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Resumo

A Traducao Automatica (TA) — tradugao de uma lingua natural (fonte) para outra (alvo)
por meio de programas de computador — é uma tarefa ardua devido, principalmente, a neces-
sidade de um conhecimento lingtiistico aprofundado das duas (ou mais) linguas envolvidas
para a construcao de recursos, como gramaticas de tradugao, dicionarios bilingties etc. A
escassez de recursos lingiiisticos, e mesmo a dificuldade em produzi-los, geralmente sao fa-
tores limitantes na atuacao dos sistemas de TA, restringindo-os, por exemplo, quanto ao
dominio de aplicagao. Neste contexto, diversos métodos vém sendo propostos com o intuito
de gerar, automaticamente, conhecimento lingiiistico a partir dos recursos multilingiies e,
assim, tornar a construgao de tradutores automéaticos menos trabalhosa. O projeto ReTra-
Tos, apresentado neste documento, é uma dessas propostas e visa a inducao automatica
de léxicos bilingiies e de regras de traducgao a partir de corpora paralelos etiquetados mor-
fossintaticamente e alinhados lexicalmente para os pares de idiomas portugués—espanhol e
portugueés—inglés. O sistema proposto para a inducao de regras de tradugao apresenta uma
abordagem inovadora na qual os exemplos de traducao sao divididos em blocos de alinha-
mento e a inducao é realizada para cada bloco, separadamente. Outro fator inovador do
sistema de inducao é uma filtragem mais elaborada das regras induzidas. Além dos sistemas
de inducao de léxicos bilingiies e de regras de traducao, implementou-se também um maodulo
de traducao automatica para permitir a validagao dos recursos induzidos. Os léxicos bilingiies
foram avaliados intrinsecamente e os resultados obtidos estao de acordo com os relatados
na literatura para essa area. As regras de traducao foram avaliadas direta e indiretamente
por meio do médulo de TA e sua utilizacao trouxe um ganho na traducao palavra-a-palavra
em todos os sentidos (fonte-alvo e alvo—fonte) para a tradugao dos idiomas em estudo. As
tradugoes geradas com os recursos induzidos no ReTraTos também foram comparadas as
geradas por sistemas comerciais, apresentando melhores resultados para o par de linguas
portugués—espanhol do que para o par portugués—inglés.






Abstract

Machine Translation (MT) — the translation of a natural (source) language into another
(target) by means of computer programs — is a hard task, mainly due to the need of deep
linguistic knowledge about the two (or more) languages required to build resources such
as translation grammars, bilingual dictionaries, etc. The scarcity of linguistic resources
or even the difficulty to build them often limits the use of MT systems, for example, to
certain application domains. In this context, several methods have been proposed aiming at
generating linguistic knowledge automatically from multilingual resources, so that building
translation tools becomes less hard. The ReTraTos project presented in this document is one
of these proposals and aims at inducing translation lexicons and transfer rules automatically
from PoS-tagged and lexically aligned translation examples for Portuguese-Spanish and
Portuguese—English language pairs. The rule induction system brings forth a new approach,
in which translation examples are split into alignment blocks and induction is performed
for each type of block separately. Another new feature of this system is a more elaborate
strategy for filtering the induced rules. Besides the translation lexicon and the transfer rule
induction systems, we also implemented a MT module for validating the induced resources.
The induced translation lexicons were evaluated intrinsically and the results obtained agree
with those reported on the literature. The induced translation rules were evaluated directly
and indirectly by the MT module, and improved the word-by-word translation in both
directions (source-target and target—source) for the languages under study. The target
sentences obtained by the induced resources were also compared to those generated by com-
mercial systems, showing better results for Portuguese-Spanish than for Portuguese—English.
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1 Introducao

A Tradugao Automatica (TA) — traducao de uma lingua natural (fonte) para outra (alvo)
por meio de programas de computador — é uma tarefa ardua devido, principalmente, a neces-
sidade de um conhecimento lingiiistico aprofundado das duas (ou mais) linguas envolvidas
para a construcao de recursos como gramaéticas de traducao, dicionérios bilingiies etc. A es-
cassez de recursos lingtifsticos, e mesmo a dificuldade em produzi-los, geralmente sao fatores
limitantes na atuacao dos sistemas de TA restringindo-os, por exemplo, quanto ao dominio
de aplicacao. Por outro lado, com a quantidade cada vez maior de informacao disponivel
em diversas linguas na web, faz-se necessaria a criacao de novas técnicas e recursos capazes
de transformar essa abundancia de informacgao multilinglie em conhecimento lingiifstico util

para sistemas de TA.

Para lidar com esse desequilibrio entre escassez de conhecimento lingiiistico e
abundancia de informagao multilingiie, diversos métodos vém sendo propostos com o in-
tuito de gerar, automaticamente, conhecimento lingiiistico a partir dos recursos multilingiies
existentes em abundancia e, assim, tornar a construcao de tradutores automaticos menos

trabalhosa.

Mais especificamente, esses métodos tentam extrair o conhecimento de traducgao con-
tido em um corpus paralelo alinhado para utiliza-lo na criacao de recursos uteis para sistemas
de TA. Um corpus paralelo alinhado é um conjunto de exemplos (geralmente sentencas) es-
critos em uma lingua fonte acompanhados de suas tradugoes na lingua alvo. Esse conjunto de
sentencas paralelas pode estar alinhado lexicalmente, ou seja, cada par de sentencas possui
indicagoes de quais tokens (palavras, unidades multipalavras, simbolos de pontuacao etc.)

da sentenca fonte sao tradugoes de quais tokens da sentenca alvo.

Esses métodos fazem parte do paradigma nao-lingiiistico de TA (ou TA baseada em
corpus) o qual engloba as abordagens estatistica (Statistical Machine Translation ou SMT)

e baseada em exemplos (Ezample-Based Machine Translation ou EBMT).
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Enquanto as técnicas de SMT usam medidas estatisticas para escolher as estruturas
mais provaveis (na lingua alvo) de formar a traducao da sentenga na lingua fonte (a probabi-
lidade da tradugao determina a tradugao), as técnicas de EBMT empregam reconhecimento
de padroes para traduzir partes da sentenca fonte fornecida e, assim, determinar a traducao
(GUVENIR & CICEKLI, 1998). Ambas as abordagens possuem limitagoes, por exemplo, o
conhecimento de traducao derivado por uma técnica de SMT, representado em um modelo
estatistico, tem a deficiencia de nao modelar aspectos estruturais e sintaticos da lingua; en-
quanto as técnicas de EBMT tém limitagoes relacionadas a selecao e ao processamento dos
exemplos (KITAMURA, 2004). Até o momento, a comunidade cientifica ndo alcangou um
consenso a respeito da superioridade de uma ou outra abordagem em cendrios irrestritos —
considerando-se qualquer par de linguas, tamanho de corpus ou outro fator relevante para o
processo de TA — e comecam a surgir propostas para mesclar “o melhor dos dois mundos”

com o intuito de obter melhores sistemas de TA (GROVES & WAY, 2005).

