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RESUMO

Expressdes Multipalavras (EMs) sdo um desafio atual para a drea de Processamento de Lin-
guagem Natural e existem diferentes métodos automaticos propostos para descobri-las e
tratd-las nos textos. Neste trabalho propomos dois métodos de descoberta de EMs de forma
bilingue em textos paralelos, os quais foram implementados em uma ferramenta que recebeu
o nome de Bilingual Discovery MWE Toolkit (BiDiIMWEToolkit). Com embasamento em
ideias similares na literatura, os métodos propostos utilizam vetores de palavras (word em-
beddings) bilingues para encontrar as melhores tradugdes para as EMs descobertas automa-
ticamente. No primeiro método proposto, as EMs fonte e alvo sdo extraidas separadamente,
a partir de padrdes morfossintaticos pré-definidos, €, em seguida, ocorre o paralelismo das
candidatas com base nos vetores bilingues de palavras. No segundo método, a extracdo
de EMs ocorre apenas no lado fonte, seguida da definicdo das melhores tradu¢des (EMs
ou ndo) alvo com base nos vetores bilingues de palavras. Nos experimentos apresentados
neste trabalho, para o par de idiomas portugués-inglés, concluimos que os dois métodos
sdo capazes de realizar a descoberta bilingue. O segundo método, contudo, apresenta duas
vantagens em relacdo ao primeiro: (1) é capaz de gerar traducdes sem a necessidade de
ter conhecimento prévio da lingua alvo, e (2) é capaz de gerar traducdes contendo apenas
uma palavra, abrangendo os casos em que EMs ndo sdo traduzidas necessariamente como

expressoes.

Palavras-chave: Expressdoes Multipalavras, EM, descoberta bilingue, descoberta monolingue, corpus

paralelo



ABSTRACT

Multiword Expressions (MWESs) are a current challenge for Natural Language Processing
field and there are different proposed automatic methods to treat and discovery them. We
propose in this work two new bilingual discover methods in parallel texts, which were im-
plemented as the Bilingual Discovery MWE Toolkit (BiDiMWEToolkit). The proposed
methods were based on similar ideas in related works and they use bilingual word embed-
dings in order to find the best MWEs translations automatically discovered. In the first
method, source and target MWEs are extracted separately from morphossyntatic patterns
already defined and they are paired based on billingual word embeddings. In the second
method, we just extracted source MWEs and the best translations are defined using bilin-
gual word embeddings. As a result of our presented experiments, we concluded that both
methods are capable of performing billingual discovery but the second method has prove to
be more complete than the first method: (1) it capable of generating translations without
target MWEs, so it wasn’t necessary to have prior knowledge about the target language,
(2) and capable of generating translations composed by one word, covering the cases when

MWE translations are not an expression.

Keywords: Multiword Expressions, MWE, bilingual discovery, monolingual discovery, parallel corpus
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Frequentemente usamos palavras em nosso dia a dia que sozinhas possuem um sentido
especifico, mas que quando combinadas criam um sentido completamente diferente. Por exem-
plo, quando dizemos que ha um olho mdgico na porta nao significa que a porta criou olhos
com poderes méagicos; ou entdo quando vamos tirar foto nao significa que iremos retirar ou
remover algo chamado foto. Além disso, nossas conversas estdo cheias de expressdes que sao
claras apenas para quem possui um conhecimento mais vasto de uma lingua. Por exemplo,
quando dizemos chutar o balde, significa que vamos desistir de algo ou vamos perder o con-
trole, enquanto que um estrangeiro aprendendo nossa lingua pensaria no ato literal da expressao
primeiro. Por outro lado, se estivermos no processo de aprender ingl€s e nos depararmos com a
expressao Hold your horses! poderiamos nos perguntar por que alguém estaria nos mandando
segurar nossos cavalos! Porém, uma vez que ja estejamos mais familiarizados com a lingua

saberemos que a expressao Hold your horses! €, na verdade, uma maneira de dizer acalme-se.

Essas combinacdes de palavras sio chamadas de Expressoes Multipalavras (EMs) ou
Multiword Expressions (MWE), em inglés. EMs constituem um grande desafio para a drea de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), principalmente para aplicagdes como a tradugdo
automética. Por exemplo, take a shower em inglés significa tomar banho em portugués, mas se
traduzirmos a primeira palavra de forma literal, o resultado poderia ser pegar um banho, o que
nao soa muito natural para a nossa lingua. O exemplo chutar o balde citado no portugués, no
sentido literal, seria traduzido como kick the bucket no inglés. Entretanto a expressao kick the
bucket no inglés tem o sentido de morrer e ndo de desistir. A tradug@o apropriada para o inglés

entdo seria to throw everything up in the air.

Quando usamos tradutores automaticos como auxilio para o aprendizado de uma segunda
lingua, é fundamental que antes do processo de traducdo a ferramenta faca uma deteccdo au-

tomatica de EMs, pois traducoes literais de expressdes nem sempre expressam a mesma coisa
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que as expressoes originais. Isso ocorre pois EMs apresentam, no geral, grau de composici-
onalidade baixo (CALZOLARI et al., 2002). Composicionalidade € o principio que se usa para
determinar a semantica de uma EM a partir do significado de seus componentes isolados. Essa
deteccdo automatica ocorre, em linhas gerais, detectando-se quao frequente € essa expressao
em textos e a forma como as palavras que a compdem ocorrem juntas e de forma separada.
Para definirmos as chances dessas expressoes identificadas pela ocorréncia no texto serem con-
sideradas de fato EMs, usamos medidas estatisticas que calculam as frequéncias de ocorréncia
das palavras de forma separada e junta, pois € necessario verificar se duas palavras aparecerem
juntas caracteriza uma expressao ou € apenas uma combinac¢do de palavras que ocorre frequen-
temente na lingua. Por exemplo, é possivel verificar em um texto a ocorréncia frequente da
sequéncia por uma, mas sera que a ocorréncia dessas duas palavras caracteriza uma EM ou sdo

apenas duas palavras aparecendo juntas muitas vezes?

Para deixar claro o que sdo essas construgdes que figuram como o objeto principal de estudo
neste trabalho, a proxima subse¢do (1.1) traz defini¢cdes e exemplos de EMs. A relevancia das
EMs para algumas aplicagdes de PLN € o tema da subse¢do 1.2, enquanto um relato breve e
introdutério sobre como essas EMs sdo descobertas automaticamente nos textos € apresentado
na subse¢do 1.3. Por fim, tem-se a apresentacao do objetivo e da hipdtese que norteiam este

trabalho (subsecao 1.4) e a organizacgdo do restante deste documento (subsec¢do 1.5).

1.1 O que sao EMs

Sag et al. (2002, p.2) definem EMs como “interpretacdes idiossincraticas que cruzam as
fronteiras entre as palavras (ou espacos)”. Ja Calzolari et al. (2002, p. 1934) definem uma EM
como “‘uma sequéncia de palavras que atua como uma unica unidade em algum nivel de anélise

linguistica”.

A dificuldade na descoberta automética de EMs reside no fato de que ndo ha nenhum indicio
linguistico ou estrutural explicito para determinar se duas ou mais palavras juntas podem ser
consideradas uma EM (SAG et al., 2002). Por exemplo, a aceitabilidade da expressdo aspirador
de po ao invés de aspirador de poeira esta relacionada apenas com seu uso frequente na lingua,

e ndo com a existéncia de alguma regra ou estrutura gramatical especifica.

Intuitivamente, podemos identificar uma EM realizando a seguinte pergunta: “E possivel
trocar uma palavra da expressdo por um sindnimo e manter seu sentido?”. Por exemplo, a
expressao lua cheia poderia ter seu sentido mantido se falassemos lua completa? Para um

falante nativo de portugués, por exemplo, parece que ndo existe o mesmo sentido. Quando essa
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troca acontece e o sentido se perde, existe o indicio de que a expressdo €, na verdade, uma EM.

Existem diferentes tipos de EMs em diferentes categorias. A EM lua cheia € um composto
nominal uma vez que ¢ uma combinac¢do que se comporta como um substantivo. Chutar o
balde por sua vez é uma expressao idiomatica por ter um sentido completamente diferente da
simples combinagio dos sentidos das palavras que a compdem. Odio mortal é uma colocacio,
pois, apesar do sentido da EM ser diretamente derivado do sentido de seus componentes, seus
componentes sdo colocados lado a lado frequentemente na lingua. Ha também as construcoes
verbo suporte como fazer uma apresentacdo, formadas por um verbo e um complemento no-
minal, onde o verbo ndo possui uma carga elevada de semantica e d4 informacdes sobre tempo,
pessoa e modo, e onde o complemento da o sentido da a¢do, ou seja, o complemento d4 o maior

sentido da expressao como um todo.

Neste trabalho, o foco esta nas construcdes verbo suporte, mas vale mencionar que a abor-

dagem proposta pode ser aplicada/estendida para outros tipos de EMs.

1.2 EMs no Processamento de Linguagem Natural

O processamento de EMs em um texto € importante pois tem influéncia direta no desempe-

nho de diversas tarefas de PLN, como:

1. Recuperacdo de Informacao: Quando vamos fazer uma busca na internet por uma imagem
de uma EM, pode ser que o buscador ndo entenda isso como uma EM e nos mande uma
foto do significado literal ou imagens das palavras de forma segmentada. Por exemplo,
se fizermos uma busca por imagens da palavra mesa redonda as primeiras imagens a
serem mostradas serdo de mesas com formato redondo e ndo de pessoas agrupadas para
uma reunido. Acosta, Villavicencio e Moreira (2011) aplicam técnicas para melhorar a
extragdo de EMs e demonstram, com base nos resultados de seus experimentos, que tratar

EMs como uma unidade melhora a tarefa de recuperagcdo de documentos.

2. Aprendizagem de uma Lingua Estrangeira: EMs podem ser um problema para falantes
nao nativos de uma lingua, pois sua memorizag¢do dificulta o aprendizado de uma lingua
nos seus diversos contextos de uso. Diciondrios ou outros recursos lexicais que possuam
entradas para EMs ajudam para que se possa aprender mais e evitar erros comuns. Por
exemplo a palavra em inglés six pack pode ser utilizada para descrever aquele abdomen
bem malhado e definido. Para o portugués, o equivalente seria barriga tanquinho. Tra-

duzir six pack de forma literal nao nos d4 muitos indicios de que a palavra se refere ao
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abdomen se nao tivermos um conhecimento mais coloquial da lingua.

3. Tradugao Automatica (TA): EMs representam uma grande dificuldade para sistemas de
tradugdo automatica uma vez que, frequentemente, traduzir algo palavra por palavra oca-
siona um erro na traducdo. O reconhecimento das EMs pelos sistemas de TA é importante
para que a traducdo da expressao seja efetuada como uma unidade, sem traduzir as pala-
vras isoladamente. Além disso, o tratamento adequado de uma EM gera uma saida mais
natural (fluente) na lingua alvo (RAMISCH, 2012). Por exemplo, pay a visit no inglés sig-
nifica fazer uma visita no portugués, mas a traducao literal e mais frequente da palavra

pay é pagar, resultando na traducdo incorreta (ndo equivalente) para pagar uma visita.

Além disso, linguistas tém realizado estudos com o objetivo de mostrar o qudo presentes
EMs estdo em colecdes de textos em diferentes linguas e dominios (BIBER et al., 1999). Também
assume-se frequentemente que um léxico de um falante nativo possui tantas EMs quanto pala-
vras simples (JACKENDOFF, 1997). Resultados empiricos e 1éxicos computacionais frequen-
temente confirmam essa hipétese, mostrando que EMs ocorrem frequentemente em vérios re-
gistros de linguas, tanto na parte escrita quanto oral, em dominios gerais e especificos. Por
exemplo, na WordNet! em inglés, dos seus 117.827 substantivos, 60.292 (51,4%) sdo EMs; e
dos seus 11.558 verbos, 2.829 (25,5%) sdo EMs (RAMISCH; VILLAVICENCIO; KORDONI, 2013).

1.3 Descoberta automatica de EMs

A descoberta de EMs de modo automadtico tem sido um tépico de interesse na comuni-
dade de linguistica computacional por bastante tempo (CHOUEKA, 1988; CHURCH; HANKS,
1990). Contudo, essa tarefa ainda permanece sem solu¢do uma vez que € bastante complexa
considerando-se que na maior parte do tempo nao hd indicios morfolégicos e/ou sintaticos que
indiquem a presenca de uma EM em um texto. Por essa razdo, medidas estatisticas sdo frequen-
temente empregadas para detectar ocorréncias de tais expressdoes em um texto em uma lingua.
Por exemplo, € possivel que o termo descoberta seja confundido com o termo identificagdo de
EMs, por ser um assunto relativamente novo e suas defini¢cdes na literatura estarem ainda sendo
assimiladas por trabalhos que abordem esses temas (CONSTANT et al., 2017). Em geral a tarefa
de descoberta consiste em encontrar novas candidatas a EM e grava-las em uma lista para uso
futuro, por exemplo um léxico. A tarefa de descoberta pode usar estratégias como medidas
de associacdo e ndo usa nenhuma lista ou anotacdo de EMs conhecidas como base, que sdo

justamente as estratégias adotadas neste trabalho. A identificacdo por sua vez, consiste em um

Thttps://wordnet.princeton.edu/
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processo de anotacdo automatica de EMs em um texto corrente, frequentemente necessitando
um modelo aprendido a partir de um corpus de entrada anotado com EMs conhecidas. Zampieri
et al. (2018) descrevem a constru¢do de um sistema desenvolvido para identificar EMs do tipo

verbal, usando corpus anotados com EMs do mesmo tipo, para até 19 idiomas.

As medidas de associacdo geralmente comparam essas ocorréncias para avaliar qual a pro-
babilidade dessas ocorréncias serem apenas combinagdes aleatorias. Quando uma combinagao
de palavras é muito frequente, isso pode significar que ela ndo € apenas uma combinagdo
aleatdria. As medidas de associac@o dao valores altos para o caso extremo de uma combinagdo
de palavras aparecer de forma frequente e seus componentes nunca aparecem sozinhos no texto,
pois isso significa que a combinagdo €, sem sombra de divida, uma EM. Por exemplo, algumas
medidas de associacdo possuem resultados que variam de 0 a 1. Se tivermos uma expressao
cujos termos sempre aparecem juntos, e raramente de forma separada, a tendéncia € termos um
valor convergindo para 1, indicando que essa expressdo tem grandes chances de ser conside-
rada uma EM. Por outro lado, quanto mais o valor da medida se aproxima de 0, menos chances
uma combinag¢do de palavras possui de ser considerada uma EM. Além disso, questdes como o
tamanho do cérpus devem ser levadas em consideracdo na hora de usarmos tais medidas, pois
esse fator pode influenciar o cdlculo. Se o nosso cérpus for muito pequeno, teremos poucas

amostras de ocorréncias de certos tipos de combinagdes, dificultando a anélise das amostras.

Medidas estatisticas sao calculadas com base em nimeros de ocorréncias estimados a par-
tir de textos monolingues. Quando a descoberta de EMs € realizada em textos de apenas uma
lingua, ela é chamada de “descoberta monolingue”. Entretanto, outras estratégias sao emprega-
das para modelos de descoberta de EMs, dentre elas o uso de textos em uma segunda lingua (SA-
LEHI; COOK, 2013; TSVETKOV; WINTNER, 2014). Uma vez que textos correspondentes em duas
ou mais linguas sdo usados para a descoberta de EMs, chamamos isso de “descoberta bilingue
ou multilingue”. Algumas pesquisas usam, além do alinhamento das sentengas de dois textos,
o alinhamento de palavras para achar correspondéncias de tradugdo entre duas linguas (CA-
SELI et al., 2010). Verificamos também o uso recente de vetores de palavras (word embeddings)
para recuperar e analisar a semantica das expressdes em um espacgo vetorial (SALEHI; COOK;
BALDWIN, 2015) ou usando diciondrios para comparar as tradugdes literais das expressdoes com
suas tradugdes oficiais, identificando que quanto menor € a similaridades entre tradugdes literais

e as oficiais, maior € a probabilidade da expressao original ser uma EM (PEREIRA et al., 2014).

Para ilustrar o uso de textos em duas linguas na descoberta de EM, considere as sentencas
em portugués retiradas do Corpus FAPESP com suas suas sentengas traduzidas para o inglés.

Por exemplo, o item 1 corresponde a sentenca em portugués e 1’ corresponde a sua sentenca
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traduzida.
1. “Uma delas serd capaz de tirar fotos e filmar em alta resolu¢do”, diz Costa.
I’. “One of these will be able to take high resolution photos and videos,” says Costa.
2. “Aidéia é dar énfase as ciéncias, linguas, criatividade”, diz Nicolelis.
2’. “The idea is to place emphasis on the sciences, languages and creativity”, Nicolelis says.
3. “Tirapeli sabe que cada foto do seu livro conta histérias de objetos onde estao depositados
o sagrado, a cultura, a historia. ”
3’. “Tirapeli knows that each photo in his book tells stories of objects in which sacredness,
culture and history have been deposited.”
4 Mas busca tirar licoes dos éxitos e fracassos do programa.
4> “However, one should learn from the program’s successes and failures.”
5. “Hoehne fez a maioria das fotos, mas hd também trabalhos de outros naturalistas e
fotégrafos.”
5’. “Hoehne took most of the pictures, but there are also photographs by other naturalists
and photographers.”
6. “Novos meios como TV a cabo e a internet tiraram da novela o seu cariter de arena de
problematizacio.”
6’. “New media, like cable TV and the Internet, have taken away from the soap opera its

character as an arena for raising issues.”

Verificando os exemplos de nimero 1 e 2, as expressodes tirar fotos e dar énfase foram

traduzidas também como expressoes: take photos e place emphasis. Entretanto, verificamos

que as palavras tirar e fotos podem assumir outros tipos de tradu¢do como vemos nos casos

de nimero 5 e 6, onde a palavra firar € traduzida como uma expressao no inglés (take away)

chamada de phrasal verb. Os casos acima mostram que assumir traducdes literais das palavras

que compdem uma EM pode gerar tradugdes incorretas da EM como um todo.



1.4 Objetivo e Hipdtese 7

1.4 Objetivo e Hipodtese

Este trabalho tem com objetivo propor um novo método para a descoberta bilingue de ex-

pressoes multipalavras em textos paralelos, com foco em constru¢des verbo-suporte.

Para tanto, este trabalho se baseia na hipdtese de que € possivel recuperar o paralelismo
entre EMs e suas traducdes usando vetores bilingues de palavras. O método proposto consiste
em usar o paralelismo de textos alinhados por sentenca, onde o primeiro texto esta em portugués
(fonte) e o segundo € a sua traducao em inglé€s (alvo). A ideia € verificar como as candidatas a
EM em portugués estdo traduzidas nas sentencas paralelas e usar essa correspondéncia para o

método de descoberta bilingue.

Apesar de alguns trabalhos usarem uma segunda lingua para a descoberta automética de
EMs, a saida dos sistemas propostos geralmente consiste em uma lista na primeira lingua com
suas respectivas pontuacdes, e raramente temos uma lista referente as possiveis traducoes de
cada EM descoberta em que cada par recebe uma pontuacdo que mostre as chances da candidata
alvo ser a traducdo da candidata fonte. Este trabalho, entdo, propde-se a criar um método
de descoberta automdtica de EMs usando uma segunda lingua e também gerar uma lista de
possiveis traducOes para cada EM automaticamente identificada. Essa lista de traduc¢des pode
ser util para a constru¢do de um diciondrio bilingue, por exemplo. Além do uso do cérpus

bilingue, usaremos os vetores de palavras e medidas estatisticas.

1.5 Organizacao

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 traz a fundamentagao
tedrica necessdria para o entendimento deste trabalho, com: uma descricdo geral das abordagens
propostas na literatura para a descoberta automatica de EMs, assim como mecanismos a serem
usados para este fim (vetores de palavras e alinhamento de palavras) e a forma de avaliagdo
das EMs descobertas. O Capitulo 3 traz um apanhado geral dos trabalhos relacionados com
este trabalho. O Capitulo 4 faz uma descricao da abordagem de descoberta automatica de EMs
proposta e sua arquitetura. Os experimentos para avaliar a abordagem proposta sao apresentados

no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6 sdo feitas as consideracoes finais deste trabalho.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Como ja mencionado anteriormente, EMs podem ser definidas como grupos de palavras
que juntas possuem um significado diferente do que o obtido se seus significados fossem con-

siderados isoladamente como, chutar o balde, tomar banho ou mesa redonda.

Existem diversas outras definicdes formais na literatura que explicam o que sao EMs. Sag
et al. (2002) definem uma EM como “interpreta¢cdes idiossincraticas que cruzam os limites das
palavras (ou espacos)”. Baldwin e Kim (2010) afirmam que “EMs sdo itens lexicais que podem
ser decompostos em lexemas e apresentam idiossincrasias sintdticas, semanticas, pragmaticas
e/ou estatisticas.” Para esse trabalho, vamos adotar a definicdo de Ramisch (2012) que € uma
combinacao das defini¢cdes de Calzolari et al. (2002) e Baldwin e Kim (2010). Essa combinacado
define uma EM como itens lexicais que: 1) Podem ser decompostos em multiplos lexemas;
2) apresentam um comportamento idiomatico em algum nivel da anélise linguistica e, como
consequéncia, 3) devem ser tratados como uma unidade em algum nivel do processamento

computacional.

A seguir sdo apresentados alguns exemplos de categorias de EMs, existindo outros tipos

também:

1. Compostos Nominais: quando as EMs se comportam como substantivos como em olho

mdgico, full moon (lua cheia) aspirador de po e casa branca.

2. Expressoes Idiométicas: quando atuam com um significado especifico pertencente a uma
lingua de tal maneira que se forem traduzidas literalmente para outra lingua perdem seu
significado. Muitas vezes as expressoes idiomaticas estdo relacionadas a girias ou seu uso
estd restrito a determinados grupos sociais, de faixa etdria etc. Por exemplo, a expressao
em inglés It’s raining cats and dogs na sua traducao literal significa Estd chovendo gatos

e cdes, entretanto no portugués usamos Estd chovendo canivetes.



2.1 Descoberta Automdtica de EMs 9

3. Colocagdes: sao combinacdes frequentes ou usuais de palavras, por exemplo: ddio mortal

e permanent job (emprego fixo).

4. Nomes Proprios: formados por mais de uma palavra. Por exemplo, Rio Grande do Sul e

Sdo Paulo.

5. Constru¢ao Verbo Suporte (CVS): Segundo Savary et al. (2017) as CVS sdo formadas
por um verbo e um substantivo, sendo que o tltimo depende diretamente do verbo ou é
introduzido por uma preposi¢do. Por exemplo: give a lecture e estar com fome. Este
substantivo também € um predicativo e frequentemente refere-se a um evento (ex: visita
ou decisdo) ou um estado (ex: coragem, alegria, medo). Exemplos: make a decision,
ter coragem. O verbo que compde a CVS € leve, o que quer dizer que contribui para
o significado da EM como um todo apenas indicando o tempo e modo. Na expressao
fazer gindstica o significado esta concentrado em gindstica. Algo semelhante acontece
com dar um grito na qual o significado da expressdo esta em grifo € o verbo dar apenas

oferece um suporte indicando que a agdo (de gritar) foi realizada.

No inglés, Light Verb Construction € a categoria que terd um foco especial nesse tra-
balho como demonstram os experimentos realizados até o momento. Um dos motivos
para a escolha desse tipo de EM para investigacao neste trabalho € a lacuna de trabalhos
que tratam particularmente deste tipo de EM na literatura, pois quando fazemos buscas
por trabalhos que tratem de EMs, a maioria deles tratam de EMs do tipo Colocagdo ou

Expressoes Idiomaticas.

2.1 Descoberta Automatica de EMs

Os métodos propostos para a descoberta automatica de EMs podem ser agrupados em dois
grandes grupos: os monolingues e os bilingues. De modo geral, os métodos da abordagem
monolingue visam primeiramente identificar expressoes candidatas com base em padrdes mor-
fossintéticos. Esses padroes morfossintéticos sdo definidos por meio de uma combinacao das
classes de palavras. Por exemplo, podemos fazer uma busca por candidatas a EM que sejam ver-
bos seguidos de adjetivo, ou que sejam bigramas do tipo substantivo seguido de substantivo. Em
seguida, esses métodos monolingues realizam uma filtragem das expressoes candidatas usando
medidas de associagdo com o objetivo de eleger as expressdes com mais chances de serem con-
sideradas EMs. Os métodos da abordagem bilingue, por sua vez, em geral usam a informacao
de uma possivel tradu¢ao da expressdo para realizar a filtragem. Alguns trabalhos utilizam cor-

pora bilingues (textos traduzidos em duas linguas diferentes) para realizar a extracdo. Alguns
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trabalhos realizam o alinhamento de palavras, para identificar possiveis traduc¢des no texto alvo,
outros alinham apenas as linhas do texto (alinhamento sentencial) para realizar a descoberta.
Mais recentemente, tanto os métodos da abordagem monolingue quanto os da bilingue tém
usufruido dos vetores de palavras (SALEHI; COOK, 2013; GARCIA; GARCIA-SALIDO; ALONSO-
RAMOS, 2017) .

As proximas subse¢des trazem a fundamentacgdo tedrica por tras dos métodos de descoberta
automadtica de expressoes multipalavras. A secdo 2.2 apresenta brevemente a abordagem tra-
dicional monolingue que se baseia em padrdes morfossintdticos e medidas de associagdo. As
técnicas usadas nas abordagens bilingues, foco principal deste trabalho, sdo apresentadas em
seguida: alinhamento de palavras (secdo 2.3) e os vetores de palavras (secdo 2.4). Por fim, a

secdo 2.5 traz as principais medidas usadas para avaliar os resultados desses métodos.

2.2 Abordagem Monolingue

A abordagem tradicional para descoberta de EMs € a monolingue, realizada em duas eta-
pas: (i) extracdo de candidatas e (i1) filtragem das mesmas candidatas. Normalmente, a pri-
meira etapa se da através do uso de padrdes morfossintiticos. Muitos trabalhos realizam um
pré-processamento do cérpus (por exemplo para etiquetacdo morfossintatica) e, em seguida,
aplicam os padrdes para encontrar as candidatas. Na segunda etapa, as candidatas extraidas
sdo filtradas com base em medidas de associacdo, que sdao férmulas matemdticas capazes de
capturar o grau de conex@o ou associacao entre os componentes de uma sequéncia de palavras

(HOANG; KIM; KAN, 2009).

Padrdes morfossintaticos sao o método mais simples de extrair candidatas a EMs, uma vez
que podem ser definidos por meio de expressoes regulares. Para entender como os padrdes mor-
fossintaticos funcionam, considere o seguinte exemplo. Suponha que desejamos encontrar todas
as ocorréncias em que o verbo realizar seja uma constru¢do verbo suporte, € por consequéncia,
seja considerado uma EM. Para tanto, definimos o padrao realizar + SUBSTANTIVO. A partir
desse padrdo, o algoritmo entdo ird realizar uma busca por todo o cérpus (previamente eti-
quetado morfossintaticamente) para recuperar todas as combinacdes que correspondam a esse

padrdo.

Além da etiquetagdo morfossintatica para determinar a categoria gramatical das palavras
(SUBSTANTIVO, VERBO, etc.), os textos muitas vezes passam por um processo de lematizacao
das palavras para facilitar a descoberta. A lematizagcao consiste no processo de desflexionar uma

palavra para determinar sua forma candnica. Por exemplo, podemos encontrar o lema realizar
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Nos anos seguintes, Crick realizou pesquisas em hidrodindmica e, durante a Segunda Guerra
Mundial, projetou minas actisticas e magnéticas no Laboratorio de Pesquisas do Almirantado,
da Marinha Real Britanica.

Em 1992, Ysao Yamamura criou na Unifesp o Setor de Medicina Chinesa e Acupuntura, que
além de realizar pesquisas atende os casos de dores Osseas e musculares agudas.

Além disso, a Fundacdo algumas vezes realizou reunioes com pesquisadores, lideres de projeto
etc., e eu pretendo fazer isso mais sistematicamente.

Uma delas trata da criacdo de uma primeira empresa de propdsito especifico (EPE) pela Em-
brapa, que permitird a essa empresa puiblica associar-se com parceiros privados para realizar
pesquisas.

Apds realizar pesquisas no Centro de Controle de Venenos e Antivenenos da Organizag¢do Mun-
dial da Saiide, em Liverpool, Inglaterra, em 1986, a pesquisadora deu inicio a estudos para a
fabricacdo de uma vacina antiofidica a partir do veneno dessa serpente comum no Brasil.

Figura 2.1: Exemplo de um conjunto de excertos de textos para descoberta de EMs. (AZ1Z; SPECIA,
2011)

em ocorréncias como realizei e realizaste, entre outras flexoes, tendo como lema realizar. O
processo de lematizacdo torna a busca de ocorréncias com padrdes morfossintiticos mais sim-

ples e eficiente pois recupera todas as ocorréncias em que o lema € realizar .

Ap6s a busca retornar todas as combinagdes correspondentes, as mesmas sofrerdo um pro-
cesso de calculo que ira dizer se cada candidata tem chances altas ou baixas de ser uma EM. Por
exemplo, se recebermos realizar pesquisa e realizar armdrio, iremos calcular quais as chances
delas terem aparecido juntas por serem uma EM ou de ocorrerem apenas por uma combinagdo
aleatéria. EMs também ocorrem no texto de forma descontigua, quando seus componentes
estdo separados por outras palavras de outras classes gramaticais, como por exemplo realizei

uma reunido tendo o artigo uma entre os componentes realizei e reunido.

Um outro exemplo de padrao morfossindtico seria o que busca por compostos nominais do
tipo SUBSTANTIVO + ADJETIVO no corpus. Esse padrio retornard candidatas do mesmo
padrdo que olho mdgico por exemplo. Nesse caso, todas as candidatas recuperadas também
passariam por uma filtragem indicando as chances de serem EMs de fato. O objetivo dessa
filtragem € remover combinagdes de palavras regulares, como olho esquerdo, que correspondem
ao padrao morfossintatico de extragdo mas ndo sao uma EM pois sdo completamente regulares,

composicionais e previsiveis.

Para ilustrar esse processo, tomaremos como exemplo um conjunto de excertos de textos
formados com frases extraidas do corpus bilingue FAPESP (AZIZ; SPECIA, 2011) apresentado
na Tabela 2.1. As cinco sentencas em portugués recuperadas do corpus FAPESP possuem

ocorréncias do padrao realizar + SUBSTANTIVO, destacadas em negrito.



2.2 Abordagem Monolingue 12

Ap0s a extragdo das candidatas a EM usando os padroes morfossintaticos, o proximo passo,
entdo, € usar as medidas de associacdo para definir quais candidatas t€m mais chances de serem
consideradas, de fato, EMs. As medidas de associacdo testam a independéncia da ocorréncia
das palavras, ou seja, considerando um bigrama candidato a EM na forma p| p,, a palavra p;
e a palavra p, serdo vistas como duas varidveis aleatdrias discretas. Em seguida, os calculos
estatisticos tentardo mostrar se as duas palavras (p; e p;) sdo independentes e, como tal, po-
dem coocorrer juntas em situacdes em que seja apenas coincidéncia, ou se na verdade elas sdao

dependentes, indicando que juntas elas formam uma EM.

Para que tais medidas sejam calculadas, algumas outras informag¢des devem ser levadas em

conta tais como:

e frequéncia f(p) — nimero de vezes que uma palavra ou sequéncia de palavras p aparece

no corpus;
e tamanho 7 — tamanho do corpus (numero total de fokens no corpus);

e probabilidade P(p) — probabilidade de uma palavra ou sequéncia de palavras p estimada

pela frequéncia relativa de p com relacao ao tamanho 7" do corpus.

P(p) = @ 2.1)

As frequéncias observadas para combinagdes de bigramas p; e p; sdo organizadas em uma
tabela de contingéncia (PEARSON, 1904). Em uma tabela de contingéncia, as frequéncias

podem ser entendidas com apresentado na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Tabela de contingéncia

H P2 —p2 \ Somas
pl flpi,p2)  flpi,—p2) | f(p1)
—p1 f(=p1,p2) f(=p1,7p2) | f(=p1)
Somas || f(p2) f(=p2) f(T)

A interpretacdo das informagdes nessa tabela é a seguinte: f(pi, p2) € o nimero de vezes
que o bigrama p;p, ocorre no texto; f(p1,—p2) indica o nimero de vezes que p; ocorre mas
ndo estd acompanhada de p; a direita; enquanto f(—pp, p2) € o nimero de vezes que p, ocorre

a direita, mas nao estd acompanhada de p; a esquerda; e assim por diante.

Com base nessa tabela, diversas medidas de associagcdo sdo definidas como as apresentadas

nas proximas subsecdes. Veja que as medidas sdao apresentadas considerando-se bigramas, ou
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seja, EMs compostas por duas palavras. A ideia pode ser estendida para EMs de tamanhos

maiores (trigramas, etc.).

2.2.1 Pointwise Mutual Information

Esta medida analisa o grau de dependéncia de duas varidveis aleatorias. A Pointwise Mutual
Information é a razdo entre a probabilidade de observacao de uma palavra p, acompanhada de
uma palavra pp, e a probabilidade de observacdo de p, e p; separadamente (CHURCH; HANKS,
1990). A equacdo 2.2 apresenta esse calculo, no qual pl e p2 sdo as palavras que formam um

bigrama candidato a EM.

P(p1,p2)
P(p1)P(p2)

Na férmula acima, as probabilidades do bigrama p{, p, e de cada palavra p; e p; sao esti-

PMI(p1,p2) =log, (2.2)

madas de acordo com suas frequéncias relativas em um corpus, conforme definido na equagdo
2.1.

Vamos considerar o texto da Figura 2.1 como exemplo para entendermos como essa me-
dida funciona. O primeiro passo € extrair uma candidata, e para isso, elegemos a expressao
realizar pesquisa. Essa candidata ¢ uma constru¢do verbo suporte e a nossa extracdo levara
em conta todas as formas em que a expressdao ou as palavras que a compdem apareceram no
texto, nao apenas as suas formas base. Além disso, levamos em conta o fato de que nem sempre
uma ocorréncia € contigua, isto €, poderiam aparecer elementos no meio dessa expressao e ela

continuaria valida, como em realizou um grande niimero de pesquisas.

Para fins de calculo consideremos a palavra realizar como p; e a palavra pesquisa como
p2. Além disso, considerando o nimero total de fokens nas cinco sentencas desse mini corpus

temos T=160. Assim, as probabilidades sdo:

0025
PMI(p1, p2) = log25mm5:0005 = 5

PMI tem seu valor maximo quando duas palavras ocorrem apenas juntas no texto (nunca
separadas). Além disso, essa medida nao tem valor minimo uma vez que /og0 € indefinido. Para

trigramas ou mais a formula pode ser reaplicada para probabilidades das trés ou mais palavras
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juntas dividida pelas probabilidades individuais.

E importante deixar claro aqui que, para todas as medidas de associacdo discutidas nesse
trabalho (essa e as restantes), quanto maior o valor, mais chances uma candidata tem de ser

considerada uma EM.

2.2.2 Log Likelihood Ratio

Essa medida foi proposta por Wilks (1938) e trabalha com a tabela de contingéncia (Tabela
2.1) na tentativa de medir a diferenca entre a distribui¢do de probabilidade dos valores observa-
dos e dos valores esperados. A equagdo 2.4 mostra como esse cdlculo € feito na qual os valores

Jfij observados podem ser obtidos diretamente da tabela de contingéncia (2.1):
Juu=f(p1,p2)
fiz=f(p1,7p2)
fa1r = f(=p1,p2)
fa2 = f(=p1,7p2)

Ja a frequéncia esperada é computada como se cada dado fosse independente, a parte

fexpected

i da equacao 2.4 pode ser definida assim:

expected _ f(dadoi)f(dadoj)
i a

onde dado; € dado; podem ser pi, p>, —pi ou —ps, dependendo de qual pedaco da tabela

(2.3)

estamos usando. A medida log likelihood ratio é entdao definida pela férmula abaixo, para todas

as células i € {1,2} e j € {1,2} da tabela de contingéncia.

fij
LL=2) fi Jlogfexpm v (2.4)

ij Lj

Para calcular o valor de LL no texto de exemplo, vamos aplicar primeiro os valores antes

do somatorio:

firxlog—Ll_ = 4x]og< = 6,0205

expected S5%4
i 160

f12 *lOg ex];ated - 1 *lOgﬁ = _076879
fi2 160

far #log—2tr = 0% log 27 =0
b 160
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fa *log}% =155 *log% =1,7043
“To0

22

Fazendo entdo o somatorio dos resultados e multiplicando por 2 temos, entio, que o resul-
tado do LL sera 14,0738.

A faixa de resultados dessa medida serd de algum valor maior que zero até um valor grande

(sempre positivo). Quanto maior esse valor, melhor.

Para trigramas, essa medida acrescentaria a terceira palavra, ao invés da formula contar
com ij, acrescentariamos o k, usando um cubo de contingéncia ao invés de uma tabela de 2
dimensdes. A formula seria baseada nas ocorréncias f(;jr), € 0 denominador das frequéncias

esperadas seria ajustado para T2 ao invés de 7.

2.2.3 Coeficiente Dice

Esse coeficiente mede se duas palavras ndo ocorrem juntas ao acaso, uma vez que esse
indice seja alto, a candidata serd uma boa candidata para EM. Essa medida é muito similar ao

PMI, porém usa as frequéncias ao invés do logaritmo das probabilidades.

2% f(p1,p2)
f(p1)+f(p2)

No caso do exemplo da Figure 2.1, o valor do coeficiente de Dice seria:

Dice = (2.5)

M 2%4
fp)+f(p2) — 445 — 0,8888

Dice =

Supondo que uma candidata aparega apenas uma vez no corpus e seus elementos aparecam
apenas uma vez também, o valor maximo serd 1. De maneira geral, poderia-se afirmar que,
se uma candidata aparece x vezes e seus elementos nunca aparecem sozinhos no texto, entao o
valor do coeficiente de Dice serd igual a 1, dando um indicio de que realmente estamos vendo
uma EM. Uma vez que temos estabelecido esse valor méximo, a faixa de valores serd de 0 até

1 e quanto mais proximo o valor de uma candidata de 1, mais chances de ser uma EM.

Para os casos do trigrama ou n-gramas de tamanho arbitririo usamos, ao invés do valor 2,
o valor n. Ao invés de calcularmos a frequéncia conjunta e separada de dois valores, aplicamos

para trés ou mais.
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2.2.4 Student’s T-score

Outra medida de associacao bastante utilizada € a t-score, que estima os casos em que a co-
ocorréncia de um grupo de palavras é mais marcante em comparagdo com a sua co-ocorréncia
casual aleatoria, de acordo com o valor da estatistica de um teste de hipéteses cuja hipotese nula
Hj a rejeitar supde que ambos seriam iguais. Computa-se, entdo, a diferenga entre a frequéncia
observada com o valor estimado de um bigrama dividida pela raiz quadrada da frequéncia ob-

servada.

__ pexpected
t — score = fprp2) ~ i (2.6)
f(p1,p2)

Para o exemplo da Tabela 2.1, o valor do #-score seria:
5%4

_ _4ie0 _
t —score = 74 =1,9375

Essa medida também pode ser adaptada para n-gramas e sua faixa pode variar de valores

muito baixos (negativos) para valores muito grandes (na faixa positiva). Quanto maior seu valor,

mais chances uma candidata terd de ser EM.

2.3 Abordagem bilingue: alinhamento de palavras

Os métodos de descoberta automatica de EMs da abordagem bilingue baseiam-se na ideia
de extrair padrdes considerando, também, um segundo texto como uma fonte de informagado
complementar. Esse segundo texto pode ser tanto um corpus paralelo como compardvel em

outro idioma.

De maneira geral, trabalhos como o de Tsvetkov e Wintner (2012) usam o alinhamento de
palavras para realizar comparacgdes entre dois corpus de linguas distintas. O alinhamento de
palavras consiste na tarefa de identificar as possiveis traducdes entre palavras em um corpus
bilingue. O resultado pode ser visualizado como um grafo com as arestas ligando os nés que
representam as palavras nos dois lados de um par de textos em dois idiomas. Por exemplo,
considerando um trecho do mesmo texto apresentado no comec¢o da secdo, um alinhamento

com uma tradugao possivel sdo apresentados na figura 2.2.

Observando o alinhamento da figura 2.2, verificamos que o termo os ndo tinha corres-
pondéncia do lado alvo, sendo alinhada com o NULL (vazio). Alguns termos do lado alvo nao

foram alinhados também.
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(...) gue além de realizar pesquisas atende os casos de dores 6sseas e musculares agudas.

AT

(...) NULL which, besides carrying out research, attends to cases of acute bone and muscular pains.

Figura 2.2: Exemplo de sentenca paralela em portugués e inglés.

O alinhamento de palavras € tipicamente feito em um corpus paralelo alinhado por sentencas.
Uma das estratégias mais usadas para se obter o alinhamento de palavras € por meio dos mode-
los estatisticos da IBM (BROWN et al., 1993) implementados na ferramenta GIZA++ (OCH; NEY,
2003). Como este trabalho ndo usou essa ferramenta, detalhes do seu funcionamento podem ser

encontrados no website do GIZA++!.

Nos experimentos apresentados neste documento, nds ndo usamos até o momento alinha-
dores de palavras mas queremos deixar claro que ndo somos contra a ideia de incluir essa
informacao no futuro. O motivo pelo qual escolhemos nado inclui-lo até o momento é porque
gostariamos de verificar como a extragdo se comporta sem alinhadores, pois o resultado dos

mesmos nem sempre € confiavel.

Alguns trabalhos como Attia et al. (2010) ndo usam cérpus paralelo para a extragao de EMs,
mas sim titulos curtos de piginas da Wikipedia em varios idiomas. Eles consideram que se uma
pagina cujo titulo contém um equivalente para outra lingua cujo titulo é apenas uma palavra,

entdo o titulo da pagina original é provavelmente uma EM.

Em trabalhos como o de Pereira et al. (2014), diciondrios bilingues sio usados para identifi-
car possiveis traducdes de candidatas de um lado fonte. Esses diciondrios bilingues sdo capazes
de gerar tradugdes de forma automatica (legiveis para maquina). Essas tradug¢des sdo tomadas
como recursos extras para determinar as chances de candidatas serem de fato EMs. E impor-
tante mencionar que cada palavra pode conter mais de uma tradugdo, entdao € necessario fazer
combinacdes das mesmas, fazendo com que a traducdo automatica seja uma abordagem com-
plexa. Comparando os valores da medida Dice para as candidatas alvo e fonte, a diferenca de
valores entre ambos foi um indicio da natureza das candidatas fonte. Esse trabalho comparou
essa abordagem com uma abordagem na qual s6 os valores de Dice do lado fonte eram consi-
derados. O trabalhou usou o valor do mean average precision para comparar os dois métodos:
o método monolingue pontuou 0,54 enquanto que o método bilingue pontuou 0,71. Esse resul-
tado é um dos indicios dos beneficios da ado¢dao de uma segunda lingua para os métodos de

descoberta de EMs.

Uhttp://www.statmt.org/moses/giza/GIZA++.html
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2.4 Vetores de Palavras

Vetores de palavras, também chamados de word embeddings, sdo representacoes distribu-
cionais de palavras em um espaco real de D dimensdes. Esses vetores sao capazes de capturar
a relacdo semantica entre palavras e t€m sido usados em vérias aplicacoes de PLN. Entre elas
estdo a identificacdo de varias relacoes morfossintaticas e semanticas (MIKOLOV et al., 2013),

andlise de sentimentos (SOCHER et al., 2013) e traducdo automética (ZOU et al., 2013).

Representagdes distribucionais também tém sido usadas no contexto de descoberta de EMs.
Salehi, Cook e Baldwin (2015) e Korkontzelos e Manandhar (2009) predizem o grau de com-
posicionalidade de EMs através de vetores de palavras. Tais trabalhos usam vetores de palavras
para medir a composicionalidade baseados na similaridade entre a expressao e 0s seus compo-
nentes no espaco vetorial. Para a criagdo desses vetores, a estratégia adotada € a de guardar a
informacao contextual presente no corpus em um vetor com dimensao pequena, sendo que cada
palavra € representada por um vetor D-dimensional. . Essa ideia € bastante antiga, estando pre-
sente em modelos como Latent Semantic Analysis, propostos no inicio dos anos 90. No entanto,
ela foi reintroduzida por Bengio (BENGIO et al., 2003), e ganhou popularidade com word2vec
(MIKOLOWV et al., 2013) depois com GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Em li-
nhas gerais, os vetores de palavras criados com word2vec sao modelos preditivos, uma vez que
usam uma rede de neurdnios para predizer uma palavra dado o seu contexto, representando-a

de acordo com seus vizinhos.