Algumas dessas propostas que seguem a abordagem estatistica utilizam os chamados
alignment templates para melhorar a qualidade da TA. Tais alignment templates sao genera-
lizagoes de alinhamentos nos quais palavras sao substituidas por classes de palavras geradas
com base em estatistica (OCH, 1999) ou em informagoes lingii{sticas (SANCHEZ-MARTINEZ &
NEY, 2006) — categorias de classe fechada (artigos, pronomes, conjungoes etc.) e categorias
dominantes (que propagam a informagao de flexdo para os itens vizinhos). Além desses, ha
ainda métodos estatisticos — como (GALLEY et al., 2004), (YAMADA & KNIGHT, 2001) e (GIL-
DEA, 2003) — que utilizam informagao sintdtica para extrair conhecimento aplicando célculos
estatisticos. O método de (GALLEY et al., 2004), por exemplo, diferentemente da maioria dos
métodos estatisticos de TA, nao gera um modelo estatistico do processo de traducao, mas,
sim, regras simbdlicas para expressar a relagao entre uma arvore sintatica na lingua alvo e a

sentenca correspondente na lingua fonte.

Dessas duas abordagens de TA baseada em corpus, a de maior relevancia para o pro-
jeto apresentado neste documento é a EBMT, proposta em (NAGAO, 1984) como tradugao por
analogia. A traduc@o por analogia reproduz o modo como os humanos realizam a traducao
automatica desde a fase de aprendizagem — armazenando exemplos reais de sentencas fonte
e suas tradugoes e buscando (inferindo) similaridades e diferengas nesses exemplos — até a
fase da traducao propriamente dita — decompondo a sentenca fonte em fragmentos meno-
res, traduzindo esses fragmentos separadamente com base no que foi aprendido na fase de

aprendizagem e formando a traducao final com a composi¢ao dos fragmentos traduzidos.

Algumas vantagens dessa abordagem, citadas em (SOMERS, 1999) e de especial im-
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portancia para este trabalho sao:

e os exemplos sao dados reais da lingua e, portanto, o uso desses exemplos leva a siste-
mas que cobrem as construcoes que realmente ocorrem e ignoram as outras que nao
ocorrem, reduzindo, assim, a super-geracao (geragao de construgoes que nao satisfazem

a gramatica da lingua em questao);

e 0 conhecimento lingiiistico do sistema pode ser mais facilmente enriquecido, simples-

mente adicionando-se mais exemplos;

e os sistemas de EBMT sao dirigidos aos dados e nao a teoria e, uma vez que nao
ha gramaticas complexas desenvolvidas por uma equipe de lingiiistas, o problema de
conflito de regra (no qual uma regra pode contradizer parcial ou totalmente uma outra)
e a necessidade de se ter uma visao geral da teoria e de como as regras interagem sao

menores;

e dependendo do modo como os exemplos sao usados é possivel que um sistema de EBMT
para um novo par de linguas seja rapidamente desenvolvido com base em (apenas) um

novo corpus paralelo alinhado.

Embora a utilidade dos exemplos de tradugao (sentencas paralelas) seja inegavelmente
grande, informacoes sobre as estruturas desses exemplos e as correspondéncias existentes
entre suas partes sao, sem duivida, muito mais relevantes para pesquisas em lingua natural
(MATSUMOTO et al., 1993). Essas informagoes — representadas por meio de regras de tradugao
(ou de transferéncia) e diciondrios (ou léxicos) bilingiies — sao utilizadas pelos sistemas de
traducao automadtica baseada em regras (Rule-Based Machine Translation ou RBMT) para
traduzir (transferir) a representacao de uma sentenga na lingua fonte em uma representagao
correspondente na lingua alvo. Segundo Hutchins (2005), RBMT era o paradigma de TA

dominante até a década de 1980 quando a TA baseada em corpus ganhou forca.

Nesse contexto, nos ultimos anos, varios métodos tém sido propostos com o inti-
tuito de extrair, de forma automatica, as correspondéncias estruturais, sintaticas ou lexicais
dos exemplos alinhados e generalizé-las, quando possivel, resultando em uma gramatica de
traducdo (um conjunto de regras de tradugao). Porém, de acordo com Hutchins (2005),
mesmo que os sistemas de RBMT utilizem bases de dados bilingiies para derivar (total ou

parcialmente) suas regras de traducao, isso nao os converte em sistemas de EBMT.

Além disso, citando (MARUYAMA & WATANABE, 1992), Hutchins enfatiza que nao

ha uma diferenca clara entre exemplos e regras de traducao uma vez que ambos podem



4 1 Introducao

ser processados do mesmo modo e um exemplo de traducao pode ser considerado um caso
especial de regra de traducao no qual os nds sao itens lexicais e nao categorias gramaticais.
Assim, Hutchins conclui que sistemas de TA baseados em regras extraidas automaticamente

de exemplos de traducao sao melhor referidos como sistemas “hibridos” de EBMT e RBMT.

O projeto apresentado neste documento — ReTraTos (Recursos para a Tradugao
automaética induzidos de Textos paralelos) — propoe a indugao de recursos uteis para a TA
— regras de traducao e léxicos computacionais bilingiies! — a partir de corpora paralelos
alinhados, por meio de métodos empiricos para minimizar os custos de desenvolvimento. De
acordo com a classificacdo de Hutchins (2005) pode-se dizer que o sistema de TA derivado
do ReTraTos é um hibrido de EBMT e RBMT. Além disso, a abordagem adotada para a
inducao das regras se mostrou inovadora no modo como as regras sao buscadas e filtradas.

Como resultado deste projeto, varios recursos lingiiistico-computacionais foram gerados.

O restante deste capitulo apresenta a motivacao (segao 1.1) e os objetivos (se¢ao 1.2)
do projeto ReTraTos. A ultima segao (1.3) apresenta a organizacao deste documento des-

crevendo, resumidamente, o que pode ser encontrado nos demais capitulos.

1.1 Motivacao

O projeto ReTraTos surge como uma alternativa para o processo arduo de construgao de
tradutores, uma vez que propoe a inducgao de regras de traducao e de léxicos bilingiies a partir
de corpora paralelos alinhados empregando métodos empiricos para minimizar os custos de

desenvolvimento.

Além dessa, outra motivacao deste projeto esta relacionada aos avancos nos estudos
de TA para o portugués (pt), incipientes no Brasil (e também em Portugal) frente & demanda
enorme por sistemas desse tipo; contrapondo, assim, a escassez de trabalhos académicos (e
talvez comerciais) desenvolvidos exclusivamente para o portugués do Brasil. Vale ressaltar,
aqui, que a TA envolvendo o portugués do Brasil tem ganhado forca em pesquisa apenas
recentemente, quando projetos mais ambiciosos como o da UNL? e o EPT-Web? — ambos
sistemas que adotam a traducgao por interlingua — se propuseram a levar a cabo a traducao

ao nivel de um processo completo e robusto. Os resultados, restritos a estudos de caso, nao

LA partir deste momento o termo léxico bilingiie serd usado para designar léxico computacional bilingiie
dado o contexto deste trabalho.

2Informacoes a respeito do projeto UNL para o portugués do Brasil podem ser obtidas em: http:
//www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/unl.htm

3Informacoes a respeito do projeto EPT-Web podem ser obtidas em: http://www.nilc.icmc.usp.br/
nilc/projects/ept-web.htm
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garantem melhor desempenho quando comparado aos sistemas comerciais.