Basicamente a estratégia para a geracao desses vetores de palavras consiste em:

e Inicialmente € gerado um vetor aleatdrio para cada palavra no vocabulério;

e Em seguida, o método processa um cOrpus grande e, em cada passo, observa uma palavra

e os seus contextos (palavras vizinhas dentro de uma janela);
e Palavras que estdo em mesmo contexto tem sua similaridade maximizada;

e ApOs varias atualizagOes, os vetores que estdo mais proximos uns dos outros mostram

significados parecidos.

Word2vec: Consiste em um modelo de rede neural de duas camadas treinadas para recons-
truir os contextos de adjacéncia das palavras. Proposto por Mikolov et al. (2013), a camada
intermedidria da rede neural € treinada para predizer uma palavra dado ao seu contexto (Conti-

nuous Bag of Words) ou um contexto dado uma palavra (Skip-Gram).
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Quando uma dada palavra passa pela rede neural, a camada intermediaria gera uma proje¢ao
desta palavra em um espaco vetorial. Como sua posi¢do, nesta representacao, estd relacionada

com seu contexto, palavras com significados similares terdo distancia vetorial menor.

O treinamento da rede neural é feito da seguinte forma. Inicialmente, cada palavra de
um texto € traduzida em um vetor que terd o tamanho do vocabulédrio no cérpus onde estd
inserida. Esse vetor serd representado por V e contém zero em todas as casas, exceto na casa

que representa a palavra alvo, cujo valor € igual a um (representacao one-hot).

O modelo CBoW prediz o vetor V de uma palavra usando as palavras de seu contexto com
0 mesmo tipo de representacdo. A entrada serd composta pela concatenagdo dos N — 1 vetores
contextuais e o objetivo serd obter um vetor de tamanho V com a probabilidade de cada palavra
a ser escolhida. Essa probabilidade ira representar a distribuicdo estatistica do termo central.
Ja no Skip-Gram, cada palavra tenta predizer o seu proprio contexto. Assim, a entrada serd o
vetor da palavra em questdo e a saida serdo varios vetores de probabilidade, representando a

distribuicdo estatistica de cada palavra ocorrer préxima a palavra dada.

Por exemplo, considerando a candidata usada como exemplo no texto da Figura 2.1, recu-
peramos as palavras apresentadas na tabela 2.2 como as mais similares aos vetores gerados nos
experimentos apresentados neste documento em um contexto monolingue.

Tabela 2.2: Palavras alvo mais similares a uma palavra fonte de acordo com os vetores de palavras
monolingues

Palavra fonte | Palavras alvo mais similares
realizar conduzir, executar

pesquisa estudo, investigacao

carry out conduct, execute

research survey, studies

Modelos de vetores de palavras também sdo capazes de gerar representacdes distribucionais
usando palavras de duas linguas distintas. Cérpus bilingues sao usados para que o modelo possa
aprender e mapear em um espaco a relacdo semantica entre palavras de idiomas diferentes. O
modelo iré se basear no nimero de vezes em que uma determinada palavra do lado fonte aparece
no mesmo contexto do lado alvo. A tabela 2.3 apresenta os vetores geradas em um contexto

bilingue.

Escolhemos este método como recurso para a nossa descoberta bilingue de EMs pois traba-
lhos t€ém adotado vetores bilingues para geracao de tradu¢des de EMs. No trabalho de Garcia,
Garcia-Salido e Alonso-Ramos (2017), vetores de palavras bilingues sdo usados para realizar a

extragdo de colocagdes procurando o significado equivalente de uma lingua para a outra. Esse
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ultimo trabalho € bastante similar ao nosso, como explicaremos no capitulo 3. Para ilustrar
a questdao da composicionalidade de EMs, abordada no Capitulo 1, vejamos o seguinte exem-
plo. A expressao tomar banho, ja citada, tende a ser composicional, pois o substantivo banho
tem o mesmo sentido que a expressao inteira. Se assumissemos a composicionalidade como a
Unica premissa para classificar uma EM, essa expressdo ndo seria tomada como uma unidade
(RAMISCH, 2012). Se traduzissemos essa expressdo, sem tomda-la como unidade, palavra por

palavra, o resultado seria uma traducao literal diferente da expressao original (fake shower).

As construgdes verbo-suporte, que sao o foco deste trabalho, tém caracteristicas composici-
onais mas ao serem traduzidas palavra por palavra, geram uma traducao final nem sempre cor-
respondente a sua tradugdo oficial como expressdao. Entretanto, um cérpus paralelo € composto
de um texto alvo que € a traducgdo feita por uma pessoa de um texto fonte, onde é possivel que
vetores bilingues mapeiem traducdes frequentes de palavras usando esse mesmo corpus alvo,
e essas traducdes nao sejam necessariamente tradugdes literais retornadas por um dicionario,
por exemplo. O uso de vetores de palavras sdo, portanto, recursos importantes para detectar o
quanto construcdes verbo-suporte podem sofrer tradugdes de forma separada e o quanto isso
pode impactar na descoberta bilingue das mesmas.

Tabela 2.3: Palavras alvo mais similares a uma palavra fonte de acordo com os vetores de palavras
bilingues

Palavra fonte | Palavras alvo mais similares
realizar carry out, conduct, execute
pesquisa research, survey, studies
carry out realizar, conduzir, executar
research pesquisa, estudo, investigacao

2.5 Avaliacao

A avaliacdo da descoberta automdtica de EMs € uma tarefa dificil uma vez que a defini¢ao
de uma EM depende de varios fatores, como vimos anteriormente. Existem algumas formas de
se avaliar EMs, porém seu uso depende do contexto ou do que queremos tirar dessa avaliagao.
Assim, as proximas subse¢des trazem consideracdes sobre o contexto de avaliacdo (2.5.1) e o
processo de anotacdo (2.5.2), finalizando com uma breve explicacdo das medidas comumente
utilizadas (2.5.3).
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2.5.1 Contexto de Avaliacao

Os métodos de descoberta automdtica de EMs geram uma lista de candidatas a EMs. A
avaliacdo dessas candidatas depende, entdo, do contexto, dos objetivos e dos recursos dis-
poniveis. Alguns métodos de avaliagdo disponiveis foram escolhidos e retirados de Ramisch
(2012):

Avaliacao intrinseca : Os resultados sdo mostrados avaliando as EMs por si mesmas, direta-
mente como o produto final de um processo. Por exemplo, anotacdo das top-k candidatas
(k candidatas melhor ranqueadas de acordo com alguma medida de associagcdo) ou uso de

um gold standards para calcular precisao e revocac¢ao de forma automatica.

Avaliacao quantitativa: Essa avaliacdo é feita usando medidas objetivas como precisdo, revocagao,
medida F e mean average precision. Dessas medidas, precisdo e mean average precision
serdo apresentadas na secao 2.5.3, uma vez que estas serdo usadas na avaliacdo quantita-

tiva neste trabalho.

Anotacao manual: Um grupo de falantes nativos ou especialistas na lingua irdo decidir quais
candidatas na lista gerada sao, de fato, EMs. Nesse trabalho, usamos esse tipo de avaliacio
pois ndo ha recursos disponiveis para anota¢do automadtica que corresponde a um outro
tipo de anotacdo. Para obter maiores informacdes sobre anotacdo automaética, consulte
Ramisch (2012).

Avaliacao baseada em tokens: Esse tipo de avaliacdo € realizada em qualquer caso que a EM
¢ ambigua. Exemplos sdo os phrasal verbs do inglés e expressdes idiomaticas. Nesse
caso € necessdrio que um anotador analise o contexto daquela candidata para decidir se
€ ou nao EM. Por exemplo, usando a expressao idiomadtica chutar o balde novamente,
um anotador nao pode inferir se essa candidata € ou ndo uma EM imediatamente pois
isso depende de seu contexto. Isso significa que talvez essa candidata seja a ac¢do literal
de chutar o balde e ndo o significado metaférico. Existe também a avaliacdo baseada
em categorias, na qual as candidatas sdo anotadas sem contexto pois as mesmas nao
apresentam ambiguidade. Para este trabalho os pares de candidatas a EM foram avaliadas
com seus contextos originais do texto paralelo a fim de dar certeza e evitar ambiguidades

no contexto de avaliar as candidatas e suas tradugdes.
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2.5.2 Anotacao

A anotagdo € uma parte muito importante da avaliacdo pois € ela que ird gerar o valor final
de acertos do método de descoberta automéatica de EMs. A anota¢do manual, como mencionado
na seciio anterior, é feita por especialistas ou falantes nativos de uma lingua. E necessério que
haja pelo menos dois anotadores pois nem sempre o entendimento do que é ou nao uma EM
€ 0 mesmo para todos os anotadores. Por isso a anotacdo final passard por uma anélise de
concordadncia, ou seja, os resultados finais da anotagao passarao por um processo onde verifica-

se 0 quanto as anotagdes estao parecidas.

A concordancia entre anotadores € tradicionalmente calculada por meio do coeficiente
kappa (Fleiss’ Kappa agreement score) (FLEISS, 1971). Esse coeficiente gera um valor de
concordancia entre as instancias anotadas em categorias fixas por dois ou mais anotadores. O
coeficiente mede o quanto os anotadores concordaram em cada instancia anotada e retorna a
razao deste valor com o valor de concordancia total esperada. Entretanto, esse coeficiente pode
ser considerado um pouco controverso pois € necessdrio verificar o contexto da anotagdo para

podermos decidir se um valor de k >0,6 ¢ bom ou ruim.

2.5.3 Medidas de Avaliacao

Para aplicarmos as medidas de avaliacao, devemos olhar para a lista de saida das EMs que
foram recuperadas pela descoberta automética de EM. Por exemplo, vamos tomar uma lista de
candidatas com 100 candidatas (que serdo chamadas de instancias positivas) com suas entradas
ordenadas pela medida T-score (do maior ao menor valor). Essa lista serd chamada de Lista C
e dentro dela vamos tomar as primeiras k candidatas denominadas (C[l_k}). Para continuar
com a ilustracdo, das 100 candidatas classificadas, vamos considerar que o k serd de valor 80,
ou seja, vamos tomar apenas 80 dessas candidatas para avaliagdo. O préximo passo entdao é
considerar qual a taxa de EMs dentro dessa lista anotadas como Verdadeiras Positivas (VP,
ou seja, anotadas como EMs). Essa taxa entdo € chamada de Precisdo em k e é calculada da
seguinte maneira:

VP em C[l—k}’

P emk(C,k) = .

2.7)

Quando colocamos um valor pequeno, como 100 ou 200 para k, a anotacdo realizada por
falantes nativos torna-se mais rdpida. Mas nesse caso, a ideia € que se calcule a real precisao
P(C) anotando todo o conjunto dos candidatas retornadas, ao invés de pegarmos apenas (C| [1fk])-

A precisdo entdo vai ser a propor¢ao de candidatas que foram julgadas como verdadeiras EMs
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(PV) no conjunto de candidatas retornadas (C).

_|[VPemC|

P(C) -

(2.8)

E possivel ordenar essa lista de candidatas pela pontuacdo T-score verificando se as can-
didatas marcadas como verdadeiras EM estdo no topo da lista. Realizando esse procedimento
€ possivel aplicar a medida Mean Average Precision (MAP) a fim de analisar se as candidatas
consideradas como EM tém de fato as melhores pontuagdes, verificando a qualidade da desco-
berta de EMs. Essa medida € util pelo fato de que quando ordenamos uma lista de candidatas
por alguma pontuacio (T-score por exemplo), € dificil escolhermos um limiar das pontuagdes.
Por exemplo, ordenando uma lista de 100 candidatas € dificil verificar até qual posi¢cdo da lista
estdao as candidatas consideradas EMs. Com o MAP € possivel verificar a qualidade da desco-
berta uma vez que ela calcula as vezes em que as candidatas consideradas EM estdo mais ao
topo da lista ordenada. A férmula para o calculo do MAP € a seguinte:

Yic)' Pemk(C,r) x ehVP(C,r)

MAP = 2.
(€) |VPs em C| 2.9

Onde a fungdo ehPV (C,r) se da por :

1 se(dc € C)|classi c)=rAcehumaVP
apvicy | 1 53 € Olelassifan (o |

0 qualquer outra coisa
A precisdo de uma dada candidata classificada r é definida na equago 2.7. A fungdo ehVP(C,r)
corresponde ao numero de VP classificadas de r em C dividido pelo nimero total de candidatas

cuja classificacdo € menor ou igual ar em C.

Existem outras medidas de avaliacdo como a Cobertura, que por sua vez coloca no calculo
as candidatas no texto que nao foram retornadas e a medida F que € um balanco entre a Precisdao

e a Cobertura, mas essas nao serao usadas neste trabalho.



Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS

A proposta apresentada neste documento tem como foco a descoberta automatica de EMs
no contexto bilingue. Assim, este capitulo traz um levantamento dos trabalhos da literatura
que realizam a descoberta de EMs em contexto bilingue divididos em dois grupos: (secdo 3.1)
os que se baseiam em alinhamento de palavras e (se¢do 3.2) os que utilizam outras fontes de

informagao.

3.1 Alinhamento de Palavras

Nesta secao abordaremos os trabalhos que usam alinhamento de palavras para realizar a

descoberta das EM de forma bilingue.

3.1.1 ZarrieB3 e Kuhn (2009)

Zarrie3 e Kuhn (2009) trazem um estudo com tradugdes de expressoes verbais (incluindo
light verb constructions, LVC) no cérpus Europarl! (inglés e alemio) com base na premissa de
que uma grande variagdo de padroes de EMs podem ser identificados em tradu¢des que mostram
uma correspondéncia entre apenas um item lexical na lingua fonte e um grupo de itens lexicais
na lingua alvo. Para tanto, o método proposto pelos autores descobre EMs usando alinhamento

de palavras, gerado pelo o Giza++ (OCH; NEY, 2003), e informacdes dos filtros sintdticos.

O corpus foi analisado sintaticamente pelo Maltparser para a etiquetagem das classes gra-
maticais e dependéncias. Assim, cada palavra recebe uma indicagcdo de relacdo sintatica com
outras palavras, além da indicacdo de quem € o nicleo, ou seja, quem € a palavra de maior im-

portancia naquele sintagma. A andlise de dependéncia € bastante util para tratar as candidatas

Uhttp://www.statmt.org/europarl/



3.1 Alinhamento de Palavras 25

a EMs ndo contiguas, pois com ela € possivel eleger como membros das candidatas apenas as

palavras que possuem relagdes de dependéncia diretas.

Ap6s a identificacdo de todos os alinhamentos um-para-muitos as dependéncias sintaticas
foram usadas para expandir os alinhamentos, ou seja para inserir algum elemento alvo que
deveria ter sindo inserido no alinhamento. Alinhamentos um-para-muitos ocorrem quando uma
palavra simples no texto de um lado (fonte ou alvo) foi alinhada com duas ou mais palavras do
texto traduzido. Para isso, verificou-se as palavras do lado alvo que tinham dependéncia com
as palavras alinhadas e usou-se a medida Dice para calcular a sua associacdo com o elemento

fonte.

Para a avaliacdo, foram selecionados 50 verbos aleatérios que ocorreram no corpus Euro-
parl, e foi feita a extrac@o das suas traducdes no cérpus alvo. Esse conjunto de 50 verbos produ-
ziu 1.592 alinhamentos um-para-muitos, os quais foram reduzidos para 1.302 apds a aplicagao
de um filtro que considerava variacdes morfoldgicas. Em linhas gerais, quase 60% das candida-
tas a EM foram consideradas de fato EMs, o resto foi consideradas parédfrases ou alternancias.
De todas as tradugdes recuperadas, quase 83% das correspondéncias entre a fonte e o alvo eram

traducoes corretas.

Zarrie3 e Kuhn (2009), portanto, realizam a descoberta de EMs em co6rpus paralelos com
base em alinhamento de palavras e andlise sintatica por dependéncia. Diferentemente desse
trabalho, nossa proposta € ndo utilizar tais recursos externos (alinhador de palavras e analisador
sintdtico por dependéncia), tornando o processo mais simples e menos dependente/suscetivel a

recursos externos.

3.1.2 Caseli et al. (2010)

Nesse trabalho, Caseli et al. (2010) desenvolveram um método para descoberta de EMs
em um corpus paralelo portugués-inglés que era uma versao inicial do cérpus FAPESP usado
nos experimentos apresentados neste documento. No trabalho de Caseli et al. (2010), a versao
do corpus FAPESP usada tinha menos sentencas e fokens do que a versao atual utilizada neste
trabalho. O cérpus paralelo contava com 17.397 sentengas e 494.391 tokens para o portugués
e 532.121 tokens para o inglés. Para tanto, o primeiro passo foi alinhar o cérpus em nivel de
sentenca usando a ferramenta TCAalign, desenvolvida com base em (HOFLAND, 1996), e reali-
zar a etiquetacao morfossintatica por meio dos etiquetadores do sistema de tradug@o automatica
Apertium (ARMENTANO-OLLER et al., 2006). Por fim, o c6rpus foi alinhado lexicalmente usando
Giza++ (OCH; NEY, 2003).
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A descoberta de EM foi realizada em duas etapas: (1) alinhamento e (2) filtragem. Primeira-
mente buscou-se alinhamentos assimétricos, ou seja, um alinhamento um-para-muitos, como
no trabalho de Zarrie3 e Kuhn (2009), ou muitos-para-um. Por exemplo, um caso real de
ocorréncia no corpus foi o das palavras derrames e cerebrais que estavam alinhadas com a

palavra tnica strokes.

As listas geradas na primeira etapa foram filtradas usando padrdes definidos manualmente
com o intuito de eliminar candidatas que nao teriam caracteristicas de EMs. Adicionalmente, foi
aplicado um limiar de ocorréncias no cérpus. Por exemplo, candidatas que possuiam pronomes
foram eliminadas da lista. Assim, por exemplo, a lista para o inglés originalmente gerada
contava com 37.267 candidatas. Usando o filtro, 27.402 candidatas foram eliminadas por se
encaixarem nos padroes. Das candidatas restantes, 8.609 foram eliminadas pois ndo apareciam
pelo o menos 2 vezes no corpus. As 1.256 candidatas restantes passaram por um processo de

avaliacdo que serd explicado a seguir.

Na avaliacdo, foi feita uma busca automadtica das candidatas em dois diciondrios de re-
feréncia em cada uma das duas linguas. Toda vez que uma candidata era encontrada em algum
recurso, a candidata era considerada uma EM, ou seja, uma verdadeira positiva. As candida-
tas que ndo foram encontradas nos diciondrios passaram por uma anota¢do manual por huma-
nos. Os anotadores também avaliaram manualmente a qualidade das traduc¢des obtidas auto-
maticamente.Um total de 317 candidatas (25% do total) foram encontradas nos dicionarios de
referéncia e suas traducdes para o portugués verificadas por anotadores, uma vez que os di-
ciondrios de referéncia nao possuiam tradu¢do. Toda a vez que uma candidata (em inglés) ndo
estava em algum dos diciondrios, ela era colocada para avaliagdo de dois anotadores que ndo
sO analisavam se a candidata era uma EM, como também avaliavam a tradu¢dao em portugués.
As 939 (75% restantes) candidatas que ndo foram encontradas nos diciondrios, foram avaliadas
manualmente por dois anotadores com um indice de discordancia de 11%, sendo o valor do

coeficiente de concordancia k de 0,768 para anotacdo de EMs e de 0,761 para traducoes.

Foram realizados célculos de precisdo para definir a porcentagem de candidatas apontadas
como EMs (positivas verdadeiras) dentro da lista de 1.256. Como as candidatas encontradas
nos diciondrios ja se caracterizam como EMs sem a necessidade de anotadores, adicionou-se
ao calculo 302 candidatas que foram consideradas EMs pelos dois anotadores, totalizando 619
positivas verdadeiras das 1.256 candidatas mostrando uma precisao de 49,28%. Além das 619
EMs ja avaliadas, outras 144 candidatas foram consideradas EMs por apenas um dos anotadores
e adicionadas ao célculo anterior. No final 763 foram consideradas EMs totalizando uma pre-

cisdo de 60,75%. As traducdes avaliadas foram apenas das candidatas consideradas verdadeiras
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EMs. A avaliacdo que levou em conta todos os tipos de tradugdo de todas as candidatas consi-
deradas EMs alcangou uma precisao entre 46,08% a 54,87%. Ja para a avaliacdo das traducdes

mais frequentes, a precisao foi de 58,61% a 66,92%.

Assim como Zarriefl e Kuhn (2009), Caseli et al. (2010) também realizam a descoberta de
EMs em cérpus paralelo com base em alinhamento de palavras. Contudo, nesse caso, ao invés
de andlise sintatica por dependéncia como um passo complementar ao alinhamento ou autores
utilizaram a filtragem por padrdes morfossintaticos. Nossa proposta tem em comum com esse
trabalho o par de idiomas utilizado (portugués-inglés) e o cérpus, uma vez que utiliza uma

versao estendida (atual) do cérpus FAPESP.

3.1.3 Tsvetkov e Wintner (2012)

Tsvetkov e Wintner (2012) usam o alinhamento de palavras para a descoberta de candi-
datas e suas respectivas traducdes em um corpus bilingue das linguas inglesa e hebraica. A
busca por candidatas ndo foca em apenas um tipo de EM e o método usado para deteccdo das
tradugdes consiste em observar quando candidatas do corpus fonte ndo estdo alinhadas um para
um no corpus alvo. Apés aplicar o método e obter um dicionario com as candidatas, as mesmas
foram incorporadas em um sistema de traducdo automadtica e a avaliacdo foi realizada de forma

extrinseca.

Os autores usam um corpus paralelo pequeno (TSVETKOV; WINTNER, 2010) composto por
19.626 sentengas, a maioria proveniente de jornais, totalizando 271.87 fokens em inglés e
280.508 fokens em hebraico. Nesse trabalho, os autores também usaram o MILA cérpus
(ITAL; WINTNER, 2008), com 46.239.285 tokens, que é o corpus monolingue na lingua hebraica.
Para o inglés foi usado o Google’s Web IT corpus (BRANTS; FRANZ, 2006). Os cérpus mo-
nolingues, tanto pra o inglés como para o hebraico, foram usados para calcular as estatisticas
de distribui¢do de sequéncias das palavras de forma separada. Para realizar o alinhamento, os
autores usaram o Giza++ (OCH; NEY, 2003). Entdo, um diciondrio bilingue com 78.313 palavras
e suas tradugdes foi usado para verificar todos os alinhamentos do tipo uma para um obtidos

automaticamente pelo Giza++.