Com o intuito de se determinar o cenério da traducao automética envolvendo o por-
tugués do Brasil e, assim, tracar os rumos desta pesquisa, fez-se, inicialmente, um levanta-
mento dos trabalhos que apresentam andlises dos sistemas de TA existentes para o pt. Em
(OLIVEIRA Jr. et al., 2000), seis tradutores automaticos inglés-portugués-inglés* foram anali-
sados na tradugao de 20 passagens de texto (com uma ou mais sentengas) do jornal brasileiro
“Folha de Sao Paulo” e do jornal norte-americano “The New York Times”, constatando-se
que menos de 50% das saidas geradas pelos sistemas poderiam ser consideradas inteligiveis.
Além disso, percebeu-se que essas deficiéncias nao motivaram os desenvolvedores das ferra-
mentas a procurar estratégias alternativas para supera-las, uma vez que os niveis de desem-

penho se mantém, quase sempre, 0s MesMmMos.

Além dessa analise geral do desempenho dos sistemas, foi realizado um levantamento
dos principais problemas encontrados nos niveis lexical, sintatico e semantico-pragmatico.
Desses, os dois primeiros fazem parte do escopo deste trabalho e, por isso, sao apresentados

em detalhes a seguir.

Os problemas identificados no nivel lexical foram: (1) dicionarizagao das palavras,
(2) homonimos, (3) conotagoes e (4) expressoes idiomdaticas. Em rela¢ao a dicionarizagao,
constatou-se que os problemas mais freqiientes estavam relacionados a nomes proprios e
palavras derivadas, como “Hungary” e “Hungarian”. Quanto ao problema de palavras
homonimas, bastante freqiiente no portugués, constatou-se que apenas a dicionarizagao das
palavras nao foi suficiente para soluciona-lo sendo necessarios recursos mais elaborados para
desambigiiacao lexical de sentido. O terceiro problema refere-se ao uso conotativo de pala-
vras em portugués que, por possuirem um contexto cultural muito especifico, nao podem ser
transferidas de uma lingua para outra de maneira direta. Um exemplo desse problema foi
a traducado incorreta da expressao, em portugués, “pegar carona” (no sentido de “tirar pro-
veito de”) para “to hitchhike”, em inglés, uma vez que o sentido, nesse caso, nao é o literal.
Por fim, os sistemas avaliados apresentaram muitos problemas na traducao de expressoes
idiomédticas (como “abrir mao de”, “ao pé da letra” e os phrasal verbs do inglés) nas quais
o significado da expressao como um todo nao pode ser obtido por meio da composicao dos

significados das palavras que a formam.

No nivel sintético, foram identificados problemas como: (1) concordancia (artigo-

substantivo ou substantivo-verbo), (2) uso incorreto de tempos verbais, preposicoes, artigos,

40s sistemas analisados em (OLIVEIRA Jr. et al., 2000) foram: Translator Pro, Alta Vista, Intertran,
GO Translator, Tradunet e Enterprise Translator Server.
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pronomes ou comparagoes e (3) auséncia de algum componente (preposi¢ao, artigo, pronome
reflexivo ou conjungao). Constatou-se, ainda, que alguns desses problemas poderiam ser so-
lucionados com a existéncia de regras de geragao para, por exemplo, garantir a concordancia
entre artigo e substantivo. Muitos outros problemas, no entanto, estao relacionados as di-
ferengas sintaticas entre as duas linguas analisadas (portugués e inglés), diferengas para as

quais as ferramentas de traducao nao estao preparadas.

Por fim, os autores do estudo apontam trés fatores principais para as deficiéncias
encontradas: (1) a auséncia ou a ma qualidade dos recursos lingiiisticos disponiveis; (2) a
suposigao errada de que hd muita similaridade seméantica (praticamente uma correspondéncia
um-para-um) entre o portugués e o inglés, desconsiderando-se que, em muitos casos, as
estruturas semanticas sdo dependentes de contexto ou de cultura; e (3) a dificuldade de
geragao de tradugOes naturais que preservem nao apenas a informacao da sentenca, mas
também a forma como essa informagao é passada na lingua alvo, uma vez que a forma é tao

importante quanto o conteido propriamente dito.

Em uma outra andlise do desempenho de sistemas de TA, apresentada em (FOSSEY
et al., 2004), quatro sistemas® foram avaliados na tradugao de 515 sentencas da primeira
pagina do jornal “The New York Times” (em inglés) para o portugués. Nessa andlise, as
sentencas foram classificadas em trés tipos: gramaticais corretas (sentengas que traduzem de
uma forma aceitavel o sentido da frase original), gramaticais incorretas (sentengas que obe-
decem regras gramaticais, mas nao obedecem regras semanticas) e agramaticais (sentengas
que nao possuem nada que as identifique como uma sentenga da lingua portuguesa). Os re-
sultados dessa analise mostraram que nenhum dos sistemas alcancou um ntumero satisfatério
de sentencas consideradas “gramaticais corretas”, isso porque, nos quatro sistemas, a so-
matoria das sentencas “gramaticais incorretas” e “agramaticais” sempre ultrapassa 50% do
nimero total de sentencas do corpus de teste: Linguatec e-translation Server (66,8%),

Intertran (85,9%), Systram (69,1%) e FreeTranslation (66%).

Com base nas duas avaliagoes de sistemas de TA apresentadas anteriormente, e com o
intuito de analisar mais profundamente os tipos de erros encontrados na traducao de/para o
portugueés, realizou-se uma nova analise do desempenho de sistemas de TA portugués-inglés-

portugués — Systran® (ST), FreeTranslation’ (FT) e TranslatorPro (TP) - e, também,

SEm (Fossey et al., 2004), foram avaliados os sistemas de TA: Linguatec e-translation Server,
Intertran, Systran e FreeTranslation.

Shttp://www.systransoft.com

"http://www.freetranslation.com
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portugués-espanhol-portugués — Universia® e AutomaticTrans’

. O propdsito dessa nova
andlise, realizada no inicio deste projeto (em 16/08/2004), era apontar as classes de pro-
blemas que necessitam de maior atencao por parte dos desenvolvedores dos sistemas de TA

para esses idiomas.

Nesse experimento, 20 sentengas em pt e suas respectivas tradugoes para o inglés (en)
e o espanhol (es) foram submetidas aos tradutores, constatando-se que a maioria dos erros
encontrados nas traducoes, nos dois pares de linguas e nos dois sentidos, foi causada pela
tradugao incorreta (ou a nao tradugao) de palavras (erro lexical) ou pelo uso incorreto (ou
auséncia) de preposigoes, artigos e tempos verbais, como é apresentado na Tabela 1 (para o

par pt—en) e na Tabela 2 (para o par pt—es).