Diferentemente do trabalho de Zarrief3 e Kuhn (2009), a abordagem desse trabalho ndo se
limita apenas as buscas de alinhamento do tipo um para muitos, mas também analisa os alinha-
mentos um para um e propde uma andlise de estudo com foco exatamente nos desalinhamentos
do cérpus. Em linhas gerais, uma vez que os alinhamentos um para um encontrados em um
dicionério bilingue eram eliminados do texto, o que restava eram exatamente as candidatas que

estavam desalinhadas. Para essas candidatas, usou-se o PMIX (uma varia¢ao do PMI descrito
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na secdo 2.2) como medida de associacdo para as candidatas. As candidatas foram analisadas
de forma separada fazendo uma busca delas nos cérpus monolingues para o hebraico e para o
inglés. Candidatas cuja pontua¢do de PMIX era inferior a um determinado limiar, e candidatas
que nao ocorreram nenhuma vez no coérpus monolingue, eram eliminadas. Como resultado,
as candidatas entdo descobertas incluiam principalmente nomes proprios, locais geograficos,

compostos nominais e combinacdes de substantivos e adjetivos

A avaliagdo foi baseada na precisdo em k, como descrito na se¢dao 2.5.3. As 100 pri-
meiras candidatas ranqueadas de acordo com o PMIX foram analisadas por dois anotadores
e constatou-se que 99 delas eram, de fato, EMs (ou seja, uma precisao de 99% considerando-se
as top-100). Para complementar essa avaliacao inicial, outras trés avaliagcdes mais minuciosas

foram realizadas, como explicado a seguir.

As traducdes encontradas no corpus paralelo que formavam sequéncias contiguas e nao
eram formadas por mais de 4 palavras, foram entdo incorporadas em diciondrio bilingue para
serem inseridas em um tradutor automatico. Essas traduc¢des foram obtidas por uma aborda-
gem simples de relacionar EMs descobertas com suas tradugdes no cérpus alvo. As tradugdes
também foram geradas a partir das EMs descobertas anteriormente € nao apenas as 100 ava-
liadas. Os pares de traducdo encontrados totalizaram 3.310 EMs e foram incorporados entao
com as 78.313 entradas que o tradutor automético Hebraico-Inglés ja possuia em seu dicionério
bilingue. Foram usadas entao as medidas BLEU (PAPINENI et al., 2002) e Meteor (DENKOWSKI;
LAVIE, 2011) para avaliar as tradugdes do tradutor automatico com seus diciondrios originais e
aumentados. Respectivamente, a medida BLEU aumentou de 13,69% para 13,79% e o Meteor

de 33,38% para 33,99%, indicando que as EM podem ajudar na tradu¢@o automatica.

Com uma visdo oposta a dos trabalhos anteriores (ZARRIESS; KUHN, 2009; CASELI et al.,
2010), que partiam de alinhamentos um para muitos ou muitos para um como indicios de can-
didatas a EM, Tsvetkov e Wintner (2012) encontram primeiro os alinhamentos diferentes de
um para um excluindo-os, e entdo olham para os restantes como possiveis candidatas a EM.
Infelizmente, a comparagdo direta das estratégias empregadas por esses autores ndo é possivel
porque as metodologias de avaliacdo sao muito distintas. Contudo, vale ressaltar que embora
o resultado da avaliagcdo intrinseca apresentado por esse trabalho (99% de precisdo nas top-
100) impressione, o resultado da avaliacdo extrinseca € menos impressionante (apenas 0,1 e
0,6 pontos de melhora em BLEU e Meteor, respectivamente, na avaliacdo da saida da tradugao

automaética quando as listas de EMs foram adicionadas aos recursos de um tradutor automético).
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3.1.4 Smith (2014)

O trabalho de Smith (2014) tem como objetivo descobrir constru¢des verbo-particula a par-
tir de um cérpus paralelo inglés-espanhol. Nesse trabalho, o cérpus foi alinhado por palavras
gerando, assim, as correspondéncias entre as linguas. A partir desses alinhamentos, foram man-
tidos apenas aqueles casos em que a candidata fonte € um verbo seguido de um complemento
e a sua correspondente no espanhol € pelo menos um verbo. O trabalho se propde a extrair
construgdes verbo-particulas tendo como base (CASELI et al., 2010), que conseguiu bons resul-

tados para phrasal verbs (verbos frasais).

A metodologia desse estudo foi adaptada de (CASELI et al., 2010) e consiste em 4 estagios:
(1) pré-processamento do corpus com etiquetacdo morfossintatica feita pelo TreeTagger (SCH-
MID, 1994) e alinhamento por palavras usando o Giza++ (OCH; NEY, 2003) , (2) descoberta de
candidatas a EM, (3) filtragem e (4) agrupamento dessas candidatas. O corpus paralelo utilizado
era composto por uma colecio de legendas de séries e filmes do site Open Subtitles® (TIEDE-
MANN, 2012) nas linguas espanhola e inglesa, com 342.833.112 tokens em inglés € 299.880.802

em espanhol.

As candidatas foram extraidas considerando-se todas as ocorréncias onde os verbos no lado
fonte (inglés) fossem do tipo verbo-particula, ou seja, eram formados por uma palavra marcada
como verbo seguido de uma palavra marcada como particula e estavam alinhados no lado alvo
(espanhol) por uma palavra marcada como verbo. Nesse caso, por exemplo, come on (em
inglés) seria extraido porque estaria alinhado com vamos (em espanhol); da mesma forma que
derrames cerebrais era extraido por estar alinhado com strokes em (CASELI et al., 2010). A
medida que essas ocorréncias apareciam no minimo 5 vezes, elas eram extraidas e tomadas
como candidatas. Apds essa extracdo, a lista de candidatas gerada contendo 18.186 entradas foi
agrupada por seus lemas, resultando em uma lista menor contendo 6.833 entradas, com 1.424

candidatas a construg¢des verbo-particula distintas.

A avaliacdo intrinseca foi realizada considerando-se 100 candidatas selecionadas de forma
randomica dentre as 1.424. Das 100 candidatas, um falante nativo de ingl€s validou 94 como
corretas (ou seja, 94% de precisdo nessa amostra). Das 94 vdlidas, pesquisou-se em diciondrios
online para saber se elas apareciam por 14, resultando em que 80 estavam presentes (ou seja, em
uma avaliacdo realizada apenas com base em um gold standard constataria-se uma precisao de
80%). Das 94 validas, 75 delas possuiam uma traducao correta para o espanhol, julgada por um

falante nativo de espanhol (ou seja, a precisao na definicdo das tradugdes corretas foi de 79,8%).

Zhttps://www.opensubtitles.org/
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Os trabalhos abordados até agora usam o alinhamento de palavras como ferramenta prin-
cipal para descobrir EMs em contexto bilingue. Como vimos, nem sempre verbos, colocacdes
ou expressoes idiomdticas de um lado fonte estardo alinhados com o mesmo nimero de pala-
vras no lado alvo. Essa diferenca de nimero de palavras no alinhamento pode ser encarada
como um problema, uma vez que tende-se a esperar que tradugdes de um lado sejam traduzidas
como expressoes do outro, ou como uma estratégia para a descoberta de EMs, como vimos nos
trabalhos citados nesta se¢do. Zarriel e Kuhn (2009) criam um método para olhar ndo apenas
para as ocorréncias de nimeros diferentes de palavras alinhadas, mas para verificar se algumas
palavras na verdade ndo pertenciam ao alinhamento. Caseli et al. (2010) e Smith (2014) seguem
estratégia similar baseada na diferenca no niimero de palavras alinhadas e fazem um estudo mais
aprofundado exatamente nesse desalinhamento. Da mesma forma, Tsvetkov e Wintner (2012)
olham para o texto e removem as ocorréncias em que as palavras sdo alinhadas um para um ana-
lisando o restante mais a fundo na busca por EMs. Para a proposta aqui apresentada, optamos
por ndo usar o alinhamento de palavras, uma vez que novas estratégias tém se mostrado mais
promissoras, como relatam os trabalhos apresentados na subsecdo a seguir e os experimentos

iniciais apresentados no Capitulo 5.

3.2 Outras Abordagens

A seguir sdo apresentados alguns métodos de descoberta automatica de EMs, no contexto
bilingue que ndo utilizam a informacao de alinhamento de palavras como base para suas es-

tratégias.

3.2.1 Bouamor, Semmar e Zweigenbaum (2012)

Nesse trabalho EMs sdo extraidas de um corpus paralelo francés-inglés e os resultados sao
incorporados em um tradutor automatico para tentar melhorar o desempenho das tradugdes. A
descoberta € feita com base em padrdes morfossintaticos, considerando apenas as candidatas
frequentes no corpus (filtro por frequéncia minima de ocorréncia), e a definicdo da melhor

traducdo € feita com base em um modelo de espago vetorial (SALTON; WONG; YANG, 1975).

Para a extrag@o de pares de EMs fonte e alvo, foram considerados n-gramas, onde o n cor-
respondia a 2, 3 e 4, que coincidiam com padrdes morfossintdticos definidos manualmente. Os
padrdes eram combinagdes de adjetivo, substantivos e preposi¢oes tais como adjetivo-substanti-
vo, substantivo-substantivo, substantivo-preposi¢ao-substantivo. O corpus paralelo foi proces-

sado com a plataforma CEA LIST Multilingual Analysis (LIMA) (BESANCON et al., 2010) para
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lematizar e etiquetar morfossintaticamente os textos no lado fonte e alvo. As dimensdes e ca-

racteristicas do corpus paralelo ndo foram informados.

Para realizar as comparagdes das candidatas alvo com as candidatas fonte, o trabalho usa
um modelo de espago vetorial no qual um vetor de tamanho N € associado a cada candidata. O
valor N € o nimero de sentencas do cérpus, e cada posi¢do desse vetor € marcada se a candidata
aparece na sentenga que essa posi¢do representa. Por exemplo, se uma candidata fonte aparece
nas sentengas 3 e 4 do corpus fonte, as posigdes 3 € 4 do vetor sdo preenchidas com o valor 1 e as
posicoes restantes sdo marcadas com 0. Tais vetores sdo gerados para as candidatas fonte e alvo.
Em seguida, os vetores sdo comparados para o estabelecimento das correspondéncias entre eles.
Para tanto, as buscas por correspondéncias € realizada considerando-se as candidatas fonte mais
frequentes primeiro. Essa comparacdo € feita usando o indice Jaccard que calcula a propor¢ao
de vezes em que as candidatas fonte e alvo aparecem na mesma sentenga. A candidata alvo com
melhor indice de Jaccard para uma dada candidata fonte é selecionada como sua traducio e o
par de candidatas a EM vai para a lista final. Apesar de nao usar alinhadores de palavras como
GIZA++, a comparacdo de vetores implicitamente realiza um alinhamento superficial pois usa
a co-ocorréncia em sentences paralelas para encontrar as traducdes. No entanto, ao invés de
alinhar as palavras como no caso do GIZA++, as tradugdes sdo obtidas diretamente para os
n-gramas candidatos a EM. O trabalho nao menciona se a lista final passou por uma avaliagdo

manual.

O método de descoberta de EMs e suas traducdes foi avaliado extrinsecamente por meio
da integragdo da lista gerada em um tradutor automadtico estatistico. A avaliacdo foi realizada
considerando-se os valores de BLEU (PAPINENI et al., 2002) ¢ Meteor (DENKOWSKI; LAVIE,
2011) para o tradutor treinado de 4 formas diferentes: (1) tradutor baseline treinado sem qual-
quer indica¢do de EM, (2) tradutor treinado usando a lista de EMs como um corpus paralelo
gerando um modelo com mais informagdes, (3) tradutor treinado colocando as EMs na tabela
de traducdo (para auxiliar diretamente nas tradugdes) e, por dltimo, (4) tradutor treinado com
com um atributo novo na tabela de tradugdo. Esse atributo € binario e indica se aquela sequéncia
de palavras é uma EM ou ndo. Essas estratégias sdo similares as utilizadas por outros trabalhos

que tentam incluir EMs em tradutores automaticos (REN et al., 2009; CARPUAT; DIAB, 2010).

Os resultados da avaliagdo demonstram que os tradutores treinados considerando-se as EMs
nas versoes (2) e (3) foram melhores do que o baseline: 25,94 de BLEU e 29,26 de Meteor para
a versao (2) e 25,67 e 29,26 para a versao (3) contra 25,64 e 29,11 do baseline. Os resultados
mostram que a abordagem (2) teve um aumento de 0,3 e 0,15 para as medidas BLEU e Meteor

respectivamente, em relacdo com o baseline. Por outro lado, a versdo (2) teve aumentos de
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apenas 0,03 e 0,15. Ja a estratégia (4) ndo se mostrou melhor do que o baseline, com 22,91 de

BLEU contra 27,18 obtido pelo baseline, mostrando um resultado inferior.

Algumas das ideias desse trabalho também sdo exploradas na proposta apresentada neste
documento, como o uso de padrdes morfossintaticos para a extracdo de candidatas e o de um
modelo de espago vetorial, juntamente com a co-ocorréncia nas sentencgas paralelas, para se
determinar a correspondéncia entre candidatas fonte e alvo. A avaliacdo extrinseca, no entanto,

nao serd explorada no presente trabalho.

3.2.2 Pereira et al. (2014)

O trabalho de Pereira et al. (2014) tem o objetivo de descobrir colocacdes e expressdes
idiomadticas a partir de um coOrpus paralelo japonés-inglés. Diferentemente de trabalhos como
os citados na sec¢ao 3.1, este trabalho nao usa alinhamento de palavras para gerar tradugdes, mas
sim, um diciondrio bilingue. O método proposto usa as tradu¢des do diciondrio para identifi-
car as chances de a candidata em japonés ser, de fato, uma colocag¢do/expressao idiomatica. O
trabalho se baseia na seguinte ideia: se uma dada uma candidata em japonés € traduzida para o
inglés e essa tradug@o ndo parece ser amplamente usada em inglés, significa que essa expressao
em japonés possui fortes evidéncias de ser uma colocacdo ou expressdo idiomdtica. A justifi-
cativa pelo uso de dicionérios ao invés do alinhamento de palavras estd fundamentada em dois
pontos que tornariam o alinhamento lexical mais suscetivel a erros no tratamento desse tipo de
EM: (1) o fato de que expressdes idiomdticas, em sua maioria, nao sio traduzidas de forma
literal para outra lingua e (2) o nimero de palavras de uma EM fonte ndo € igual ao nimero de

palavras da sua traducao.

O cérpus utilizado nos experimentos foi o Hiragana Times®

, um c6rpus bilingue japonés-
inglés contendo artigos de revistas publicados de 2002 a 2012. O cérpus contém um total de
117.492 pares de sentencas paralelas, com 3.949.616 tokens para o japonés e 2.107.613 fokens
para o ingl€s. As candidatas foram extraidas pelo analisador sintatico por dependéncia Cabocha
(KUDO; MATSUMOTO, 2002). As candidatas extraidas foram constru¢des substantivo-verbo.

Ap6s a extracdo, as candidatas foram ordenadas por frequéncia de ocorréncia.

O diciondrio bilingue japonés-inglés Edict (BREEN, 1995) contendo 110.424 entradas foi
usado para realizar a tradu¢do de cada candidata fonte extraida como descrito anteriormente. O
diciondrio gerou todas as possiveis combinacdes de traducdes das candidatas em japonés, uma

vez que uma palavra na lingua alvo pode ter varios significados diferentes quando traduzida

3http://www.hiraganatimes.com
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literalmente. Tradugdes que continham mais de 3 palavras foram eliminadas e o dicionario

gerou uma média de 4,5 traducdes para cada candidata.

Uma vez que as candidatas foram extraidas e as suas tradugdes geradas, o proximo passo
foi gerar medidas de associagdo para ambos os lados (fonte e alvo). O mwetoolkit (RAMISCH,
2012) foi usado para calcular as medidas de associa¢do para todas as candidatas (japonés e
inglés). Os autores escolheram a medida Dice para ser usada no método por ter mostrado um
melhor desempenho. Para as candidatas em japonés, as medidas de associacao foram calculadas
usando o cérpus bilingue Hiragana times, mas para as candidatas em ingl€s usou-se um corpus
monolingue formado por 75.377 artigos em inglés da Wikipedia (contendo 9.500.000 sentengas
e 247.355.886 tokens) etiquetado morfossintaticamente para facilitar o processo de extrair can-
didatas usando o mwetoolkit. O préximo passo entdo foi pegar os valores de Dice de cada
candidata em japonés e dividir pela média dos valores de Dice de suas tradugdes. O trabalho
investigava o pressuposto de que se uma candidata fonte tivesse uma pontuagdo alta de Dice e
sua tradugdo através de um diciondrio tivesse uma pontuacao baixa de Dice, seria indicio de que
a candidata fonte era uma EM. Apds o célculo, as candidatas foram classificadas pelo resultado
da razdo: a candidatas com razdes altas tinham grandes chances de serem colocacdes ou ex-
pressdes idiomdticas e as candidatas com razdes baixas tinham chances de serem combinagdes

aleatdrias.

Para a geracao de um corpus de teste, as 100 candidatas mais frequentes extraidas do corpus
bilingue foram anotadas por falantes nativos de japonés. A tarefa desses anotadores era decidir
se cada candidata era uma colocagdo/expressao idiomética ou uma combinacdo aleatéria de pa-
lavras. Para as 100 candidatas anotadas, a concordancia entre os anotadores calculada usando o
coeficiente estatistico Fleiss’ Kappa (FLEISS, 1971) foi de 0,4354. Para formar o cérpus de teste
final, apenas as candidatas em que mais de 3 anotadores concordaram quanto a sua classificagao
foram adicionadas ao conjunto de testes. O resultado foi um cérpus de teste composto por 87
instancias sendo 36 colocacdes/expressdes idiomadticas e 51 combinacdes aleatérias. A con-

cordancia entre anotadores nesse corpus de teste foi de 0,5427.

A abordagem proposta por Pereira et al. (2014) foi comparada com dois baselines: (1)
descoberta de EMs usando apenas os valores do Dice e (2) descoberta de EMs usando um
tradutor estatistico baseado em frases. O tradutor estatistico foi desenvolvido usando o toolkit
Moses (KOEHN et al., 2007) e obteve uma precisdo média nas traducdes das candidatas presentes
no conjunto de teste de 67%, enquanto que as candidatas classificadas apenas com base no valor
de Dice obtiveram 54%. O método proposto para esse trabalho obteve uma precisdao de 71% o

que supera desempenho dos dois baselines. Isso significa que o método proposto de calculo da
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razao entre as pontuacdes de Dice das candidatas e suas tradu¢des melhora o método simples
baseado em Dice, pois muitas candidatas que possuem poucas chances de serem colocagdes,

por exemplo, receberam valores de Dice muito grandes.

O método de Pereira et al. (2014) traz um ponto também explorado na proposta apresentada
neste documento: comparar os valores de medidas gerados para candidatas fonte e alvo na busca
pelos melhores pares de EMs e tradugdes. No caso do trabalho descrito nesta subsecdo, o valor
comparado foi o de Dice, no caso da proposta deste trabalho investiga-se o uso de similaridade

de cosseno e outras medidas de associacdo como detalhado no Capitulo 4.

3.2.3 Garcia, Garcia-Salido e Alonso-Ramos (2017)

O trabalho de Garcia, Garcia-Salido e Alonso-Ramos (2017) realizam a descoberta de EMs
do tipo colocacdes em corpus paralelo gerando uma lista de candidatas para as linguas inglesa,
portuguesa e espanhola e usando os mesmos corpus para o treino de vetores bilingues de pa-
lavras. Em linhas gerais, primeiramente, as candidatas sdo extraidas de forma monolingue
separadamente para as trés linguas e, entdo, os vetores de palavras sdo usados para relacionar

as candidatas de acordo com sua similaridade.

As candidatas foram extraidas de um subconjunto do corpus paralelo OpenSubtitles2016
(LISON; TIEDEMANN, 2016). Por ser um corpus de legendas de filmes e séries de televisdo, fo-
ram selecionadas 13.017.016 sentencas que apareciam nas trés linguas, totalizando cerca de 91
milhdes de tokens para o espanhol e portugués e cerca de 98 milhdes de rfokens para o inglés.
Antes da extracao monolingue, os corpus foram lematizados e etiquetados morfossintaticamente
usando o método de Garcia e Gamallo (2015). Além disso os corpus nas trés linguas foram pro-
cessados pelo MaltParser (NIVRE; HALL; NILSSON, 2006) para receber informagdes sintéticas.
O resultado disso € um cérpus analisado com etiquetas morfossintéticas, lemas e dependéncias

sintaticas.

Os vetores de palavras foram treinados com o Multivec (BERARD et al., 2016) usando os
corpus paralelos na forma lematizada. Os vetores bilingues foram gerados para os seguintes

pares de idiomas: espanhol-inglés, espanhol-portugués e portugués-inglés.

Como j4 mencionado, esse trabalho tem o foco na descoberta de colocagdes. Para tanto,
foram definidos trés tipos de colocagdes: adjetivo-substantivo, substantivo-substantivo e verbo-
objeto. As candidatas foram extraidas com base em padrdes morofossintaticos. As candidatas
extraidas foram classificadas usando as medidas Mutual Information, por funcionar muito bem

em corpus grandes (PECINA, 2010), e #-score, que se mostrou Util para extragdo de colocagdes
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pois leva em conta a alta frequéncia dos bigramas (KRENN; EVERT et al., 2001). Foram extraidas
apenas as candidatas com uma frequéncia no corpus de no minimo 10 ocorréncias, e os limiares
para as medidas de associacdo foram: Mutual Information maior ou igual a 3 e t-score maior

ou igual 2.

Ap6s a etapa de extragdo monolingue aplicada aos lados fonte e alvo dos textos paralelos,
a proxima etapa foi relacionar as candidatas do lado fonte com as candidatas do lado alvo.
Nesse processo, para relacionar as candidatas de um idioma fonte F' com as candidatas de
um idioma alvo A utilizou-se: as listas de candidatas no idioma F, as listas de candidatas no
idioma A e os vetores bilingues F-A. Por exemplo, para relacionar as candidatas espanhol-
inglés, considerou-se as listas de candidatas em espanhol, as listas de candidatas em inglé€s e os
vetores bilingues espanhol-inglés. Os autores utilizam os termos base € colocador para se referir
aos dois elementos da colocagdo (MEL’CUK, 1998). Assim, para cada candidata fonte, sua base
¢ selecionada e os 5 lemas mais similares na lingua alvo sdo recuperados com base nos vetores
bilingues. Por exemplo, para o espanhol tremendo lio (tremenda bagunca), a base da candidata
€ a palavra lio. Com o modelo bilingue, sdo encontradas palavras alvo similares como trouble
e mess (que significam bagunca ou problema). Em seguida, as candidatas alvo que contém
um desses lemas s@o recuperadas, por exemplo: little trouble, deep trouble, huge mess, fine
mess. Em seguida, os colocadores das candidatas sdo comparados para medir sua similaridade
(chances de uma palavra ser a traducio da outra), no exemplo: tremendo com little, deep, huge
e fine. Se o valor de similaridade for maior que 0,65 (valor definido empiricamente no trabalho)
e se 0 colocador alvo estiver entre os 5 lemas mais similares do colocador fonte, entdo as duas
candidatas sdo extraidas e associadas a um score que € o valor médio da similaridade entre as

bases e os colocadores nas duas linguas.

Esse método foi comparado com um método que utilizava diciondrios bilingues para estabe-
lecer a relagdo das candidatas fonte e alvo (baseline). Foram utilizados os dicionérios bilingues
do Apertium (FORCADA etal., 2011) com: 14.364 entradas espanhol-portugués e 34.994 entradas
espanhol-inglés. Para o portugués-inglés, utilizou-se um diciondrio obtido automaticamente a

partir de outros dois 1éxicos (ndo pelo Apertium) contendo 9.160 entradas.

Para a comparacao dos dois métodos, 100 pares alinhados de candidatas foram selecionados
aleatoriamente para cada método, par de linguas e padrdo de extragdo, totalizando 9 listas.
Dois anotadores avaliaram as entradas dessas listas considerando como corretas apenas aquelas
para as quais os lados fonte e alvo eram colocacdes e a traducdo estava correta. Em termos
de concordancia entre anotadores (o artigo nao informa qual foi a medida usada), o baseline

alcangou 92% e o método proposto pelo trabalho 93%. As candidatas em que os anotadores
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nao concordaram foram excluidas das avaliagdes.

Na avaliacdo final, o método baseline obteve 91,7% de precisao no pior cendrio (pois cada
padrdo e linguas tinha sua propria lista, como mencionado anteriormente). Entretanto os valores
de revocacao ficaram entre 1,2% e 10,5%, o que acarretou uma medida F em torno de 4,7%.
Ja para o método proposto no trabalho, os valores de precisdo ficaram um pouco mais baixos,
entre 83,9% e 92,9%. Apesar dos valores de precisdo terem sido inferiores aos do baseline,
os valores de revocacdo foram superiores, chegando a valores como 66% para alguns casos.
Como resultado, a medida F do método proposto apresenta valores muito maiores: entre 40%
a 77%. Analisando os nimeros, é possivel perceber que mesmo que os dicionérios sejam bons
em termos de precisdo, uma vez que tém um alto grau de qualidade, os modelos baseados na
distancia entre os vetores de palavras mostram-se bastante efetivos no célculo da similaridade

entre palavras aumentando, assim, a cobertura do método.

Em relacdo a proposta de técnicas de descoberta apresentadas neste documento, Garcia,
Garcia-Salido e Alonso-Ramos (2017) é, sem sombra de diivida, o trabalho mais similar. Para
0 nosso trabalho, também propomos usar o método de recuperacio de palavras similares com
base nos vetores bilingues de palavras aplicados para medir o grau de similaridade entre duas

candidatas. Esse método sera explicado no Capitulo 4.

Podemos verificar que nesta secao as abordagens para descoberta bilingue de EMs se diver-
sificam ao longo do tempo. O método de Bai et al. (2009) gera tradugdes através do texto alvo
usando medidas de associacdo. J4 Bouamor, Semmar e Zweigenbaum (2012) usam uma abor-
dagem de extrair uma candidata no lado fonte e procurar pela sentencga paralela. Para Pereira
et al. (2014) a ideia foi gerar possiveis tradugdes através de um diciondrio bilingue e aplicar
uma medida de associagdo para essas possiveis traducdes. Por dltimo Garcia, Garcia-Salido
e Alonso-Ramos (2017) geram traducdes através dos vetores de palavras. Como optamos até
0 momento por nao usar alinhamento de palavras, € possivel dizer que esses métodos sdao os
mais parecidos com o nosso trabalho. A nossa abordagem faz uma busca por candidatas re-
lacionando sentencas como Bouamor, Semmar e Zweigenbaum (2012) e faz uma busca por

tradugdes através dos vetores de palavras como Garcia, Garcia-Salido e Alonso-Ramos (2017).

As principais caracteristicas dos trabalhos relacionados citados neste capitulo podem ser

visualizadas no quadro comparativo da Tabela 3.1.
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Capitulo 4

BIDIMWEToOOL

Este trabalho teve como objetivo a descoberta de EMs em textos paralelos sem utilizar
alinhamento de palavras. Batizamos esta nossa proposta de Bilingual Discovery MWE Tool ou,
apenas, BiDiMWETool. Desenvolvemos dois métodos para a descoberta bilingue de EMs. O
primeiro deles extrai candidatas a EM nas duas linguas e, depois, tenta descobrir as relagdes de
traducgdo entre elas. O segundo, faz a extracdo de candidatas apenas no idioma fonte, e depois

tenta descobrir suas tradugdes nas sentengas paralelas.

A arquitetura do BiDiMWETool € baseada na descoberta independente de candidatas em
cada lado do cérpus paralelo com o uso de padrdes morfossintiticos. E importante ressaltar que
cada vez que mencionamos o termo descoberta monolingue, estamos falando da descoberta de
EMs usando as medidas de associacao descritas na secdo 2.2. Em seguida, realiza-se a desco-
berta bilingue através do pareamento e filtragem de uma ou das duas listas de candidatas usando
vetores de palavras bilingues, medidas de associacdo e co-ocorréncia em sentencas paralelas.
Em linhas gerais, o resultado da ferramenta sdao duas ou trés listas de candidatas: uma com as
candidatas a EM para portugués, outra com as candidatas a EM para inglés (apenas no primeiro
método) e a ultima com o produto da descoberta bilingue com candidatas fonte associadas a
candidatas (ou palavras) alvo, indicando as chances das candidatas (ou palavras) alvo serem a

traducgdo das candidatas fonte.

As duas proximas secdes apresentam a arquitetura geral dos dois métodos de descoberta
bilingue desenvolvidos neste trabalho. As técnicas e ferramentas usadas serdo apresentados no

proximo capitulo.
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4.1 Primeiro método de descoberta bilingue

A Figura 4.1 ilustra a arquitetura proposta para o primeiro método de descoberta bilingue
desenvolvido neste trabalho. Essa arquitetura representa a sequéncia de tarefas propostas para o
primeiro método de descoberta. Os retangulos com cantos arredondados representam processos

e os demais retdngulos representam recursos.

Figura 4.1: Arquitetura do primeiro método de descoberta bilingue automatica de EMs a partir
de corpus paralelo no BiDiMWETool.

Texto Fonte Texto Alvo
- 1 l -\
1 Etiquetador Etiquetador
Morfossintatico Morfossintatico 2
Texto Fonte Texto Alvo G%’Z‘;i’;sde
Pré-Processado Pré-Processado Bilingues
Identificador Identificador
3 Candidatas EM Candidatas EM |

Lista de Lista de
Candidatas Fonte Candidatas Alvo

Vetores
Bilingues

BiDIMWETool

Lista Candidatas e Suas
Traducgodes

As quatro etapas do primeiro método proposto sdo descritas a seguir:

1. O corpus paralelo € fornecido como entrada. Esse corpus paralelo contém pares de texto
fonte e texto alvo, alinhados por sentengas. Um exemplo de sentengas paralelas do corpus
fornecido como entrada € apresentado na Tabela 4.1. Trata-se de sentencas presentes no
corpus FAPESP (AZIZ; SPECIA, 2011) usado em nossos experimentos. Para possibili-
tar a busca por candidatas a EM que satisfacam determinados padrdes morfossintéticos,
precisamos que o corpus passe por um processo prévio de etiquetagdo morfossintitica

realizado por uma ferramenta computacional.
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O resultado desse processo € o cOrpus anotado de forma automdtica com suas respectivas
classes gramaticais e suas formais candnicas. Por exemplo, a palavra realizei, apds a
etiquetacdo morfossintdtica, seria anotada com o lema realizar, a categoria gramatical
verbo e demais tragos morfolégicos indicativos de tempo e pessoa, por exemplo. Essas
informacodes facilitam a formulacdo de padrdes. Por exemplo, se quisermos pesquisar
todas as vezes que o verbo realizar apareceu seguido de um substantivo, a busca pode ser
especificada com base no lema e retornar casos em que apareceram ocorréncias do verbo

flexionado: realizei, realizaram, etc.

Tabela 4.1: Exemplo de cérpus paralelo de entrada para o BiDiMWETool

Texto fonte (portugués)

E o que poderia articula-los.

- Uma nova linguagem que permitisse as
diversas ci€ncias se comunicar com rapi-
dez e clareza.

Texto alvo (inglés)

What could link them?

- A new language to allow the various
sciences to communicate with each other
fast and clearly.

Nessa primeira etapa, cada um dos textos que compdem o cOrpus paralelo passa, sepa-
radamente, pelo processo de etiquetacdo morfossintitica e lematizagdo. Como essa €
uma etapa de pré-processamento, o usudrio € livre para escolher qualquer ferramenta dis-
ponivel para etiquetacdo e lematizacdo. Um exemplo de sentencas paralelas processadas
por um etiquetador morfossintatico € apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Exemplo de sentencas paralelas apos o processo de etiquetacao morfossintatica e
lematizacao

Texto fonte (portugués)

Texto alvo (inglés)

Uma DET um | nova ADV novo | lingua-
gem SUBS linguagem | que PRON que
| permitisse VERBO permitir | as PREP
a+as | diversas ADV diverso | ciéncias
SUBS ciéncia | se PRON se | comunicar
VERB comunicar | com PREP com | ra-
pidez SUBS rapidez | e CONJ e | clareza
SUBS clareza | . PONT .

A DET a | new ADJ new | language
SUBS language | to PREP to | allow
VERB allow | the DET the | various
ADV various | sciences SUBS science |
to PREP to | communicate VERB com-
municate | with PREP with | each ADV
each | other ADV other | fast SUBS fast
| and CONJ and | clearly ADV clearly | .
PONT .

O exemplo apresentado nessa tabela contém um par de sentengas paralelas do corpus
FAPESP lematizadas e etiquetadas morfossintaticamente. No exemplo, as palavras sdao
separadas umas das por barras verticais (|) e sdo formadas pelas triplas: forma, etiqueta
morfossintética, lema. A palavra linguagem, por exemplo, foi classificada como substan-
tivo e sua forma lematizada tem a mesma forma. Ja a palavra permitisse, foi classificada

como verbo e sua forma lematizada é permitir. E importante ressaltar que etiquetadores
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possuem seus proprios padroes de etiquetas. No nosso exemplo, adaptamos as mesmas

para fins de melhor entendimento das classes gramaticais.

. Os pares de textos paralelos sdo, também, usados pela ferramenta responsdvel por gerar
vetores de palavras bilingues. Os vetores bilingues sao gerados a partir dos pares de
textos paralelos apenas lematizados e sem etiquetacdo morfossintatica. O resultado desse
processo € um arquivo que € usado para consulta pelo BiIDiIMWEToolkit. Nesse arquivo
existe o mapeamento e a relacdo das palavras em portugué€s com as palavras em inglés
em um espaco vetorial, como vimos na sec¢ao 2.4. Exemplo dos resultados de consultas

feitas a esses vetores bilingues podem ser vistos na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Exemplo de resultados para consultas feitas aos vetores bilingues

Palavra fonte (portugués)

Palavras alvo (inglés) mais proximas

verificar verify, ascertain, check, detect, prove
trabalho work, investigation, review, field, conclusion
assunto subject, theme, issue, topic, question

3. Os textos etiquetados morfossintaticamente em cada lingua sao fornecidos, separada-

mente, como entrada para o identificador de candidatas a EM, que gera uma lista de
EMs candidatas. Essa ferramenta faz a descoberta monolingue no cérpus fonte e alvo, se-
paradamente, baseada nas informacgdes de lema e etiquetacdo morfossintdtica usando as
medidas de associacao ja apresentadas na secao 2.2 deste trabalho. A partir dessas listas
de EMs fonte e alvo candidatas, o usudrio tem a possibilidade de escolher quais candida-

tas estdo melhor classificadas de acordo com alguma medida calculada pelo toolkit.

. A partir das listas de candidatas fonte e alvo e dos vetores bilingues, o BiDiMWETool gera
a lista de candidatas a EM e suas tradugdes. Para tanto, ele faz uma associacao entre as
duas listas monolingues (lista fonte e alvo) com base nas seguintes informag¢des: nimero
de vezes em que as candidatas fonte aparecem na mesma linha que certas candidatas
alvo (Probabilidade) e com base nos vetores bilingues, o grau de semelhanca que duas
candidatas possuem em um espaco vetorial (Calculo da Similaridade). Explicamos esses

passos a seguir:

e Probabilidade condicional (P): uma vez que temos as candidatas pareadas (fonte e

alvo), realizamos o calculo da probabilidade do par, P(a;|f;), definida pela equagdo

Plajiy = L)

a probabilidade P(a/|f;) ¢ dada pelo nimero de vezes que uma candidata alvo (a;)
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apareceu na mesma linha que a candidata fonte (f;), ¢(f;,a;), em relagdo ao nimero
de ocorréncias da candidata fonte, c(f;). Se, por exemplo, o pareamento a candidata
dar tmpeto apareceu 5 vezes durante a extracdo monolingue e foi pareada 3 vezes

com a candidata alvo give impetus, o célculo da probabilidade sera 3/5,

e Similaridade (Sim): nés também calculamos a similaridade distributiva multilingue
entre os pares de candidatas fonte (f;) e alvo (a;). Esse calculo faz uso de vetores
bilingues de palavras pré-treinados, assumindo que as palavras que sao as tradugdes
uma da outra préximas nesse mesmo espago semantico. Como cada par de candi-
datas f; e a; € composto por m e n palavras, respectivamente, nds usamos a simi-
laridade do cosseno média entre todas as possibilidades m x n de pares fonte-alvo

presentes no espago semantico:

. 1 4
Sim(fi,a;) = P Y cos(w{’,w?’)
k=1..m
[=1.n

onde wy' e w?j sdo os vetores de palavras para a k-ésima palavra na candidata fonte
e a [-ésima palavra na candidata alvo, respectivamente. cos é o valor calculado
para a similaridade de cosseno de dois vetores. Se em algum momento o resultado
da similaridade entre um par (f;,a;) for 0, assumimos como valor final o valor de
maior similaridade entre as outras candidatas ( f;,a;), descartando o valor 0 do nosso

célculo.
Por fim, a pontuagdo do par fonte-alvo é calculada como segue:

e Pontuagdo final (F): a pontuagdo final de um par de candidatas fonte-alvo é calcu-
lada com base em trés medidas: P, ¢-score (veja se¢do 2.2) da candidata alvo e Sim.
Todos os valores calculados para essas medidas sao normalizados para que estejam

entre 0 e 1. O valor final F € uma combinacdo log-linear dessas medidas:

Ftjlsy= ), —lognorm(f(tj,s:))

fe{Ptscore,Sim}
Quanto mais baixo for o valor de F', mais provdvel é que as palavras de um dado par

sejam a traducdo uma da outra.

O resultado € uma lista com as candidatas fonte e alvo, lado a lado, juntamente com a
pontuacao final de cada pareamento fonte e alvo. Essa pontuacdo final d4 a possibili-

dade das candidatas serem classificadas em um ranking da mais provivel para a menos
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provavel (na nossa pontuagdo, quanto menor o valor, maior € a probabilidade, explicare-

mos a razdo disso acontecer no préximo capitulo quando explicamos os experimentos).

A tabela 4.4 traz exemplos de entradas nas listas fonte, alvo e bilingues geradas por esse

primeiro método em um de nossos experimentos.

Tabela 4.4: Exemplo de entradas presentes nas listas de candidatas a EM fonte, alvo e bilingue

geradas como saida do primeiro método

Candidatas fonte (portugués) | Candidatas alvo (inglés) Final

realizar trabalho carry work 0.98
carry study 1.95
carry research 245
carry piece 2.98
carry development 3.07

tomar lugar take place 0.52

4.2 Segundo método de descoberta bilingue

A Figura 4.2 ilustra a arquitetura proposta para o segundo método de descoberta bilingue

desenvolvido neste trabalho. Assim como na arquitetura apresentada para o primeiro método, os

retangulos com cantos arredondados representam processos € 0os demais retangulos representam

recursos.

Neste segundo método, a descoberta monolingue ocorre apenas no lado fonte. A tradugdo

nao € realizada através da filtragem de duas listas de descoberta monolingue, como na proposta

anterior, mas sim gerando palavras similares alvo com base nos vetores bilingues e corpus alvo.

A seguir descrevemos os passos usados para a descoberta bilingue do segundo método:

1. O cérpus paralelo (da mesma maneira em que acontece no primeiro método) é fornecido

como entrada. Esse corpus, contendo pares de texto fonte e texto alvo alinhados por

sentenga , etiquetado morfossintaticamente.

2. Novamente, neste passo os pares de textos paralelos sdo, também, usados pela ferramenta

responsdavel por gerar vetores de palavras bilingues.

3. Aqui também ocorre a descoberta monolingue, mas diferentemente do primeiro método,

a descoberta acontece apenas para a lingua fonte.

4. Nesse segundo método implementado no BiDiMWETool, as possiveis traducdes alvo,

para cada candidata a EM fonte s3o recuperadas passando cada palavra da candidata
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Figura 4.2: Arquitetura do segundo método de descoberta automatica de EMs a partir de corpus
paralelo no BiDiMWETool.
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de forma separada na consulta feita aos vetores bilingues. Por exemplo, se tivermos a
candidata realizar processo, podemos recuperar as 15 palavras alvo mais similares para
realizar (conforme Tabela 4.3) e as 15 palavras alvo mais similares para processo. Esse

processo é exemplificado visualmente na Figura 4.3.

Em seguida, de forma similar ao que ocorre no primeiro método, € feito o pareamento
das candidatas fonte e alvo com base nas sentengas (linhas) de ocorréncia das candidatas.
Para tanto, para cada sentenga de ocorréncia da candidata fonte, fazemos a interseccao
das palavras que ocorrem na mesma sentenga no corpus alvo e aquelas recuperadas pela
consulta aos vetores bilingues como possiveis traducdes, como ilustra a figura 4.4. E

importante mencionar que o corpus alvo esté etiquetado morfossintaticamente.

Diferentemente do primeiro método, neste segundo, ndo foi necessdrio calcular nem a
probabilidade (P) nem a similaridade (Sim) para definir o pareamento fonte-alvo. Desse
modo, nenhuma pontuacdo final € gerada. Entretanto, durante a filtragem de candidatas,

a comparacgado de similaridade entre candidatas fonte e alvo pode ser necessdria, pois as
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Componente 1 (Candidata fonte)

Palavra Similar Componente 1

Componente 2 (Candidata fonte)

Palavra Similar Componente 2

Figura 4.3: Geracao de palavras similares alvo da candidata fonte: a candidata fonte ¢ dividida
em Componente 1 e Componente 2. Usando os vetores bilingues, cada termo ira gerar palavras
similares alvo.

Palavras Similares da
Candidata Sentencga 23

Lista Final Cand Fonte e
| Texto Alvo na Sentenga 23 possivel tradugdo

|
Palavra Similar Componente 2 ‘ \/

Figura 4.4: Cada nimero da sentenca original fonte que possuia a candidata fonte foi guardado.
Procura-se na mesma sentenca de mesmo nimero do lado alvo as palavras similares geradas que
ocorrem la. Se houver palavras em comum, as palavras encontradas sao retornadas como traducao
da candidata fonte.
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vezes, com a geracdo de candidatas alvo a partir de uma fonte, mais de duas palavras
podem ser encontradas numa determinada linha, tornando necessério o uso de alguns
filtros para eleger a melhor candidata. Tais filtros serdo melhor explicadas no préximo

capitulo.

A saida do BiDiMWETool para esse segundo método € a lista de candidatas da descoberta
monolingue fonte e a lista bilingue. Para essa lista final de tradugdes, os pares de candidatas
fonte e alvo que se repetem sdo agrupados e acompanhados da sua frequéncia no corpus. Esse
método gera tradugdes juntamente com suas etiquetas morfossintdticas para fins de consulta.

Isso serd melhor explicado no capitulo 5.

Tabela 4.5: Exemplo de entradas presentes nas listas de candidatas a EM fonte e e alvo geradas
como saida do segundo método

Candidatas fonte (portugués) | Candidatas alvo (inglés) Frequéncia
tomar posse V_take N_possession 3
tomar parte V_take N_part 2
fazer viagem V_do N_journey 2
V_carry V_travel 1
V_make N _journey 1
V_make N _trip 1
V _travel 1

4.3 Consideracoes sobre os métodos desenvolvidos

Os dois métodos de descoberta bilingue foram desenvolvidos e testados tendo como base a
premissa de realizar a descoberta bilingue sem depender do alinhamento de palavras. A primeira
proposta usa a ideia de juntar candidatas fonte e alvo descobertas pelo método bilingue. Para
que essa proposta funcione, é necessario fazer buscas de um lado fonte parecidas com o lado
alvo. Um exemplo é quando procuramos no lado fonte pelo padrdo realizar + substantivo e
no lado alvo, pelo padrao carry + substantivo. Esse método, entretanto, tem a limitacao de ser
necessario definir um certo tipo de tradugdo, desde o inicio, definindo candidatas alvo como

possiveis traducdes ja na busca monolingue.

Ja na segunda proposta, desenvolvemos um método que usa apenas a lista de candidatas
monolingue da lingua fonte como entrada para a geracdo da lista bilingue. Esse método tem
a vantagem de ser menos dependente do conhecimento prévio da lingua alvo. Por exemplo,
digamos que temos um par de textos paralelos em portugués e alemao e ndo temos muito co-
nhecimento de alemao. Com a segunda proposta é possivel gerar traducdes para a lingua alvo

nao sendo necessario fazer a descoberta monolingue do lado alvo.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

As duas primeiras secoes deste capitulo apresentam os materiais usados nos experimentos
aqui descritos: a secdo 5.1 descreve o corpus usado, enquanto a se¢do 5.2 descreve as ferramen-
tas utilizadas na implementacdao do BiDiMWETool. Os experimentos realizados serviram como
base para validarmos os dois métodos apresentados até o momento. Por fim, sdo apresentados
os resultados obtidos nos experimentos com os dois métodos desenvolvidos para a descoberta
bilingue no BiDiMWETool.