Tabela 1: Resumo dos erros encontrados no experimento realizado com pares de sentencas
pt—en

Sistema pt—en en—pt
Erro (%) ST FT TP ST FT TP
Lexical 27,0 32,8 23,6 51,5 32,6 32,5
Uso incorreto 51,1 52,3 54,7 29,1 18,1 19,1
Preposicoes 14,6 23,5 18,2 11,2 8,7 9,6
Artigos 22,6 15,0 16,2 15,7 2,9 1,6
Tempos verbais 29 1,2 8,8 1,5 5,1 3,2
Outras categorias 11,0 12,6 11,5 0,7 1.4 4.7
Auséncia 8,0 3,4 10,2 11,2 32,6 31,7
Preposicoes 29 1,7 2,7 6,7 13,0 9,5
Artigos 4.4 1,1 6,1 3,7 17,4 20,6
Outras categorias 0,7 0,6 1,4 0,8 2,2 1,6
Outros 13,9 11,5 11,5 8,2 16,7 16,7

De acordo com os dados da Tabela 1 é possivel notar que todos os tradutores au-
tomaticos analisados no sentido pt—en apresentaram mais de 50% de erro no uso, principal-
mente, de preposigoes (ST = 14,6%, FT = 23,5% e TP = 18,2%) e artigos (ST = 22,6%, FT
= 15,0% e TP = 16,2%). No sentido en—pt, a maior ocorréncia de erro esta na tradugao
incorreta (ou na nao tradugao) de palavras, ou seja, erro do tipo lexical (ST = 51,5%, FT
= 32,6% e TP = 32,5%), porém os erros de uso incorreto ou auséncia representam, juntos,

mais de 40% do total, em todos os sistemas (ST = 40,3%, FT = 50,7% e TP = 50,8%).

Entre os outros tipos de erros encontrados (indicados na Tabela 1 e na Tabela 2 com
a denominacao “Outros”) estdao: ordem incorreta das palavras, concordancia de género e

numero (entre substantivo e artigo, por exemplo) etc.

Shttp://tradutor.universia.net/pt/
Yhttps://www.automatictrans.es
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Tabela 2: Resumo dos erros encontrados no experimento realizado com pares de sentencas

pt—es
Sistema pt—es es—pt
Erro (%) Universia | AutomaticTrans | Universia | AutomaticTrans
Lexical 19,1 21,4 34,8 19,5
Uso incorreto 38,1 40,5 39,1 50,0
Preposicoes 15,9 21,4 23.9 25,0
Artigos 4.8 4.8 15,2 25,0
Tempos verbais 7,9 11,9 0 0
Outras categorias 9,5 2,4 0 0
Auséncia 33,3 33,4 15,2 22,2
Preposicoes 12,7 16,7 8,7 16,7
Artigos 20,6 16,7 6,5 5,9
Outros 9,5 4,7 10,9 8,3

Na analise dos tradutores para o par pt—es, constatou-se que, no sentido pt—es,
mais de 38,0% dos erros estao relacionados, principalmente, ao uso incorreto de preposicoes
(Universia = 15,9% e AutomaticTrans = 21,4%) e tempos verbais (Universia = 7,9% e
AutomaticTrans = 11,9%). Além disso, os erros de auséncia nesse sentido foram bastante
freqiientes (mais de 33,0%), principalmente, no que diz respeito a preposi¢oes (Universia
= 12,7% e AutomaticTrans = 16,7%) e artigos (Universia = 20,6% e AutomaticTrans =
16,7%).

No sentido es—pt, a porcentagem de erro de uso também é a maior (mais de 39,0%)
em preposigoes (Universia = 23,9% e AutomaticTrans = 25,0%) e artigos (Universia =
15,2% e AutomaticTrans = 25,0%). Os erros de auséncia, nesse sentido, sao um pouco
menores do que no sentido contrario, porém, ainda se mantém altos, especialmente, com
preposigoes (Universia = 8,7% e AutomaticTrans = 16,7%) e artigos (Universia = 6,5%

e AutomaticTrans = 5,5%).

Comparando-se a quantidade de erros, por sentenca, nos pares pt—en e pt—es é
possivel concluir que existem, aproximadamente e em média, 8 erros/sentenga na traducao
pt—en; 7 na tradugdo en—pt; 3 na traducao pt—es e 2 na tradugdo es—pt. Assim, o
nimero de erros no par pt—en é maior (mais do que o dobro) do que no par pt—es; o que
pode ser justificado pela maior proximidade do portugués com o espanhol do que com o

ingleés.

Com base em todas as andlises apresentadas anteriormente é possivel notar que ha,
ainda, muito a ser melhorado no que diz respeito a traducao envolvendo o pt. Sendo assim,
o projeto ReTraTos propoe a aplicagao de técnicas de Aprendizado de Méquina (AM) para

induzir automaticamente (e em larga escala) os recursos necessarios para tentar melhorar o
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desempenho dos sistemas de TA; sao eles: 1éxicos bilingiies e regras de tradugao. Até onde

se sabe este é o primeiro trabalho que utiliza técnicas de AM para a TA do pt.

1.2 Objetivos

Embora se saiba que a qualidade da TA comercial atual sé foi atingida depois de anos de
esforgo na criacao de regras de traducao codificadas a mao, e que essa qualidade nao tem
sido igualada nem superada pelos sistemas cuja fonte primaria de conhecimento de traducao
é derivada de uma base de exemplos criada automaticamente (RICHARDSON et al., 2001), é
importante esclarecer que o objetivo do projeto apresentado aqui nao é gerar um sistema

completo de TA. O objetivo deste projeto é

Induzir automaticamente recursos lingiiisticos uteis para a TA — na
forma de léxicos bilingiies e regras de tradugao — visando a diminuicao
do esforco na construcao de tradutores automaticos e a tentativa de

solucionar alguns dos problemas encontrados nos sistemas atuais.
Com o intuito de alcancar esse objetivo principal, tém-se como metas intermediarias:

e Investigar as principais técnicas de inducao de regras de traducao propostas na litera-

tura;

e Implementar, adaptar e avaliar as técnicas que se mostrarem mais compativeis para os

pares pt—en e pt—es em corpora especificos;

e Combinar varias fontes de conhecimento — como alinhadores sentencial e lexical e

etiquetadores morfossintaticos — de maneira automatica, rapida e compativel;

e Construir um sistema de inducao de regras de traducao que seja independente de
lingua e que tenha como entrada apenas um corpus de sentencas paralelas alinhadas

lexicalmente e etiquetadas morfossintaticamente;

e Construir um sistema de inducao de entradas para um léxico bilingiie que seja inde-
pendente de lingua e que tenha como entrada apenas um corpus de sentencas paralelas

alinhadas lexicalmente e etiquetadas morfossintaticamente;

e Induzir automaticamente regras de traducao que sejam legiveis por um humano e,

portanto, passiveis de melhorias;
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e Induzir automaticamente entradas para léxicos bilingiies;

e Produzir um sistema simples de TA baseado na recombinagao das regras de traducao e
na consulta aos léxicos bilingilies induzidos automaticamente que receba como entrada
a representacao de uma sentenca na lingua fonte e produza como saida a representacao

de uma sentenca correspondente na lingua alvo;

e Avaliar o custo e os beneficios da abordagem investigada.

1.3 Organizacdo do texto

O restante deste documento esté organizado como se segue.