5.1 Corpus

O corpus FAPESP (AZIZ; SPECIA, 2011) foi usado para os experimentos. Esse cOrpus €
composto por textos originalmente escritos em portugués do Brasil e traduzidos para sua versao

em inglés contendo as quantidades de sentencas e fokens apresentadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Nimero de sentencas e de fokens do cérpus FAPESP

Portugués Inglés

sentencas 166.799  166.799
tokens  4.191.492 4.499.064

A Tabela 5.2 traz excertos de textos do corpus paralelo FAPESP com algumas sentencas

fonte e alvo marcadas com candidatas a EM tanto do lado fonte quanto do lado alvo.
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Tabela 5.2: Exemplos de sentencas paralelas do corpus FAPESP nas quais aparecem destacadas
candidatas a EM fonte (portugués) e alvo (inglés)

Portugués

Inglés

Devemos realizar o primeiro voo no final deste
ano.

We expect to conduct the first flight this year.

Os pesquisadores também realizaram proje-
tos piloto com algumas empresas dos setores
agricola e florestal para sondar a receptividade do
mercado e avaliar a utilidade do sistema.

The researchers also carried out pilot projects
with some companies from the agricultural and
forestry sectors to sound out the receptivity of the
market and to evaluate the usefulness of the sys-
tem.

E importante conhecer todas as varidveis do HIV-
1 para se tomar medidas certas de prevencio,
diagnéstico e, especialmente, de tratamento.

It is important to know about all of the variations
of HIV-1 so as to take the appropriate measures
of prevention, diagnosis and especially of treat-

ment.

5.2 Ferramentas

As proximas subsecoes descrevem as trés ferramentas computacionais em uso neste traba-
lho: o etiquetador morfossintatico TreeTagger! (SCHMID, 1994) , o toolkit para descoberta mo-
nolingue de EMs MWEToolkit> (RAMISCH, 2015) e o gerador de vetores de palavras bilingues
MultiVec® (BERARD et al., 2016).

5.2.1 TreeTagger

Neste trabalho, o TreeTagger (SCHMID, 1994) foi a ferramenta adotada para essa tarefa,
uma vez que aceita um cérpus qualquer sendo capaz de processar diversas linguas tais como
inglés, portugués, alemao, espanhol e russo. Apds a etiquetacdo morfossintatica dos corpus
fonte (em portugués) e alvo (em inglés) usando o TreeTagger (etapa 1 dos métodos descritos
nas Figuras 4.1 e 4.2), esses corpus etiquetados sao utilizados na geracao das listas de candidatas
a EM pelo MWEToolkit.

5.2.2 MWEToolkit

O MWEToolkit (RAMISCH, 2015) foi a ferramenta escolhida para a etapa 3 dos métodos
descritos nas Figuras 4.1 e 4.2. Esse toolkit agrupa scripts que realizam a descoberta automatica
de EMs de um cérpus monolingue. Além da descoberta automética realizada a partir de padroes

morfossintéticos, os scritps do toolkit geram uma lista de candidatas ranqueada com base em

"http://www.cis.uni-muenchen.de/ schmid/tools/Tree Tagger/
Zhttp://mwetoolkit.sourceforge.net/PHITE.php
3https://github.com/eske/multivec



5.2 Ferramentas 49

um conjunto de medidas de associacoes.

O roolkit foi desenvolvido como um conjunto de scripts em python e trabalha com arquivos
XML que representam o corpus, os padroes a serem extraidos, a lista de candidatas e a saida. O
toolkit também aceita outros formatos para cérpus, como CoNLL?, e pode produzir saidas em
formato CSV. O fluxo de processamento do MWEToolkit € ilustrado na Figura 5.1, retirada do
artigo original que descreve a ferramenta (RAMISCH; VILLAVICENCIO; BOITET, 2010).

annot-cands.xml

corpus.index Ifeat-cands.xml
corpus.ngrams —b
corpus.vocab

final-cands.xml
candidates.xmlI—)@—)Iﬁltered-cands.xml

count-cands,xmll

Figura 5.1: Arquitetura do mwetoolkit: no passo (0) o corpus é pré-processado, em seguida no passo
(1) acontece a extracio de candidatas que satisfazem os padroes morfossintaticos, (2) o cérpus é
indexado usando arrays de sufixo, (3) uma lista de candidatas ¢ filtrada, (4) ocorre uma contagem
dos n-gramas e palavras no cérpus, (5) é feito o calculo das medidas de associacdo e atributos
descritivos, (6) é realizada uma anotacao automatica de (parte) das candidatas e (7) é realizado um
treinamento/aplicacio de um modelo de aprendizado de maquina. Entradas sao mostradas como
pontilhados, saidas sao linhas mais grossas. Nao fazemos uso dos passos 6 e 7 para a nossa extracao
monolingue. Fonte: (RAMISCH; VILLAVICENCIO; BOITET, 2010)

Antes de rodarmos os scripts € aconselhdvel que o cérpus de entrada seja pré-processado
(passo 0 da Figura 5.1). Para isso € necessario rodar alguma ferramenta que possibilite o cérpus
ser etiquetado com informagdes morfossintaticas. Como explicado na secdo anterior, essas
informacdes consistem em dizer qual € a classe gramatical de cada palavra, seu lema e outros
tracos morfoldgicos. Esse corpus de entrada etiquetado (corpus.xml) é processado pelo to-
olkit que gera uma primeira lista de candidatas (candidates.xml) em n-gramas puros ou em

padrdes de etiquetas morfossintaticas (passo 1 da Figura 5.1).

Para otimizar o célculo das medidas de associacdo explicadas na secdo 2.2, o cérpus €
indexado usando um array de sufixo (passo 2 da Figura 5.1), que € uma estrutura de dados

que faz uso eficiente da memodria e permite que os n-gramas de tamanhos arbitrarios sejam

“http://universaldependencies.org/format.html



5.2 Ferramentas 50

encontrados em um corpus de tamanho grande.

Para cada sequéncia de n palavras contiguas p; até p,, a ferramenta conta o nimero in-
dividual de ocorréncias, f(pi1)...f(pn), € a frequéncia geral, f(p;....pn) a partir do indice

(corpus.index, corpus.ngrams € corpus.vocab).

O passo 3 da figura 5.1 gera uma lista de candidatas filtradas. Essa filtragem pode ser rea-
lizada para excluir candidatas que contenham pontuacdo, n-gramas que aparecam abaixo de al-
gum limiar ou retirar algumas palavras especificas da lista (filtered-cands.xml). Apés isso
(passo 4), € calculada a frequéncia observada das candidatas e das palavras que as compdem,
como explicado na se¢do 2.2 (count-cands.xml). Com esses valores (passo 5), sdo calcula-
das as medidas Maximum likelihood estimator, coeficiente dice, pointwise mutual information,

student’s t-score e log-likelihood (feat-cands.xml).

Se o usudrio ndo tiver inten¢do de anotar as candidatas, é possivel ir do passo 5 para o passo
7. Para a geragao das candidatas do lado fonte e alvo do nosso trabalho, ndo usamos o recurso

de anota¢do do MWEToolkit.

Ao final do processamento do foolkit tem-se uma lista de EMs (final-cands.xml). As
listas contendo candidatas fonte e alvo (primeiro método) ou s a lista contendo candidatas

fonte (segundo método) sao/é fornecida(s) como entrada para o BiDiMWETool.

5.2.3 Multivec

Por fim, para a implementag¢do da etapa 2 dos métodos descritos nas Figuras 4.1 e 4.2,
escolheu-se 0o MultiVec (BERARD et al., 2016). Essa ferramenta gera e permite a manipulacio
de modelos de vetores de palavras como descrito na se¢do 2.4, em particular para modelos
multilingues. Além de combinar vérias técnicas presentes na literatura, permite computar
representacdes bilingues a partir de corpus paralelos. Neste trabalho, o Multivec € usado para
calcular similaridades entre duas linguas, como um auxilio ao processo de descoberta bilingue

de candidatas. A funcionalidade presente na ferramenta é:

1. Vetores Bilingues de Palavras: para implementar essa funcionalidade, o Multivec usa o
bivec proposto por Luong, Pham e Manning (2015) que, por sua vez, possui 0s mes-
mos métodos do word2vec, porém realiza o treinamento em cima de um cérpus paralelo

gerando vetores de palavras de forma bilingue.

Para cada par de sentengas no cOrpus paralelo, o bivec tenta predizer as palavras da mesma

forma que o word2ec faz, mas também usa as palavras da sentenca fonte para predizer as
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Tabela 5.3: Padroes morfossintaticos aplicados nos corpus em portugués e em inglés

Padroes para o portugués Padroes para o inglés
1 Ficar + ADJETIVO [Get | Become | Be] + ADJETIVO
2 Realizar + SUBSTANTIVO [Carry | Make] + SUBSTANTIVO

3 [Fazer | Dar | Tomar] + SUBSTANTIVO [Make | Take | Give] + SUBSTANTIVO

palavras da sentenga alvo e vice e versa. Portanto, para cada atualizacao de pesos feita no
word2vec, o bivec realiza 4 atualizagdes: fonte para fonte, fonte para alo, alvo para alvo,

e alvo para fonte.

Os vetores bilingues, gerados pelo MultiVec, também sao fornecidos como entrada para o

BiDiMWETool.

5.3 Experimentos

Essa secao descreve dois experimentos realizados para avaliar as duas propostas para des-
coberta automética de EMs em coOrpus paralelo. No primeiro experimento, apresentado na
subsegdo 5.3.1, gerou-se uma lista de referéncia de EMs em portugués e suas tradugdes para
o inglés. No segundo experimento, descrito na subsecdo 5.3.2, avaliou-se a efetividade do uso
de vetores bilingues de palavras para a descoberta de EMs e suas traducdes, a partir de cérpus

paralelo.

5.3.1 Experimentos com o primeiro método de descoberta bilingue

Esta secdo explica as hipéteses levantadas e os experimentos realizados a fim de conceber a
abordagem do primeiro método de descoberta bilingue abordado na se¢ao 4.1 do capitulo 4. A
ideia geral desse primeiro experimento era gerar uma lista de referéncia de EMs em portugués e
suas correspondentes traducdes para ingl€s. Para tanto, adotou-se como hipétese o fato de que
algumas categorias de expressoes verbais em portugués sao traduzidas para expressoes verbais
em inglés. O corpus utilizado foi o FAPESP (AZIZ; SPECIA, 2011) e decidiu-se pela extracdo
de construcdes verbo suporte do tipo realizar pesquisa, tomar banho e tirar foto, explicadas no

Capitulo 2.

Para esse primeiro experimento, seis passos foram realizados, como explicado a seguir:

1. Definicdo dos padrdes morfossintaticos: padrdes morfossintdticos foram definidos para

extrair as candidatas tanto no cérpus fonte (portugués) quanto no corpus alvo (inglés).
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Os padrdes para a extra¢ao no portugués foram definidos de acordo com a observacdo de
ocorréncia no corpus; ja os padrdes para o inglés foram definidos por meio da tradugdo
dos padrdes fonte. A Tabela 5.3 traz todos os padrdes usados para ambos os idiomas.
Os padroes morfossintaticos permitiam que o verbo seguido do complemento fossem nao
contiguos, ou seja, era permitido que outras palavras ocorressem no meio, como mostrado

na tabela 5.2

2. Extragdo monolingue de candidatas: usando o MWEToolkit, realizamos a extracdo das
candidatas e geramos duas listas com os resultados: uma para o portugués e outra para o
inglés. Cada candidata € acompanhada do nimero de ocorréncias (frequéncia no cérpus),
em qual(is) sentenca(s) do corpus ocorreu e medidas de associagdo que mostram as chan-

ces dela ser considerada, de fato, uma EM.

3. Pareamento das candidatas fonte e alvo: o préximo passo foi relacionar ambas as listas
no intuito de encontrar as candidatas alvo que fossem possiveis traducdes das candidatas
na lista fonte. Esse pareamento foi realizado considerando-se as sentencas (linhas) de
ocorréncia para as candidatas em portugués e inglés. Por exemplo, se uma candidata apa-
receu na linha 5 do corpus alvo, buscou-se as candidatas do corpus fonte que apareceam
na linha 5 também. Essa estratégia se baseou no fato de que os corpus em portugués e
em inglés sdo a tradu¢do um do outro e, desse modo, cada linha em portugués € traduzida

(estd alinhada) com a linha correspondente em ingl€s.

4. Caélculo da probabilidade condicional (P): calculamos a probabilidade das candidatas

como explicado na sec¢ao 4.1.

5. Cdlculo da similaridade (Sim): calculamos a similaridade distributiva entre os pares de

candidatas fonte e alvo, conforme descrito na se¢do 4.1.

6. Calculo da pontuacdo final (F): a pontuacdo final de um par de candidatas fonte-alvo é
calculada com base em trés medidas: P, ¢-score (veja se¢ao 2.2) da candidata alvo e Sim,

conforme descrito na secdo 4.1.

Nas Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6 pode-se ver uma amostra dos resultados obtidos neste primeiro
experimento para cada um dos trés padrdes definidos na Tabela 5.3. As tabelas mostram as
candidatas fonte (EM fonte), seguidas de suas possiveis traducdes (EM alvo), juntamente com
o ndmero de vezes que as expressdes aparecem na mesma linha nos textos paralelos (# par), a
medida t-score calculada para a EM alvo (¢-score alvo), o grau de similaridade entre elas (Sim)

e, por ultimo, a pontuacdo final (F). Nessas tabelas, os pares de candidatas (EM fonte, EM
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alvo) estdo ordenados crescentemente pelo valor de F', lembrando que quanto menor esse valor,
mais provavel é de o par estar correto. Além disso, destaca-se em negrito os pares considerados

corretos.

Tabela 5.4: Resultados para o padrao ficar+ ADJETIVO e [get | become | be] + ADJETIVO

EM fonte EM alvo # par r-score alvo Sim F
1 ficar doente get sick 2 0.51 0.53 1.44
2 ficar doente become ill 2 0.50 0.46 1.51
3 ficar doente be normal 1 0.52 041 1.84
4 ficar doente become sick 1 0.49 0.41 1.86
5 ficar doente be tolerant 1 0.50 0.33 1.95
1 ficar pronto be ready 46 0.72 0.67 0.41
2 ficar pronto become ready 5 0.50 0.60 1.58
3 ficar pronto get ready 1 0.58 0.69 2.15
4 ficar pronto be capable 2 0.74 0.25 2.18
5 ficar pronto be necessary 1 0.87 0.40 2.22
6 ficar pronto be fundamental 1 0.74 0.26 2.47

Tabela 5.5: Resultados para o padrao realizar + SUBSTANTIVO e [carry | make] + SUBSTAN-
TIVO.

EM fonte EM alvo # par t-score alvo Sim F
1 realizar teste carry test 20 0.50 0.73 0.71
2 realizar teste carry trial 3 0.29 0.63 1.85
3 realizar teste carry field 4 0.26 0.47 1.89
4 realizar teste make assessment 4 0.22 0.28 2.18
5 realizar teste make use 1 1.00 0.24 2.19
6 realizar teste make test 1 0.23 0.62 2.43
7 realizar teste make comparison 1 0.38 0.30 2.51
8 realizar teste carry test 1 0.17 0.65 2.54
9 realizar teste carry safety 1 0.17 0.53 2.64
10 realizar teste make prototype 1 0.23 0.37 2.64
11 realizar teste make search 1 0.15 0.24 3.02
1 realizar substituicdo carry identification 1 0.19 0.45 1.67

Com relacdo ao padrdo carry + SUBSTANTIVO, vale mencionar que a, que aparece na
Tabela 5.5, particula out, que seria o complemento de carry, foi suprimida da saida final para

facilitar o calculo.

Para a Tabela 5.6, verificamos que as ultimas comparagdes possuem valores de similari-
dade (Sim) muito baixos. Nesse caso, a expressdo em portugués possui grandes chances de
ser traduzida como uma s6 palavra no inglés. Esses valores de similaridade baixos ocorrem
quando o Multivec ndo encontra palavras do lado fonte e alvo ocorrendo no mesmo contexto
com frequéncia. Por exemplo, certas palavras como fazer sao traduzidas como make. Se quiser-

mos comparar a similaridade entre fazer e a palavra walk, vamos obter um valor de similaridade
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Tabela 5.6: Resultados para o padrao [fazer | dar] + SUBSTANTIVO e [make | do] + SUBSTAN-
TIVO

EM fonte EM alvo # par t-score alvo Sim F
1 fazer comparacao make comparison 4 0.37 0.64 1.16
2 fazer comparacao do comparison 1 0.23 0.56 2.04
3 fazer comparagdo make method 1 0.21 0.44 2.18
4 fazer comparacdo make drug 1 0.23 0.33 2.27
1 dar inicio do thing 4 0.44 0.15 1.76
2 dar inicio do Sul 1 1.00 0.13 2.06
3 dar inicio make vaccine 1 0.31 0.24 2.30
4 dar inicio make list 1 0.26 0.24 2.37
5 dar inicio make roster 1 0.24 0.21 2.47

Tabela 5.7: Novos Padroes morfossintaticos aplicados nos cérpus em portugués e em inglés

Padroes para o portugués Padroes para o inglés
1 [Entrar| Colocar] + VERBO VERBO + SUBSTANTIVO
2 Realizar + SUBSTANTIVO [Carry | Make] + SUBSTANTIVO
3 Dar + SUBSTANTIVO VERBO + SUBSTANTIVO

4 [Fazer | Tomar] + SUBSTANTIVO [Make | Take] + SUBSTANTIVO

muito baixo, pois o método ird verificar que fazer no lado fonte raramente co-ocorre com a pa-

lavra do lado alvo.

ApOs os primeiros experimentos, comparando os resultados da extracdo monolingue, com
a lista final de tradugdes, verificamos que em certos casos, as tradugdes para alguns verbos
ndo eram exatamente as esperadas. Por exemplo, a expressao dar énfase pode ser traduzida
como place emphasis, lay emphasis e put emphasis. Nota-se que se definirmos como give o
padrdo do lavo alvo, o método poderia deixar outras traducdes de fora. Deste modo, definir
o que estivéssemos esperando do lado alvo poderia deixar muitas traducdes de fora. Por esse
motivo, para alguns padrdes em inglés, decidimos deixar o padrdo alvo mais “relaxado”, isto
¢, faziamos uma busca apenas por qualquer verbo que fosse seguido de um substantivo (de
forma nao contigua como antes). Infelizmente, quando aplicivamos esse padrdo, o nimero
de comparagdes na lista final aumentava, pois por exemplo, em uma linha o padrdo verbo +
substantivo poderia aparecer trés vezes em uma linha e ser comparado todas as vezes com o
padrao fonte. A tabela 5.7 mostra algumas modificacdes realizadas para definir novos padroes
morfossintédticos aplicados ao método. Os verbos colocar e entrar foram observados no corpus
e passaram a fazer parte de um dos padrdes fonte. Decidimos retirar o verbo dar e give dos

padrdes fonte e alvo que aparecem no padrdo da linha 4 da tabela 5.5.

Por exemplo, na tabela 5.8, para o padrdo dar sentido, verificamos que ao relaxarmos a

busca monolingue alvo para qualquer verbo e o substantivo mais pr6ximo, o nosso método
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Tabela 5.8: Resultados para o padrao dar + SUBSTANTIVO e VERBO + SUBSTANTIVO.

EM fonte EM alvo # par t-score alvo Sim F
1 dar sentido provide meaning 3 0.973 0.59 1.47
2 dar sentido make sense 3 0.983 0.57 1.48
3 dar sentido give sense 1 0.972 0.75 1.86
4 dar sentido give meaning 1 0.973 0.65 1.93
5 darsentido give side 1 0.972 0.48 2.06
6 dar sentido provide purpose 1 0.972 0.42 2.12
7 dar sentido save Brazil 1 0.972 0.39 2.15
8 darsentido take part 1 0.999 0.35 2.19
9 dar sentido understand everything 1 0.973 0.31 2.25
10 dar sentido be party 1 0.972 0.31 2.25
1 dar énfase place emphasis 2 0.973 0.53 1.71
2 dar énfase lay emphasis 1 0.973 0.60 1.98
3 darénfase guarantee quality 1 0.976 043 2.12
4 dar énfase gain status 1 0.975 0.42 2.13
5 dar énfase emphasize issue 1 0.972 0.39 2.16
6 dar énfase encourage reading 1 0.973 0.39 2.17
7 dar énfase emphasize teaching 1 0.972 0.35 2.21

conseguiu fazer um pareamento em que os verbos de tradu¢ao fossem provide e make, uma vez
que a traducdo literal de dar € give. Entretanto, com a abordagem de “relaxar” o lado alvo,
pode haver muitos pareamentos como nos casos da mesma tabela, onde candidatas como save
Brazil foram pareadas por terem sido recuperadas na busca alvo. Outro ponto a ser levantado
¢ para a candidata dar énfase, nas linhas 5 e 7, onde podemos verificar que a traducdo seria
apenas emphasize. Ou seja, nesses casos, a traducao consistia de apenas um verbo. Como a
busca monolingue alvo foi projetada, no primeiro método, para retornar sempre um verbo +
substantivo, o método pareou duas palavras ao invés de uma. Por esse motivo, pensamos em
um outro método em que ndo usdssemos a extracdo monolingue do lado alvo e, usariamos os
vetores bilingues como um “gerador” de tradugdes, de acordo com o espago vetorial. A proxima
subse¢do aborda e mostra os resultados obtidos com esse novo método. A avaliagdo final deste

primeiro método serd mostrado na secdo 5.4.

5.3.2 Experimentos com o segundo método de descoberta bilingue

Para o segundo experimento, usamos exclusivamente os vetores de palavras para tentar ma-
pear as possiveis traducdes de candidatas. Outra diferenga em relagdo ao primeiro experimento
€ que, agora, fazemos a extragdo monolingue apenas no corpus fonte, pois esperamos que as

traducdes sejam obtidas usando os vetores gerados pelo MultiVec.

Assim, os passos para esse segundo experimento foram:
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1. Defini¢do dos padrdes morfossintaticos: foram usados os mesmos padrdes fonte definidos

para o primeiro experimento (veja Tabela 5.3).

2. Extra¢do monolingue de candidatas: novamente, o MWEToolkit foi usado para extrair as
candidatas, como no primeiro experimento. Desta vez, contudo, apenas candidatas fonte

foram extraidas.

3. Busca por possiveis tradugdes: as possiveis traducdes alvo, para cada candidata a EM
fonte, foram recuperadas passando cada palavra da candidata de forma separada para o
Multivec. Este passo corresponde ao passo 4 mostrado na sec¢ao 4.2 e tomamos como 10

o nimero de palavras similares a serem geradas pelos vetores bilingues.

4. Pareamento das candidatas fonte e alvo: Por fim, realiza-se o pareamento das candidatas
conforme descrito na secdo 4.2. Nesse primeiro momento dos experimentos, como ge-
ramos apenas 10 palavras para cada termo da candidata fonte, ndo foi necessdrio aplicar
filtros pois quando geramos poucas candidatas alvo através dos vetores bilingues, nao

temos muitas palavras para procurar no texto alvo.

A Tabela 5.9 traz o resultado preliminar deste segundo experimento. Para fins de visua-
lizagdo, apresentamos o lema de cada palavra da candidata. Contudo, nossos primeiros experi-
mentos usamos as formas superficiais das palavras para as buscas com o MultiVec. Com base
nesses resultados preliminares nota-se que é possivel encontrar boas candidatas a tradugdo para
uma EM fonte usando apenas os vetores bilingues de palavras gerados pelo MultiVec. Nos
proximos experimentos usamos o lema das palavras para gerar os vetores bilingues e para con-
sulta no corpus alvo, para evitar que varias formas da mesma palavra aparecam nas tradugdes,

por exemplo carry — carried — carrying out tests.

A partir dos exemplos da Tabela 5.9 também constata-se que, em alguns casos, a tradug¢ao
encontrada € apenas uma palavra (o verbo) e ndo uma expressao multipalavra, como podemos
ver na linha 17 da tabela, e da mesma forma que j4 tinhamos observado durante os experimentos
da primeira proposta. Os dados foram ordenados de acordo com o niimero de ocorréncias (#7').
Todas as vezes que uma candidata fonte teve uma traducao especifica, por exemplo, realizar
testes foi traduzida como carried out tests 15 vezes. Cabe mencionar que esses casos eram
um problema a ser resolvido no método anterior, uma vez que ele era incapaz de encontrar
tradugdes corretas entre uma EM fonte e uma unica palavra alvo devido a estratégia adotada
que extraia candidatas tanto no cérpus fonte quanto no cérpus alvo e depois encontrava suas

correspondéncias.
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Tabela 5.9: Traducoes encontradas para a candidata Realizar + Teste. Todas as ocorréncias
mostram-se aptas a serem consideradas traducées da candidata fonte.

Cand fonte Traducao encontrada # T

realizar teste carried out tests 15
realizar teste carry out tests
realizar teste carrying out tests
realizar teste tests

realizar teste carrying out trials

—
o

realizar teste conduct tests
realizar teste conducted tests
realizar teste conducted trials

O| 0| QAN N| | W[ —

realizar teste carried out test
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realizar teste carried out trials
realizar teste conducting tests
realizar teste conduct trials

realizar teste conducting trials
realizar teste carry out testing
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realizar teste test
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A partir desses resultados preliminares, contudo, ainda ndo era possivel afirmar que o
método era capaz de recuperar a traducdo correta. Por exemplo, usando o0 mesmo exemplo
da tabela 5.9, na linha 17, onde realizar teste foi traduzido como test, ndo podemos afirmar se o
método realmente descobriu o verbo fest, ou se por algum motivo o método apenas conseguiu
recuperar o substantivo fest na sentenga que coincidentemente em inglés € idéntico ao verbo.
Partindo do pressuposto que nao estdvamos considerando as classes gramaticais das palavras,
decidimos realizar novamente o experimento levando em conta as informagdes morfossintaticas
do coérpus. Além do uso dos vetores bilingues para gerarmos possiveis traducdes, fizemos o uso
do cérpus alvo etiquetado morfossintaticamente para verificar se o nosso método estava recupe-
rando as tradugdes com as classes gramaticais esperadas. As mudancas no método e os novos

passos sao:

1. Aplicamos os passos 1 e 2 do experimento anterior.

2. Busca por possiveis tradu¢des: continuamos usando a geracdo de palavras similares
através dos vetores bilingues gerados pelo Multivec. Da mesma forma, para cada pa-
lavra da candidata fonte, usamos o Multivec para recuperar as 20 palavras mais similares.
Decidimos aumentar o nimero de palavras similares geradas pois teriamos mais chan-
ces das embeddings retornarem palavras traduzidas com pouca frequéncia. Por exemplo,

para a candidata realizar pesquisa o método gerou as 20 palavras em inglés mais pa-
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recidas semanticamente com realizar e as 20 palavras mais parecidas semanticamente
com pesquisa. Ao todo, até 40 palavras sdo recuperadas como possiveis tradugcdes para a

candidata em questao.

3. Pareamento das candidatas fonte e alvo: o préximo passo era localizar a sentencga alvo
do texto. Por exemplo, se realizar pesquisa aparecesse na linha 23 do lado fonte, pro-
curdvamos na linha 23 do texto alvo quais as palavras da nossa lista de 40 que apare-
cessem na sentenca. O numero de palavras gerado nao precisa ser fixo. A ideia é que
quanto mais palavras similares geramos, maiores sao as chances de alguma delas de estar
na sentenca alvo. Quanto mais palavras geramos, mais palavras irrelevantes o método
proposto pode retornar. O proximo passo € aplicar um filtro para selecionar quais sao as

palavras que serdo selecionadas como traducao final do método.

4. Filtro das Candidatas Alvo: o filtro ird ser usado dependendo de quantas candidatas alvo

o método retornou, para realizd-lo é necessario alguns passos e sao eles:

e Se o numero de palavras retornadas pelo método era maior que um:

1. Realizamos o cdlculo de similaridade distributiva entre cada palavra da candidata
fonte e da candidata alvo e elegiamos os pares com as pontuacOes mais altas. Além
disso, era necessario verificar se as palavras elegidas pela filtragem estavam na or-
dem original de ocorréncia na frase. Por exemplo, se das 40 palavras que os vetores
bilingue geraram para uma candidata fonte (20 mais similares ao primeiro termo
e 20, ao segundo), 5 fossem encontradas na sentenca alvo essas 5 palavras eram
comparadas com o primeiro termo da candidata fonte através da pontuacdo de si-
milaridade. A palavra alvo mais similar era recuperada primeiro. As 4 palavras
alvo restantes eram comparadas com o segundo termo e a mais similar era recupe-
rada. Essas duas palavras alvo recuperadas eram consideradas como a candidata a

tradugdo.

2. O préximo passo era verificar a classe gramatical das palavras presentes na can-
didata a tradug@o. A ideia da descoberta era considerar sempre traducdes do tipo
VERBO + SUBSTANTIVO. Assim, tradugdes do tipo SUBSTANTIVO + SUBS-
TANTIVO eram eliminadas. Por exemplo, considere que o método tenha retornado
N _research N_survey como candidata a traducdo da candidata fonte fazer pesquisa
ao invés de perform survey. A solu¢do implementada para esse caso se baseou na
busca pelo verbo necessario para compor a tradugao considerando-se o nimero da

sentenca em que a candidata fonte ocorria. Uma vez que o indice da sentenca alvo
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e Seo

tenha sido detectado, comecamos uma busca nela pela segunda palavra, no caso do
nosso exemplo € N_survey. Uma vez que essa palavra na sentenca alvo era encon-
trada, procurdvamos na sentenca a palavra classificada como verbo mais préxima
dela (a sua esquerda), e entdo esse verbo era colocado no lugar da primeira palavra
originalmente encontrada. Para o nosso exemplo, uma vez que encontridssemos a
palavra N_survey, faziamos uma busca a esquerda da palavra, e o primeiro verbo en-
contrado retornado (V_perform) era colocado colocado no lugar da primeira palavra
originalmente encontrada (N_research). Apds a aplicagao do nosso filtro, a tradugdo
alvo final era perform survey e nao research survey. Se por exemplo, usando esse
método de filtro, ndo conseguissemos identificar um verbo mais préoximo (2 es-
querda), o método apenas retornaria o que ele ja tinha gerado até o momento (a
traducdo final apds o filtro continuaria sendo N_research N_survey). Esse filtro foi
pensado para tratar as candidatas dos experimentos deste trabalho e funciona ape-
nas para casos especificos como o caso de Construcdes Verbo Suporte com objeto

direto. Para os demais casos esse filtro deve ser adaptado.

método retornava apenas uma palavra:

. Se essa palavra era classificada como um verbo, essa palavra era considerada a

traducdo final da candidata fonte. Verificamos que, de acordo com o primeiro expe-
rimento, muitas construcdes do tipo verbo suporte em portugué€s eram, na verdade,

traduzidas apenas como um verbo simples em inglés.

. Se a palavra ndo era classificada como um verbo, realizdvamos a busca pelo verbo

mais proximo da mesma maneira que no caso anterior. Por exemplo, para a candi-
data fonte realizar sonho o método sem filtros encontrou apenas dream. Contudo,
ao analisar também as classes gramaticais verificamos que essa palavra era um subs-
tantivo. Ao aplicarmos o método de procurar pelo verbo mais proximo, verificamos
que o verbo em questdo era o fulfill, ou seja, a candidata a traducdo correta seria
Sulfill dream.

e Se o método ndo retornava nenhuma palavra, nenhuma candidata a tradugdo era gerada,

indicando que o método nido foi capaz de inferir uma possivel traducdo para a candidata

fonte usando apenas os vetores bilingues.

Vale mencionar que o método pode gerar algumas falhas na hora de filtrar substantivos por

exemplo, uma vez que os etiquetadores morfossintaticos podem marcar palavras com classes

gramaticais incorretas. Em alguns momentos, um substantivo era considerado verbo e poderia
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representar um problema para a nossa descoberta. Entretanto, mesmo que casos em que classes
gramaticais trocadas ocorressem no corpus etiquetado, os casos em que as classes gramaticais

estavam corretas deram evidéncia de que tradugdes estavam corretas.

O resultado desse segundo método com o passo extra de filtragem baseada em etiquetas
morfossintaticas também foi uma lista de candidatas fonte com suas traducdes geradas pelos
vetores bilingues. Na tabela 5.10 podemos ver alguns resultados em que as tradugdes geradas
estavam em alguma das formas esperadas: verbo + substantivo ou verbo. No lado esquerdo
temos a candidata fonte e do lado direito sua tradugdo correspondente. O método também
informou quantas vezes aquela candidata foi traduzida daquela forma. Por exemplo, realizar
projeto foi traduzida como carry project sete vezes € como create project apenas uma vez. O
método retornou a classe gramatical das palavras geradas pelo etiquetador morfossintatico.

Tabela 5.10: Traducoes encontradas para o padrao Realizar + Substantivo sem casos pro-
blematicos

EM fonte Traducao encontrada # T
1 realizar projeto  V_carry (out) N_project 7
2 realizar projeto  V _create N_project 1
1 realizar processo V _carry (out) N_process 2
2 realizar processo V_conduct N_process 1
1 realizar estudo  V _carry (out) N_study 28
2 realizar estudo  V_conduct N_study 8
3 realizar estudo  V_undertake N_study 1
4 realizar estudo  V_complete N_study 1
5 realizar estudo  V_make N_study 1
6 realizar estudo  V_study 1

A tabela 5.11 apresenta alguns exemplos para os quais 0 método ndo conseguiu recuperar
algumas tradugdes da forma esperada. Para o caso em que a candidata dar palestra teve sua
tradugdo recuperada como apenas give, verificamos que nao € o mesmo caso de realizar estudo
como study. Isso aconteceu porque, para este caso, a ocorréncia de dar palestra no corpus foi
traduzida como give talk, mas ndo de forma frequente. Essa baixa ocorréncia de traducgdes fez
com que a palavra talk nao fosse recuperada pelos vetores bilingues como uma possivel traducdo
de palestra e, dessa forma, o método nao procurou pela palavra talk no cérpus alvo. Para os
casos das tradugdes de dar forma, verificamos que nao ha tradu¢des na candidata nimero 3 pois
ao gerar as palavras similares pelos vetores bilingues, nenhuma delas aparecia na sentenca alvo

correspondente.

A seguir apresentamos 0s contextos originais em que um desses casos (do método ndo

inferir nenhuma tradu¢@o) ocorreram no corpus, mostrando a sentenca fonte e alvo:
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1) “Imagens no infravermelho desse lado B da tela revelaram uma terceira pintura escondida

sob as tintas que deram forma a figura feminina (...)”

2) “Infrared images of this B side of the canvas revealed a third picture hidden under the

paint that was used to portray the woman (...)”

Verificamos que nesse caso a traduc¢do nao foi recuperada por se tratar de uma tradugdo
muito pontual e ndo frequente no texto, pois temos um padrao dar forma correspondendo ao

verbo portray.

Tabela 5.11: Tradugoes encontradas para o padrio Dar + Substantivo com casos problematicos

EM fonte Traducao encontrada # T

dar palestra V_give N_lecture
dar palestra V_lecture
dar palestra V_give

dar forma V_shape

dar forma V_give N_shape
dar forma -

dar forma V_give N_form
dar forma V_form

dar forma V_set N_form

QN | | W] N =] W] DN =
— = NN W K| = =] W

5.4 Resultados e Avaliacao dos Experimentos

Dados os resultados gerados pelos dois métodos na forma de lista, a avaliacdo dos pares
(candidata a EM fonte, candidata a tradu¢do) gerados pelos dois métodos foi feita manualmente
por dois juizes humanos. Para ser um juiz nessa tarefa de avaliacdo foi necessdrio apenas ter
um bom dominio da lingua portuguesa. Eles analisaram um subconjunto dos pares gerados

avaliando cada par da seguinte maneira:

EM fonte Se a candidata fonte (portugués) era considerada de fato uma EM (VP, Verdadeira

Positiva termo mencionado no capitulo 2) ou nao.

Traducao Se a candidata em portugués fosse considerada VP, analisava-se se a candidata alvo
(inglés) pareada correspondia a uma traducdo de forma inteira, de forma parcial, ou se
nao era uma possivel traducdo. Para essa tarefa, além das candidatas, os juizes humanos
tiveram acesso as sentencgas inteiras do corpus (fonte e alvo) onde as candidatas tinham

ocorrido para fins de consulta.
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Para realizar a andlise das candidatas, usamos as diretrizes do PARSEME? e pode ser conferida

também em Savary et al. (2017).

A Tabela 5.12 traz exemplos de sentengas paralelas nas quais € possivel notar, em negrito,

a ocorréncia de candidatas a EM acompanhadas de suas possiveis tradu¢des. Para cada par

apresenta-se, também, a avaliacdo dada pelos juizes humanos: S (sim), N (n@o) ou P (para

traducao parcialmente correta).

Tabela 5.12: Exemplos de sentencas paralelas com a ocorréncia de candidatas a EM, acompanha-
das de suas possiveis traducoes e da avaliacido dada pelos juizes

Sentenca em portugués Sentenca em inglés EM? | Trad?
LinkGen € a primeira empresa na | LinkGen is the first company in La- S S
América Latina a fazer teste de | tin America to do a DNA test for

DNA para cavalos e bois. horses and cattle.

Para realizar essa modificacao, os | To achieve this, the researchers se- S N
pesquisadores escolheram e adicio- | lected and added to the process two

naram ao processo dois catalisado- | catalysts, i.e., substances that pro-

res, que sdo substancias promotoras | mote the reaction.

da reacao.

Além de afetar o ndmero de | In addition to affecting the number | S P
estomatos, a mutacdo Well produz | of stomata, the Well mutation pro-

estruturas anatdomicas que permi- | duces anatomic structures that al-

tem que a planta realize mais fo- | low the plant to produce more pho-

tossintese com menos agua. tosynthesis with less water.

Na descoberta bilingue realizada pelos dois métodos, pareamos as candidatas obtidas pela
extragdo monolingue fonte (portugués) e as candidatas obtidas pela extragdo monolingue alvo
(inglés). O pareamento se baseia nas linhas de ocorréncia das candidatas fonte (no cérpus fonte)
com as linhas de ocorréncia das candidatas alvo (no corpus alvo). Para realizarmos o calculo de
precis@ao e MAP do nosso experimento, analisamos os pares na medida que eles apareciam sem
considerarmos sua repeti¢do na lista final. Vejamos o exemplo na Tabela 5.13, onde a candidata
Dar Palestra € pareada com use book, give talk e give lecture. Notamos que os dois primeiros
pares aparecem apenas uma vez, mas o terceiro par aparece trés vezes. Notamos também que
o primeiro par ndo € considerado PV mas os outros dois sim. Mesmo que o ultimo par tenha
aparecido 3 vezes na nossa lista final, vamos considerar essa ocorréncia como apenas um acerto,
e ndo trés. No exemplo entdo, teriamos um acerto de 2 para 3 ocorréncias, e nao 4 acertos para

5 ocorréncias.

Para a sele¢dao do subconjunto de pares a serem avaliados, usamos o ranking da lista de can-

didatas fonte com base na medida 7-Student Score. As candidatas fonte com maior pontuagdo

Shttp://parsemefr.lif univ-mrs.fr/parseme-st-guidelines/1.1/
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Tabela 5.13: Pareamento do padrao Dar + SUBSTANTIVO e Verbo + SUBSTANTIVO.

Candidata fonte Candidata alvo Frequéncia do par EM?

dar palestra use book 1 Nao
dar palestra give talk 1 VP
dar palestra give lecture 3 VP

foram elegidas para serem analisadas juntamente com suas possiveis tradugdes.

5.4.1 Resultados dos experimentos com o primeiro método de descoberta
bilingue

Na tabela 5.14 estdo listados o nimero de candidatas retornadas para cada padrao fonte
(em portugués) e, na tabela 5.15, para cada padrdo alvo (em inglés) no primeiro experimento.
A primeira coluna mostra os padrdes usados, a segunda coluna apresenta o nimero de candi-
datas sem repeticdo, em outras palavras, a quantidade de padrdes diferentes e, por ultimo, as
candidatas retornadas ao todo.® Por exemplo, o padrio Dar + Substativo gerou 374 candidatas
diferentes em nosso corpus (dar inicio, dar origem ...). Entretanto, como algumas dessas candi-
datas pertencentes a esse padrao ocorreram mais de uma vez ao longo do cérpus, no total foram
recuperadas 1472 candidatas.

Tabela 5.14: Nimero de candidatas retornadas apés a aplicacdo dos padroes morfossintaticos no
corpus em portugués

Padroes em portugués # candidatas diferentes # total de candidatas
1 Realizar + SUBSTANTIVO 200 578
2 [Fazer | Tomar] + SUBSTANTIVO 807 2975
3 [Entrar| Colocar] + SUBSTANTIVO 499 1177
4 Dar + SUBSTANTIVO 374 1472
5 Ficar + ADJETIVO 143 488

Tabela 5.15: Numero de candidatas retornadas apés a aplicacio dos padroes morfossintaticos no
corpus em inglés

Padroes em inglés # candidatas diferentes # total de candidatas
1 [Carry | Make] + SUBSTANTIVO 1840 5560
2 [Make | Take | Do] + SUBSTANTIVO 4277 14607
3 VERBO + SUBSTANTIVO 94061 193816
4 [Get | Become | Be] + ADJETIVO 2573 23879

Na tabela 5.16 mostramos o nimero de pares retornados apds a aplicagdo do primeiro

método juntamente com o numero de pares que elegemos para analisar manualmente.

0 simbolo # denota a quantidade.
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Tabela 5.16: Numero de pares gerados pelo primeiro método de descoberta bilingue

Padroes em portugués Padroes em inglés # pares # pares avaliados
1 Realizar + SUBSTANTIVO [Carry | Make] + SUBSTANTIVO 155 99
2 [Fazer | Tomar] + SUBSTANTIVO [Make | Take] + SUBSTANTIVO 903 97
3 [Entrar| Colocar] + VERBO VERBO + SUBSTANTIVO 3224 213
4 Dar + SUBSTANTIVO VERBO + SUBSTANTIVO 2468 99

A tabela 5.17 traz os resultados: a primeira coluna traz o nimero correspondente ao par de
padroes (veja tabela 5.16), a segunda coluna mostra quantas candidatas foram consideradas VP
do total de candidatas analisadas e as demais mostram o resultado da avaliacdo das candidatas
a traducdo (como correta, incorreta ou parcialmente correta). As tradugdes, como mencionadas
anteriormente, sao baseadas no nimero de candidatas consideradas como VP. Por exemplo,
na primeira linha temos que dos 213 pares obtidos para o primeiro par de padrdes, apenas
20 candidatas fonte foram consideradas VP. Dessas 20 VPs, 16 candidatas tiveram tradugdo
corretamente recuperadas, 3 ndo foram tiveram traducdes possiveis recuperadas e 1 teve uma

tradugao parcial recuperada.

Tabela 5.17: Precisao dos pares gerados pelo primeiro método de descoberta bilingue

# VP # traducao correta # traducao incorreta # traducao parcial

1 90,9% 65,55% 20% 14,44%
2 79,38% 31,95% 29,89% 17,52%
3 9,38% 80% 15% 5%

4 100% 21,21% 61,61% 7,07%

Usando os valores da nossa Pontuacao Final (ver sec@o 4.1) para avaliar os pares gerados
pelo primeiro método, utilizamos o ranking final para calcularmos o MAP da lista de pares
analisados em relacdo as candidatas fonte serem VP ou ndo e também em relacdo a candidata
alvo ser considerada uma tradugdo, nao ser considerada uma traducao ou ser considerada uma
tradugdo parcial. Na tabela 5.18 verificamos esses valores. Quanto mais o valor esta proximo

de 1, significa que as candidatas mais bem pontuadas estavam sendo considerada como VP.

Tabela 5.18: MAP dos pares gerados pelo primeiro método de descoberta bilingue

# MAP VP # MAP Traducoes

1 09141 0,8707
20,7973 0,7815
30,1238 0,093
4 1 0,8696

Apesar do método usar a medida Student T-Score como componente do cdlculo da Pontuagao

Final para cada par, decidiu-se ndo anotar se as candidatas alvo eram VP. O principal motivo



5.4 Resultados e Avaliacdo dos Experimentos 65

para essa decisdo foi o fato de as construgdes verbo-suporte serem um desafio mesmo para quem
tem a lingua inglesa como lingua nativa. Outro ponto importante ¢ que chegamos a realizar ex-
perimentos com o padrdo Ficar + Adjetivo, mas apds consultas com especialistas descobrimos
que verbos copulativos na verdade nao fazem parte dos Verbos Constru¢ao Suporte e decidimos

descarta-los da nossa anélise.