O Capitulo 2 apresenta uma contextualizacao da area de inducao de regras de
traducdo, na qual tem-se: (2.1) definigao de regra de tradugao; (2.2) descrigao do pro-
cesso de inducao de regras de traducao e das principais técnicas empregadas em cada etapa
do processo; (2.3) breve descrigao do processo de traducao automatica por meio das regras
induzidas; e (2.4) apresentacao das metodologias utilizadas na avaliagao das regras induzidas

bem como os valores levantados, na literatura, em algumas avaliacoes dos métodos citados.

O Capitulo 3, por sua vez, apresenta uma contextualizagao sobre a inducao de léxicos
bilingiies com: (3.1) uma defini¢ado de léxicos bilingiies, (3.2) uma breve apresentacao de
alguns métodos de indugao de léxicos bilingiies e (3.3) a descrigao das metodologias de

avaliacao e dos resultados apresentados na literatura.

No Capitulo 4 sdao apresentadas as tarefas de pré-processamento dos recursos
lingiiisticos (corpora paralelos) utilizados no projeto ReTraTos, bem como as ferramentas
computacionais construidas ou adaptadas para desempenhar cada uma delas: (4.1) alinha-

mento sentencial, (4.2) etiquetacao morfossintdtica e (4.3) alinhamento lexical.

O Capitulo 5, por sua vez, trata do processo de inducao de regras de traducao e
de léxicos bilingiies no projeto ReTraTos descrevendo (5.1) os formalismos de representagao
adotados no projeto para: (5.1.1) os exemplos de traducao, (5.1.2) os léxicos bilingiies e
(5.1.3) as regras de traducao. Em seguida, sdo descritos os processos de inducao de léxicos
bilingiies (5.2), de regras de tradugao (5.3) e de TA realizada por meio da recombinacao das

regras induzidas (5.4).

A avaliacao dos recursos induzidos no projeto ReTraTos é o tema do Capitulo 6, no

qual descreve-se a metodologia empregada e os resultados obtidos na avaliagao: (6.1) dos
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léxicos bilingiies e (6.2) das regras de tradugao. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes

deste trabalho e as varias propostas de trabalhos futuros.

O Apeéndice A apresenta os simbolos gramaticais utilizados no projeto ReTraTos para
representar as categorias e os tracos morfossintaticos dos tokens presentes nos exemplos de

traducao usados na inducao dos recursos lingiiisticos.
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1 Introducao




2 Inducdo de regras de traducao

Um sistema de TA requer uma grande quantidade de conhecimento de traducao — geralmente
armazenado em diciondrios bilingiies, bases de exemplos ou modelos estatisticos (MENEZES &
RICHARDSON, 2001) — de dificil construgao ou manutenc¢ao. Contudo, na tltima década, di-
versas pesquisas tém se concentrado na aquisicao automatica desse conhecimento, induzindo-
o de corpora bilingiies. Nesse contexto, e mesclando estratégias de EBMT e RBMT, estao

inseridos os sistemas de inducao de regras de traducao.

De acordo com (BROWN, 2001), os sistemas de EBMT lexicalizada, como os de (VE-
ALE & WAY, 1997) e (BROWN, 1999) tém a vantagem de que requerem pouco ou nenhum
conhecimento adicional além do texto paralelo que forma a base de exemplos. A desvanta-
gem é que a base de exemplos deve ser relativamente grande para se garantir boa cobertura
e permitir a aplicacao do sistema de tradugao a textos irrestritos. Como grandes bases de
exemplos sao dificeis ou, para linguas menos usadas, impossiveis de serem obtidas; varios es-
forgos estao sendo empregados com o intuito de reduzir a necessidade de grande quantidade
de dados por meio da generalizacao dos exemplos de traducao transformando-os em padroes

ou regras de traducao.!

Também na abordagem estatistica tém surgido propostas — como (OCH & NEY, 2004)
e (SANCHEZ-MARTINEZ & NEY, 2006) — com o intuito de generalizar o conhecimento pre-
sente nos exemplos de traducao transformando-os em alignment templates. Nesses métodos,
os alinhamentos entre palavras e unidades multipalavras gerados com base em modelos es-
tatisticos sao generalizados substituindo-se as palavras por classes mais gerais. Embora haja
semelhancas entre alignment templates e regras de traducao, estas ultimas sao conhecidas

por possuirem informagoes lingiifsticas nao encontradas nos primeiros.

Segundo (KAJI et al., 1992) e (LIU & ZONG, 2004), a utilizagao de regras de traducao

em lugar de exemplos de tradugao possui algumas vantagens:

1Se o leitor ndo estiver familiarizado com os termos padrdes e regras de traducdo, veja a secdo 2.1.
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e Maior transparéncia na tradugao — a tradugao ¢é obtida transferindo-se diretamente
a parte fonte presente na seqiiéncia de entrada que casa com uma regra de tradugao

para a parte alvo correspondente;

e Menor computacao — enquanto os sistemas de EBMT tradicionais requerem uma
grande quantidade de computacao para processar os exemplos, em um sistema base-
ado em regras, os exemplos sao transformados em estruturas de representacao mais
simples e apenas a informacao 1util para a traducao é processada, reduzindo, portanto,

a quantidade de computacao;

e Maior unificagao do conhecimento — vérios tipos de conhecimento de traducao
sao extraidos e representados por meio de uma unica estrutura de regra de traducao,

unificando, assim, o conhecimento;

e Menor corpus — o tamanho do corpus necessario em sistemas de EBMT pode ser
reduzido usando regras ja que uma regra de traducao pode ser entendida como a

generalizagao de varios exemplos de traducao;

e Maior probabilidade de “casamento” — a probabilidade de casamento (do inglés,
matching) para a sentenca fonte com as regras pode ser aumentada quando comparada

a probabilidade de casamento com os exemplos.

De modo geral, os sistemas de inducao de regras de traducao e de TA baseada nas
regras induzidas possuem a arquitetura mostrada na Figura 1, na qual a linha pontilhada
indica que a utilizacdo de recursos lingiiistico-computacionais (como parsers, dicionarios

bilingiies, etiquetadores etc.) é opcional.

Nessa arquitetura, um corpus bilingiie alinhado, geralmente no nivel sentencial, é
fornecido como entrada para o médulo de indugao. As regras de tradugao geradas como saida
sao posteriormente utilizadas na geracao das sentencas alvo correspondentes as sentencas

fonte por meio de um mdédulo de TA /recombinacao (aplicagao) das regras induzidas.

A parte variavel dessa arquitetura estd no médulo de inducao de regras de traducao.
Os sistemas de inducao de regras de traducao propostos na literatura variam de acordo
com diversos critérios. Um desses critérios é a utilizagdo (ou ndo) de recursos lingiiistico-
computacionais no processo de extragao das graméticas de tradugdo (como indicado pela
linha pontilhada da Figura 1). Nos sistemas de EBMT “puros”, a tnica fonte de conheci-
mento disponivel para a inducao das regras é o par de textos paralelos alinhados; enquanto

que em sistemas mais refinados outros recursos lingiiisticos sao utilizados em menor ou maior
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Recursos

Linguistico-

Regras de

Traducgéo

Sentenca L Sentenca
TA/Recombinagao
Fonte Alvo

Figura 1: Arquitetura do sistema de indugao de regras de tradugao e TA/Recombinagao
(MCTAIT, 2003)

grau. Além disso, os sistemas também variam quanto ao numero e a qualidade dos recursos
utilizados e quanto ao modo como esse conhecimento é representado, armazenado e usado

para tradugao (CARL, 2001).

Por fim, tais sistemas variam no modo como tratam os exemplos de traducao: como
seqiiencias nao-estruturadas de palavras ou como estruturas resultantes de uma andlise
sintatica (parsing) em um ou ambos os lados (fonte e alvo), realizada como um passo prévio

a aquisigao das regras de tradugdo (MEYERS et al., 1998).

Embora existam diversos métodos de inducao de regras de traducao propostos na
literatura com diferentes abordagens, trés etapas comuns do processo de inducao podem ser
identificadas na maioria dos métodos, sendo que apenas a primeira delas varia de acordo
com a realizacao ou nao de analise sintatica em uma ou ambas as linguas. De modo geral,
o processo de inducao de regras de traducao a partir de textos paralelos alinhados pode ser
dividido em: (1) identificacao de padroes (em sistemas que nao realizam a andlise sintatica)
ou alinhamento de arvores sintéticas (em sistemas que analisam sintaticamente as sentengas

paralelas), (2) geracao das regras de tradugao e (3) filtragem ou ordenagao das regras geradas.

A identificacao dos padroes pode ser realizada, por exemplo, por meio de reconheci-
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mento de seqiiéncias repetidas de palavras em dois pares de exemplos (com técnicas de re-
conhecimento de padroes) ou por meio de correspondéncias lexicais existentes em um 1éxico
bilingiie ou alinhamento lexical. O alinhamento das arvores sintaticas engloba o alinha-
mento dos nés folha com base em alinhamentos lexicais que foram extraidos de um léxico
bilingiie, gerados previamente (manual ou automaticamente) ou determinados estatistica-
mente durante o processo de alinhamento. Em seguida, os nés restantes sao alinhados com
base em regras pré-definidas, probabilidades de casamento de um né fonte com um né alvo,

programacao dinamica etc.

A segunda etapa — geracao das regras de traducao — baseia-se na generalizacao dos
padroes ou alinhamentos definidos na etapa anterior. No caso dos padroes, estes sao agrupa-
dos e generalizados (partes do padrao sao substituidas por variaveis) considerando-se apenas
a existéncia de similaridades, de diferencas ou de ambas (similaridades e diferencas). No
caso dos alinhamentos, as regras podem ser geradas de diversas maneiras que variam de
acordo com o método e vao desde a extracao de padroes correspondentes a subarvores das
arvores alinhadas até uma estratégia oposta de expansao dos nos alinhados para a insercao

de contexto no padrao que engloba este no.

A terceira e ultima etapa, presente em apenas alguns dos métodos estudados, engloba
a filtragem das regras, por exemplo, para a eliminagao de ambigiiidades; ou a ordenacao
dessas regras de acordo com algum critério como freqiiéncia de ocorréncia, especificidade
etc. Além da filtragem das regras propriamente ditas, em alguns métodos, como (IMAMURA
et al., 2004), um passo prévio a indugao garante a filtragem dos exemplos a serem utilizados no
processo. Esse método usa uma medida denominada Translation Correspondence Ratio (ou
TCR)? para filtrar os exemplos bilingiies calculando sua literalidade (do inglés, literalness)
e, assim, determinar um conjunto apropriado de sentencas a partir do qual as regras serao

extraidas.

Embora seja grande a variedade de estratégias empregadas pelos métodos de inducao
de regras de tradugao, Menezes & Richardson (2001) apontam algumas caracteristicas de-

sejaveis para todos esses métodos:

e as regras devem ser induzidas com uma alta precisao;

e 0 método deve ser robusto em relacao a erros introduzidos por recursos computaci-

2A TCR de um par de sentencas paralelas é calculada como TCR = T2fTr em que Ty é o numero de

palavras fonte e T; o nimero de palavras alvo dessas sentengas encontradas em um léxico bilingiie, e L o
nimero de ligagoes entre as palavras fonte e alvo. Assim, TCR denota a porcao de palavras traduzidas
diretamente entre as palavras que deveriam ser traduzidas (IMAMURA et al., 2004).
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onais de andlise sintdtica e de alinhamento sentencial /lexical, e a erros (ortogréficos,

gramaticais ou de tradugao) intrinsecos do corpus;

e as regras produzidas devem oferecer contexto suficiente para permitir que o sistema de

TA que as utiliza escolha a melhor opcao de traducao em um determinado momento.

A seguir, na secao 2.1, a definicao de uma regra de traducao é apresentada com base
nos diferentes tipos de exemplos de traducao — exemplos literais, padroes de traducao e
regras de traducao — especificados na literatura, acompanhados dos formalismos utilizados
para representa-los. A segao 2.2 apresenta as técnicas empregadas pelos principais métodos
de inducado de regras de tradugdo em cada uma das etapas do processo de indugao: (2.2.1)
identificacao de padroes, (2.2.2) alinhamento de arvores sintaticas, (2.2.3) geragao das regras

de tradugao e (2.2.4) filtragem e ordenagao das regras de tradugao.

A segao 2.3 apresenta uma breve descrigao sobre o processo de TA a partir das regras
de traducao induzidas automaticamente. Por fim, na secao 2.4, tem-se uma visao geral
das metodologias de avaliacao empregadas atualmente para verificar a qualidade das regras

induzidas.

2.1 Regras de traducao

Segundo Furuse & Iida (1992), os exemplos de traducao podem ser classificados em trés
niveis diferentes: (1) exemplos literais (string-level), (2) exemplos de padroes (pattern-level),
nos quais algumas palavras sao substituidas por varidveis (V)?, e (3) exemplos gramaticais
(grammar-level) expressos em termos de categorias gramaticais. Nesse ultimo nivel, por
exemplo, as variaveis V;, V5 e V3 no exemplo apresentado a seguir correspondem a substan-

tivos e s6 poderao ser substituidas por palavras dessa categoria gramatical.

A seguir, sao apresentados exemplos de cada um desses trés niveis de exemplos de

tradugao:

(1) I'm hungry < Eu estou com fome

(2) May I speak to V' < Poderia falar com V

3Padroes de tradugao (ou translation template), segundo (LIU & ZONG, 2004), sdo a generalizagao de
exemplos bilinglies alinhados e sao pares bilingiies de tradugao nos quais os lemas, morfemas, palavras,
seqiiéncias de palavras ou sintagmas correspondentes sao substituidos por varidveis.
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(3) Vi Vi for V3 <= Vs de Vi para V3

Vi=application/inscri¢ao, Vo=form/formuldrio, V3 = participation/participa¢ao

Como ja mencionado no capitulo anterior, embora a utilidade de exemplos literais
de sentengas paralelas (tipo de exemplo de traducao apresentado em (1)) seja inegavel, in-
formagoes sobre as estruturas das sentencas e as correspondéncias (alinhamentos) existentes
entre elas sao, sem duvida, muito mais relevantes para as pesquisas em lingua natural (MAT-
SUMOTO et al., 1993). Por isso, diversos sistemas foram propostos, nos ultimos anos, para a
inducao de padroes ou regras de tradugao (tipos (2) e (3) apresentados anteriormente).