Analisando o caso do padrdao nimero 2 da tabela 5.17, verificamos que a precisao de
traducdes corretas foi de aproximadamente 21%, apesar da precisdo de candidatas conside-
radas VP serem de 79%. Entretanto, se avaliarmos o valor de MAP, verificamos que esse valor
alcanca em torno de 79%, mostrando que mesmo que o método ndo tenha retornado tantas
traducoes boas, o calculo da pontuagdo para cada par classificou traducdes colocando as corre-

tas em posicdes mais altas da lista e as incorretas em posi¢des mais baixas.

Além disso, como verificamos que aplicar um padrdo especifico para dar poderia deixar
muitas candidatas alvo de fora, pois a constru¢cdo dar nem sempre € traduzida como give, “re-
laxamos™ a busca dos padrdes morfossintaticos do lado alvo. Entretanto, o pareamento de can-
didatas com padrdes mais “relaxados” pode ter produzido muitas comparagdes desnecessarias,
uma vez que as candidatas alvo poderiam aparecer na saida apenas por terem estrutura de verbo
e substantivo. Ao olharmos a tabela 5.18, para a linha 4, verificamos que o resultado do MAP
¢ de 86%. Como o cdlculo do MAP leva em conta a pontuacdo final das candidatas (gerada
pelo método), classificando as tradugdes e verificando quais delas foram consideradas como
tradugdes fi€is pelos nossos juizes, verificamos que o cédlculo da pontuacio deixa as traducdes
menos provaveis em posi¢des mais baixas na lista, fazendo com que o calculo MAP final seja
alto. Isto mostra como a estratégia de atribuir uma pontuagdo pode ajudar na hora de verificar
as tradugdes, uma vez que o método da uma pontuagdo baixa para pareamentos improvaveis de

candidatas.

Para o padrdo das linhas 3 das tabelas mencionadas, o método mostrou um desempenho
contrario. A precisao das tradugdes completas foi de 80%, entretanto o MAP foi de 9%. Neste
caso, o método conseguiu ter um bom desempenho quanto ao método de tradugdes, entretanto,
a pontuacdo final de cada pareamento nao se mostrou efetivo para classificar as candidatas,
fazendo com que muitas tradugdes corretas tivessem pontuacdo menor do que outras que nao

eram consideradas tradugdes.
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5.4.2 Resultados dos experimentos com o segundo método de descoberta
bilingue

Para o segundo método de descoberta bilingue, apenas a lista de candidatas em portugués
foi gerada, uma vez que as candidatas a tradugdo sdo gerados pelos vetores bilingues. Como o
Multivec leva em consideracdo a frequéncia de ocorréncia das palavras para gerar seus vetores,
palavras que ocorriam pouco no cOrpus foram descartadas nessa geragdo. Assim, quando o
segundo método de descoberta bilingue tenta gerar as palavras similares para as palavras na
candidatas fonte que sao pouco frequentes, ele ndo encontra op¢des e essas candidatas precisam
ser descartadas. Por isso, os valores da tabela 5.19 sdo diferentes (e menores do que os) da
tabela 5.14.

Tabela 5.19: Nimero de candidatas retornadas apés a aplicacdo dos padroes morfossintaticos no
corpus em portugués desconsiderando aquelas para as quais nio foram gerados vetores de palavras

Padroes em portugués # candidatas diferentes # total de candidatas
1 Realizar + SUBSTANTIVO 190 567
2 [Fazer \ Tomar] + SUBSTANTIVO 782 2948
3 [Entrar| Colocar] + SUBSTANTIVO 472 1141
4 Dar + SUBSTANTIVO 358 1454

A tabela 5.20 mostra os nimeros de pares retornados na aplicacdo do segundo método.
Na mesma tabela, na segunda coluna, mostramos o nimero de pares analisados pelos nossos
juizes. Para a escolha das candidatas a serem analisadas nesse método, tentamos usar os pares
que continham as mesmas candidatas fonte do método anterior. Entretanto, os nimeros mudam
pelo fato de que, por exemplo, a candidata realizar processo pode ter aparecido 5 vezes em
combinacdes diferentes no método 1, mas no segundo apareceu apenas 2. Isso influencia no

nimero total de pares analisados nos dois experimentos.

Tabela 5.20: Ndmero de pares gerados pelo segundo método de descoberta bilingue

Padroes em portugués # pares # pares avaliados
1 Realizar + SUBSTANTIVO 318 130
2 [Fazer | Tomar] + SUBSTANTIVO 1583 139
3 [Entrar| Colocar] + SUBSTANTIVO 754 164
4 Dar + SUBSTANTIVO 689 45

A tabela 5.21 mostra os resultados que obtivemos apds a avaliacdo das candidatas. A
primeira coluna mostra o nimero de candidatas analisadas que foram consideradas EMs em
relacdo ao nimero total de candidatas anotadas. Nas colunas restantes temos a avaliacdo da
candidata alvo como tradu¢do da candidata fonte, baseado no nimero de candidatas fontes con-

sideradas como EM.
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Tabela 5.21: Avaliacao dos pares gerados pelo segundo método de descoberta bilingue

# VP  #traducao correta # traducao incorreta # traducao parcial # sem traducao

1 88,46% 71,30% 6,95% 20% 1,73%
2 75,53% 33,04% 11,42% 40% 12,38%
3 12,80% 38,09% 9,52% 52,38% 0%

4 100% 44,44% 11,11% 28,88% 15,55%

O ndimero de candidatas fonte sendo consideradas candidatas a EM na tabela 5.21 aqui nao
€ 0 mesmo que no experimento anterior, com o primeiro método, pelo fato de que algumas
candidatas de um mesmo padrdo no primeiro método podem nao ter sido alinhadas com outra
candidata alvo, ficando de fora do nosso cdlculo final. Algumas candidatas fonte sdo conside-
radas como EM, muitas vezes dependendo do seu contexto, por isso nossos juizes tinham as
sentencas originais do corpus como apoio. Por exemplo, a expressdo entrar [em] circulagcdo
pode ocorrer em contextos onde ela é uma EM, como em a moeda entrou em circula¢do, ou em
contextos onde ela ndo € uma EM, como em o medicamento entrou na circulacdo sanguinea.
Apenas no primeiro caso a expressao serd considerada EM pois a segunda infere um significado

literal da agdo.

Para o segundo método, foi necessério fazer o cdlculo do niimero de vezes em que uma
candidata fonte ndo possuia nenhuma candidata alvo (tradugdo possivel na sentencga paralela).
Como ja mencionado anteriormente, o método que usa embeddings para gerar tradugdes possui
suas limitagdes pelo fato de que as tradugdes sdo mapeadas de acordo com a frequéncia que
elas ocorrem. Felizmente, foram poucos os casos nos quais o método niao conseguiu inferir
uma tradugdo.Analisando o resultado da precisdo de tradugdes dos 4 padrdes, a porcentagem
de vezes que o método ndo inferiu nenhuma traducao foram de 0%, 1%, 12% e 15%. Uma
possivel extensao deste segundo método seria propor uma alternativa para esses casos onde as

embeddings nao conseguem auxiliar na recuperacio de possiveis tradugdes.

Em relagao as tradugdes recuperadas, temos uma alta taxa de acerto para traducdes corretas
para o padrao 1 (71%), mas o mesmo nao ocorre para os demais padroes: sendo de apenas 36%
para o padrdo 2, 38% para o padrao 3 e de 44% para o padrao 4. Contudo, quando consideramos
também as tradugdes parciais essas taxas sobem para 91%, 76%, 90% e 73% para os padrdes 1,
2, 3 e 4, respectivamente. Isso significa que ao trabalharmos em mais formas de refinar nosso

experimento poderiamos tornar casos de tradugdo parcial em traducdes totalmente corretas.

Nao calculamos 0 MAP para essa segunda abordagem pois este metédo nao gera pontuagao

final para cada pareamento fazendo com que seja invidvel ordenar os pares.
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5.5 Discussoes

Ap6s a andlise dos resultados e de todo o trabalho desenvolvido, separamos alguns pontos
importantes e que serdo discutidos nesta secao a fim de que possamos verificar as vantangens
e desvantagens de cada método, com o intuito também de levantarmos questdes pertinentes a
eficiéncia dos métodos e como eles podem ser melhorados. Vamos comecar, entdo, enumerando
as questoes levantadas durante o desenvolvimento do método de descoberta de EMs como um

todo:

1. O método gera alguma pontuacao final para que possamos criar algum ranking de candi-
datas a EM ou, entdo, essa pontuacao pode ser levada em conta para considerarmos uma

candidata como EM sem a necessidade de uma analise feita por um perito?

Podemos dizer que somente o primeiro método lida com essa questdo. O calculo final do
primeiro método tem o objetivo de dar ao usudrio uma pontuacdo que ajude a decidir o
limiar de avaliacdo dentro de um ranking de candidatas com suas respectivas tradugdes,
por exemplo, se numa lista de 100 candidatas, o usudrio avaliaria as 50 primeiras com
melhor pontuacdo. O fato de as candidatas alvo pareadas serem buscadas de forma mo-
nolingue também faz com que tanto a candidata fonte quanto a candidata alvo possuam
pontuagdes anteriores que mostram as chances de elas, de forma separada, serem conside-
radas EMs. O segundo método ndo possui nenhum calculo que dé uma pista da candidata
e sua traducdo pois apenas gera uma tradugdo baseada no método de embeddings usando
alguns filtros ja mencionados. No caso do segundo método, podemos usar a probabili-
dade de um par ter acontecido no cérpus originalmente como um parametro de decisao.
Por exemplo, se 0 nosso método recuperou dar exemplo como give example 8 vezes, em
diferentes frases, isso pode indicar que nosso método estd recuperando essa candidata a

traducao de forma correta.

2. O método leva em conta o fato de que queremos gerar traducdes em uma lingua em que

nao dominamos?

Levantamos o ponto de que podem acontecer casos em que queremos inferir tradugdes de
EMs mas nao temos muito dominio da lingua alvo. O primeiro método infelizmente exige
que facamos uma busca de padrdes do lado fonte e alvo. Nesse caso, se ndo dominamos a
lingua alvo, a ideia € de que coloquemos padrdes “flexiveis”, como por exemplo procurar
todos os verbos seguidos de substantivos. Ja o segundo método, como ele infere uma

tradugdo usando o método de embeddings, o usudrio nao precisa conhecer a lingua alvo.
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3. O método lida com o fato de que algumas candidatas a EM fonte sdo traduzidas como
apenas uma palavra na lingua alvo? Ele considera que a tradu¢do de uma expressao fonte
nem sempre € a traducdo literal da mesma? Esse item levanta dois pontos a0 mesmo
tempo. Para o primeiro ponto justificamos que, ao usarmos padrdes fixos para o primeiro
método, deixamos de fora situacdes que ndo se encaixam nesse padrao. Se fizermos uma
busca por apenas verbos numa lingua alvo, teremos uma sobrecarga de processamento,
pois a extracdo monolingue alvo retornaria todos os verbos de um cérpus inteiro. Ja o
segundo método consegue lidar com essa questdo, usando as etiquetas morfossintaticas
como pista se estamos lidando com um verbo, por exemplo. Para o ponto de uma can-
didata nem sempre possuir traducgdes literais, o primeiro método s6 conseguiria talvez
lidar com isso se o padrao monolingue alvo fosse flexivel, onde usariamos o cédlculo de
similaridade para verificar se as duas candidatas t€m chances de serem tradu¢do uma da
outra. Como o segundo método ndo espera um padrao monolingue alvo, apenas o método
das embeddings ird mostrar o que j4 estd mapeado de acordo com o cérpus fonte. Entre-
tanto, para os dois métodos, o método de vetor de palavras nem sempre consegue retornar
tradugdes ou calcular a similaridade de forma satisfatéria, uma vez que certas palavras

podem ser traduzidas originalmente no cérpus paralelo com baixa frequéncia.

4. O método gera muito ruido? O método gera pares que poderiam ter sido evitados na saida
por algum filtro? O primeiro método pode gerar muitos pareamentos desnecessarios se
o padrdo de busca monolingue for muito flexivel, como aconteceu em alguns de nossos
experimentos. Uma alternativa para esse problema é colocar um limiar para escolher as
candidatas a serem avaliadas. Ja o segundo método ndo retorna muito ruido, pois ele
apenas realiza a traduc@o das candidatas fontes da lista de entrada, entretanto ele pode

ndo conseguir inferir uma tradugao.

Para os dois métodos usamos ferramentas automaticas para a etiquetacdo morfossintatica
a e geracao de vetores bilingues de palavras, as quais s@o passiveis de erros e, por isso,
nem sempre acertam todas as classes de palavras nem mapeiam as tradugdes de palavras
com baixa frequéncia no corpus. O segundo método nio tem uma pontuagdo da chance
das tradugdes serem consideradas EMs, o que faz com que ndo tenhamos mais pistas se
essa tradugdo poderia ser considerada uma tradu¢do de EM. O segundo método também

deve ser melhorado quanto aos filtros usados.

5. Qual seria o trabalho necessario para adaptar os métodos para outras categorias de EM?
Até o momento, usamos indicios linguisticos para organizarmos as tradugdes encontra-

das usando as premissas de que traducdes de construcdo verbo suporte sdo traduzidas
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como verbo + substantivo ou apenas verbo. O método esta apenas lidando com EMs
desse tipo, ndo estamos lidando com tradugdes de colocacdes, expressdes idiomaticas
etc. Para os método ser capaz de lidar com outras categorias seria necessario um estudo
de como as traducdes das mesmas se comportam ao longo de um corpus e aplicando essas

informacdes no método.

Ambos os métodos desenvolvidos, portanto, sdo capazes de realizar a descoberta bilingue
de EMs. A pontuagdo final gerada pelo primeiro método possibilita um ordenamento do pa-
reamento de candidatas gerando um limiar para avaliagdo manual das mesmas. Entretanto, o
segundo método apresentou menos limitacdes que o primeiro, pelo fato de que vetores bilingues
sao capazes de recuperar tradugdes oficiais de candidatas a partir do corpus paralelo, de forma
que consiga abranger os casos nos quais uma candidata fonte foi traduzida apenas como um
verbo, por exemplo. Para realizar a extragdo monolingue a fim de gerar as listas de entrada para
o primeiro método, € necessario um conhecimento prévio da lingua alvo, o que ndo ocorre no
segundo método, pois ele apenas necessita como entrada uma lista de candidatas fonte. Em
relacdo a taxa de precisdo, o segundo método possui indices altos para acertos parciais, mos-
trando que € possivel melhorar a precisdo de tradu¢do completa se seus filtros forem melhor
trabalhados. Embora os dois métodos apresentem vantagens e desvantagens, o segundo método
€ o escolhido para ser disponibilizado pois € capaz de lidar com as particularidades de traducoes
de EMs, como o fato de nem sempre serem traduzidas como uma expressao e nem traduzidas

de forma literal.



Capitulo 6

CONSIDERACOES FINAIS

Expressoes Multipalavras sao um desafio atual para a area de PLN e existem diferentes
métodos automaticos propostos para descobri-las e tratd-las nos textos. Por ndo possuirem
regras especificas para sua formagao, é necessario o uso de métodos estatisticos e outras fontes

de informacdo, como corpus bilingues, para sua descoberta e processamento.

Vimos, em trabalhos desde Zarrie3 e Kuhn (2009) a trabalhos como o de Garcia, Garcia-
Salido e Alonso-Ramos (2017), que a descoberta bilingue trouxe muitos ganhos para a des-
coberta de EMs por fazer uma comparagdo entre mais idiomas, tentando extrair informagoes
que possam ser uteis para melhores desempenhos da descoberta. Entretanto, em muitos ex-
perimentos notamos que a traducgio literal de uma candidata de um lado fonte para um lado
alvo pode ser problemética. Quando estamos falando de colocagdes ou expressoes idiomaéticas,
muitas vezes as correspondéncias nas linguas ndo constituem tradugdes literais ou o nimero
de palavras em ambos os lados ndo € igual. Além disso, hd casos em que temos construcdes
verbo suporte (como dar énfase) para as quais a tradu¢do no outro idioma é apenas uma pa-
lavra (em inglé€s, emphasize). Por essa razdo, o uso de tradugdes estatisticas e diciondrios e
até mesmo o alinhamento de palavras pode prejudicar a descoberta. Isso acontece pois, como
mencionado, tradu¢des com o uso de diciondrio tendem a inferir traducdes do tipo literal, e
de acordo com o que foi descoberto até o0 momento, nem sempre EM sdo traduzidas de forma
literal, principalmente expressoes idiomaticas que possuem no nome a for¢a que o idioma traz
para suas construcdes. A ideia preliminar entdo do nosso método era desenvolver técnicas de
descoberta bilingue em textos paralelos sem depender de recursos léxicos externos e verificar

se era possivel usarmos apenas o alinhamento de sentengas para essa descoberta.

O objetivo deste trabalho foi verificar a possibilidade de gerar automaticamente traducodes
de expressdes multipalavras tendo como objeto de estudo as construgdes verbo-suporte. Para

tanto, a hipdtese de pesquisa era a de que € possivel recuperar o paralelismo entre EMs e suas
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tradugdes usando vetores de palavras bilingues. Em outras palavras, a estratégia adotada neste

trabalho se baseou no alinhamento em nivel de sentenca ao invés de alinhamento de palavras.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, verificamos que os vetores bilingues eram tteis
ndo apenas como uma forma de compararmos palavras de um lado fonte e o lado alvo para in-
ferirmos o nivel de similaridade, como descobrimos também, que os vetores sdo Uteis também
para gerar possiveis traducdes. Por exemplo, ao invés de apenas verificarmos o quanto as pala-
vras realizar e carry out eram similares (estratégia usada na abordagem da primeira proposta),
os vetores bilingues também foram capazes de retornar palavras como carry out ou conduct
como de realizar (estratégia usada na segunda proposta). A grande vantagem dos vetores
bilingues, portanto, € o fato de que eles podem mapear as palavras de acordo com a ocorréncia
nos textos bilingues, ou seja, podem inferir tradu¢des de acordo com o uso das palavras em
contextos nos textos. Diciondrios bilingues, por sua vez, possuem traducoes fixas, diferente-
mente dos vetores que conseguem mapear palavras de acordo com o uso. E importante lembrar
que as linguas estdo sempre mudando e palavras novas vao aparecendo no nosso vocabuldrio.
Muitos diciondrios tém suas tradugdes fixas e talvez ja datadas de algum tempo, porém usando
textos bilingues atualizados para mapear as palavras e inferirmos traducdes, podemos ter um
processo mais dindmico. Por exemplo, cada vez que trocamos os textos bilingues, podemos ter
tipos diferentes de tradugdo e de acordo com o uso de termos. Se estamos mais interessados em
inferir tradugdes e analisar EMs de textos jornalisticos, ou se estamos interessados em textos de
musica, os vetores bilingues sao ideais para a descoberta bilingue. Entretanto, verificamos que
os vetores bilingues tem um grande alcance mas ainda nao resolvem problemas como tradugdes
pontuais e menos frequentes. Por exemplo, realizar sonho, onde foi traduzido no texto paralelo
uma vez como fulfill dream. No caso, o verbo realizar ser traduzido como fulfill, de maneira
pontual no texto, fazendo com que os vetores bilingues ndo conseguissem sugerir fulfill como

palavra alvo similar para realizar.

Durante o desenvolvimento do segundo método de descoberta bilingue, verificamos que
classes gramaticais acabaram por atuar como indicios linguisticos na hora de realizarmos as
tradugdes das candidatas. Fazendo uso das classes gramaticais, conseguiriamos mapear 0s casos
em que uma candidata fonte era traduzida apenas como verbo, e se uma traducdo nao fosse
do tipo verbo + substantivo, aplicivamos um filtro para obtermos essa estrutura. Contudo,
esses resultados foram verificados, at€é o momento, apenas para constru¢des verbo-suporte e
nao podemos afirmar se caracteristicas linguisticas ajudariam na tradu¢do nos demais tipos de
EM. Como trabalho futuro, acreditamos que deva-se explorar se essas premissas de uso de
vetores bilingues e uso de classes gramaticais podem ser aplicadas para descoberta bilingue que

envolva outros tipos de EMs.
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A descoberta de EMs portanto mostra-se uma tarefa dificil por estar diretamente ligada com
o uso da lingua e nem sempre atributos linguisticos sdo udteis na descoberta. Como os vetores
bilingues conseguem mapear e inferir tradugcdes a partir de textos paralelos, esse método estd
mais diretamente ligado ao uso da lingua pelas pessoas que escrevem tais textos, do que o uso
de diciondrios bilingues, em que certas tradugdes ja foram atribuidas e fixadas em um léxico.
Acreditamos que os dois métodos desenvolvidos neste trabalho usufruem dos recursos de veto-
res bilingues. Apesar de apenas o primeiro método de descoberta bilingue desenvolvido contar
com uma pontuacao final que nos ajudaria a criar uma classificacdo a partir de um ranking, o
segundo método € capaz de retornar casos onde uma EM ndo foi traduzida na mesma estrutura e
sendo capaz de inferir traducdes diretamente dos vetores bilingues, além de ndo ser necessario
a descoberta monolingue alvo, uma vez que o método ndo depende de conhecimento prévio
de uma lingua alvo. O segundo método portanto € o que possui mais indicios para ser usado
como método de descoberta bilingue para Constru¢gdes Verbo Suporte até o momento e sera

disponibilizado na plataforma Github do LALIC!.

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar de o segundo método ter se mostrado mais completo, uma combinacao dos métodos
poderia ser investigada como trabalho futuro. Mais especificamente, poderia-se investigar ma-
neiras de unir elementos do primeiro método (como a pontuacgdo final) com elementos do se-

gundo método, que gera traducdes de apenas uma palavra.

Outra possivel extensdo deste trabalho diz respeito ao tratamento de outros tipos de EMs.
Para tanto, serd necessaria uma investigacdo de como o método poderia ser adaptado a outros
casos. Por exemplo, seria interessante investigar como outros tipos de EMs sao traduzidas para

outra lingua com estratégias propostas para cada tipo em especial, se for o caso.

Em relacdo aos recursos utilizados pelo BIDIMWEToolkit, poderia-se também testar o uso
combinado de 1éxicos externos a fim de validar casos onde as informagdes linguisticas ndo sdao

suficientes para uma descoberta bilingue eficiente baseada apenas nos vetores de palavras.

Thttps://github.com/LALIC-UFSCar
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GLOSSARIO

EM - Expressao Multipalavras
PLN — Processamento de Linguagem Natural

VP — Verdadeiro Positivo