Um padrao de traducao, segundo McTait (2003), pode ser definido formalmente como
uma quadrupla <C®, CT, A, A,>, onde os fragmentos na lingua fonte (F;°) e alvo (F;")
sao armazenados, respectivamente, em C° e C7', com os alinhamentos entre eles definidos em
A;. Os fragmentos fonte e alvo sio separados por variaveis (V;,° ou V;,7) cujos alinhamentos
estao indicados em A,. Em (2.1) tem-se um exemplo genérico de um padrao de traducao

com esse formato.

PV RV L ES VS s RTVT R R,V (2.1)

Por exemplo, um padrao de traducao extraido para os exemplos inglés—espanhol em
(4), é apresentado em (5) (MCTAIT & TRUJILLO, 1999). Nesse caso, gave e up sao fragmentos
na lingua fonte que correspondem ao fragmento na lingua alvo abandond, ou seja, esses
fragmentos estao alinhados e o alinhamento entre eles é especificado em Ay. As varidveis

também se alinham entre si, como especificado em A,.

(4) The Commission gave the plan up < La Comisién abandoné el plan

Our Government gave all laws up «+» Nuestro Gobierno abandond todas las leyes

(5) Vi* B8V B T BT 1T
R = {gave}, RS = {up} e T = {abandoné}
Ap ={(F° R°):F""Y}
V1® = {The Commision,Our Government}, V5% = {the plan,all laws}, V;* = {La
Comisién,Nuestro Gobierno} e Vo* = {el plan,todas las leyes}
A, =T BT T}

Os padroes de traducao podem, ainda, conter informacoes morfossintaticas como os

padroes apresentados em (7) gerados a partir dos pares de sentengas inglés—turco em (6)



2.1 Regras de tradugao 19

(GUVENIR & CICEKLI, 1998).

(6)

(7)

I give+PAST the book « kitap+ACC ver+PAST+1SG
You give+PAST the pencil < kursun kalem+ACC ver+PAST+2SG

Vit P - vt BT VT

F® = {give+PAST the} e F;* = {+ACC ver+PAST}

Ap ={F°:1"}

V¥ = {I,You}, V5° = {bookpencil}, ;" = {kitapkursun kalem} e V57 =
{+1SG,+25G}

A, = {5 BT}

Como se pode perceber, conforme se caminha do primeiro nivel de exemplos de

traducao — os exemplos literais — para o ultimo — as regras de tradugao — cresce a quantidade

e a complexidade das informacoes representadas. Assim, as regras de traducao podem ser

compostas por informacoes mais complexas, como as especificadas no formalismo utilizado

em (LAVIE et al., 2004) para um método de indugao de regras de tradugao que realiza andlise

sintatica. Uma regra de tradugao, segundo esse formalismo, possui as seguintes informagoes

(veja exemplo na Figura 2 para o par de linguas inglés—hindi?):

Informacgao de tipo — identifica o tipo de uma regra e, na maioria dos casos, corres-
ponde ao tipo de um constituinte sintatico — regras de sentenca sao do tipo S, regras
de sintagmas nominais (noun phrases), do tipo NP e assim por diante. O formalismo

também permite que a informacao de tipo seja diferente nas linguas fonte e alvo;

Informagao morfossintatica — lista os componentes de uma regra (categorias lexi-

cais, itens lexicais etc.) tanto para a lingua fonte quanto para a lingua alvo;

Alinhamentos — especificam como o conjunto de componentes na lingua fonte se
alinha com (transfere para) o conjunto de componentes na lingua alvo. Além do
tradicional alinhamento 1 : 1, alinhamentos do tipo n : 0 (omissoes) e n : m, com

n,m > 1 (alinhamentos de multipalavras), também sao possiveis;

Restrigoes do lado fonte — fornecem informagcoes sobre os atributos e seus respectivos
valores na sentenca da lingua fonte. Essas restricoes sao usadas para restringir a

aplicacao de uma regra de traducao a uma dada sentenca fonte de entrada;

4Um dos idiomas da India.
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e Restrigoes do lado alvo — sao similares as restricoes do lado fonte, mas se referem a
lingua alvo. Essas restricoes sao utilizadas para guiar e restringir a geragao da sentenca

alvo correspondente a sentenca fonte fornecida;

e Restrigcoes de ambos os lados — informam quais valores deverao ser inseridos, na

geragao da sentenga alvo, para substituir os valores presentes na sentenca fonte.

SL: the old man; TL: ha-ish ha-zagen

NP:NP [DET ADJ N] -> [DET N DET ADJ]
( \

X1:Y1)
X1:Y3)
)
)

Informagdo morfossintdtica

Informagdo de tipo
Alinhamentos
X2::Y4

(
(
(
(X3:Y2
(X1 AGR) = *3-SING)
X1 DEF = *DEF)

(X3 AGR) = *3-SING)
(X3 COUNT) = +)

Restrigoes do lado fonte

(
(
(
(

(Y1 DEF) = *DEF)
Y3 DEF) = *DEF

(v3 ) ) Restrigoes do lado alvo

(Y2 AGR) = *3-SING)

(Y2 GENDER) = (Y4 GENDER))

) Exemplo de uma restricdo de ambos os lados

((Y1 AGR) = (X1 AGR))

(
(
(
(

Figura 2: Exemplo de um formalismo de representacao de regras de tradugao inglés—hindi
(LAVIE et al., 2004)

Tal formalismo é capaz de lidar com uma variedade de divergéncias de traducao como:
mudancas nas relagoes gramaticais em que, por exemplo, um objeto na lingua fonte é ex-
presso como sujeito na lingua alvo; mudancas estruturais em que, por exemplo, um sintagma
nominal se transforma em um sintagma preposicional em outra lingua; etc. (CARBONELL et
al., 2002).

Outro formalismo de representagao de uma regra de traducao (agora para o par
coreano—inglés), utilizado também por um método que realiza anélise sintética, é apresentado
na Figura 3. Esse formalismo engloba a nocao de dependéncia sintatica e identifica as

variaveis pelo uso do caractere “$” prefixado. Além disso, cada regra é acompanhada de
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uma pontuagdo baseada em log-likelihood (MANNING & SCHUTZE, 1999) e calculada com

referéncia as sentencgas do corpus de treinamento.

(a) (b)
@KOREAN: @KOREAN:
{po} [class=vbma] ( $X [class=vbma ente={ra}]
s1 $X [ppca={reul}] @ENGLISH:
) $X [class=verb mod=imp]
@ENGLISH: @-2xLOG_LIKELIHOOD: 33.37

look [class=verb] (
attr at [class=preposition] (
i $X
)

)
@-2xLOG_LIKELIHOOD: 12.77

Figura 3: Outro exemplo de formalismo de representacao de regras de tradugao coreano—
inglés (LAVOIE et al., 2001)

As regras (a e b) da Figura 3 podem ser usadas para transferir a representagao
sintatica da sentenca em coreano ci-to-reul po-ra para a representacao sintatica da sentenca
em inglés look at the map, sendo que a primeira (a) lexicaliza o predicado em inglés e insere

a preposicao correspondente, enquanto a segunda (b) insere o atributo de imperativo inglés.

Com base em tudo no que foi apresentado nesta secao e considerando-se que as regras
de traducao sao padroes de traducao com mais informagoes, de agora em diante o termo
“regra de traducao” sera usado, neste documento, para se referir tanto a regras quanto a
padroes de traducao. Sendo assim, no contexto deste projeto, uma regra de traducao pode ser
entendida como a generalizacao de sentencas que sao tradugoes umas das outras, possuindo

o seguinte formato:

A= B (2.2)

em que A é um conjunto de tokens ou variaveis derivadas do texto fonte (podendo conter to-
das as informagoes apresentadas na Figura 2 e até mesmo outras que se julgarem necessarias)

e B, um conjunto semelhante derivado do texto alvo.

O simbolo — em (2.2) indica que as regras sao unidirecionais no sentindo fonte para

alvo, ou seja, as correspondéncias entre um conjunto de palavras ou variaveis na lingua fonte
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e um conjunto semelhante na lingua alvo nao sdo sempre vélidas no sentido inverso (da
lingua alvo para a lingua fonte). A bidirecionalidade («+) das regras de tradugao é uma

caracteristica desejada, porém nao encontrada em muitos métodos de inducao.

Contudo, considerando-se que os exemplos de tradugao sao bidirecionais, o processo
de inducao pode ser aplicado nos dois sentidos (fonte—alvo e alvo—fonte) obtendo-se re-
gras de tradugao uni ou bidirecionais (resultado da interseccao entre os dois sentidos) que

formariam a gramatica de tradugao final.

2.2 Etapas do processo de inducao de regras de traducao

Como mencionado no inicio deste capitulo, a maioria dos métodos de inducao de regras de
traducao possuem algumas etapas comuns apresentadas no diagrama da Figura 4 (corres-
pondente ao médulo de indugao apresentado na Figura 1, agora, em detalhes). Dado um
corpus com exemplos de traducao, o processo de indugao tem inicio com o alinhamento de
arvores sintaticas ou a identificacao de padroes — de acordo com a realizacao ou nao da anélise
sintatica dos exemplos —, em seguida as regras sao geradas e, por fim, opcionalmente (por
isso esta etapa estd representada com linha pontilhada na Figura 4), essas regras sao filtradas

ou ordenadas resultando em um conjunto de regras de traducao induzidas automaticamente.

As proximas subsecoes apresentam, resumidamente, algumas das técnicas empregadas
em cada uma das etapas da Figura 4: (2.2.1) identificacao de padroes, (2.2.2) alinhamento
de arvores sintdticas, (2.2.3) geragao das regras de traducao e (2.2.4) filtragem ou ordenagao

das regras geradas.

2.2.1 Identificacdo de padroes

Os métodos que empregam técnicas de identificacao de padroes partem de um principio de
analogia, o qual estabelece que: dados dois pares de exemplos de traducao, se os exemplos
fonte apresentam alguma similaridade, entao suas tradugoes na lingua alvo também devem
possuir partes similares que correspondam as tradugoes das similaridades fonte; além disso,
as partes diferentes restantes nos exemplos fonte também devem corresponder as diferencas

nos exemplos alvo.

Considere que um exemplo de traducdo E;: E;° « E;T é composto por um par de
sentencas I;° e E;T que sio traducdes miituas e estao escritas nas linguas fonte (S) e alvo (T),

respectivamente. Dado um par de exemplos de tradugao Fj : E® — ETeEy: By EQT,
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Identificacao Alinhamento de
de padroes arvores sintaticas
Geracéo de
regras de traducao
Filtragem ou
Ordenacao

Regras de
traducéo

Figura 4: Fluxo de etapas de um método de inducao de regras de tradugao (visao detalhada
do médulo de indugao apresentado na Figura 1)

na etapa de identificacao de padroes, os métodos tentam identificar seqiiéncias de palavras
comuns (padroes) em E; e Fy buscando similaridades entre esses exemplos — (YAMAMOTO
et al., 2003), (GUVENIR & CICEKLI, 1998; CICEKLI & GUVENIR, 2001) e (MCTAIT, 2003) — ou
utilizando regras de transferéncia lexical geradas previamente com base em um alinhamento

lexical ou em um léxico bilingiie — (BROWN, 2001).

No processo de identificacao de padroes realizado em (YAMAMOTO et al., 2003) para
ingles—japoneés, inicialmente, cada par de sentencas paralelas passa por etapas de pré-
processamento separadas em cada lingua, como segmentagao de palavras e etiquetacao
morfossintatica. Em seguida, as seqiiéncias monolingues sao concatenadas em uma unica
seqiiéncia bilinglie e a colegao de seqiiéncias bilingiies se torna uma base de dados de
seqiiéncias (). Uma tnica execugao da técnica Sequential Pattern Mining (SPM) identifica
e conta os padroes candidatos a tradugao — rigidos e com lacunas (gaps), alguns sobrepostos

— na base de dados de seqiiéncias bilingiies.
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Todas as subseqiiéncias fonte que satisfazem o suporte® minimo € sao geradas e indi-
cadas por P,°. Por exemplo, considerando-se a seqiiéncia z;2s . .. z, em que z, é um item e
k ¢ a posicao que ele ocupa na sequéncia, exemplos de subseqiiéncias geradas a partir dessa
seqiiéncia sao: 21, 2122, 2123,.... De maneira semelhante, todas as subseqiiéncias alvo e
bilingiies com suporte maior ou igual a € sao geradas e indicadas por PjT e PZ-SP]-T, respecti-
vamente. E importante citar que, para todo padrao bilingiie P;° PjT, os padroes fonte e alvo

correspondentes (PiS e P]T) que o constituem sao sempre reconhecidos e contados.

Para realizar SPM, Yamamoto et al. (2003) utilizam o algoritmo PrefixSpan (PEI et
al., 2001, 2004) cuja idéia geral é dividir a base de dados de seqiiéncias por prefixo freqiiente

e aumentar os padroes priorizando a profundidade (depth-first).

No método proposto por Cicekli & Giivenir (1998, 2001), as partes iguais e diferentes
em um par de exemplos de tradugao (£, Es) sao identificadas e heuristicas sdo aplicadas
para determinar as correspondéncias entre as diferengas (GUVENIR & CICEKLI, 1998) ou entre
as similaridades e as diferengas (CICEKLI & GUVENIR, 2001). Nesse processo, apenas pares

de exemplos de traducao que possuem similaridades sao processados.

Por exemplo, considere os exemplos de tradugao inglés—turco apresentados em (8)
cujas similaridades estao sublinhadas. Nesse caso, para determinar as correspondéncias entre
as partes diferentes, aplica-se a seguinte heuristica: quando houver apenas uma diferenca em
cada um dos lados, a correspondéncia é direta, mas quando o nimero de diferencas (n) em
ambos os lados for maior que 1 (como é o caso em (8), em que n = 2) o algoritmo identifica
novos padroes apenas se pelo menos n — 1 diferencas ja foram aprendidas. Além disso, se o
niumero de diferencas nos dois lados for distinto, tenta-se iguala-los separando as diferencas

em varios morfemas (se houver mais de um).

Assim, considerando-se que em passos prévios do algoritmo os padroes em (9) ja
foram aprendidos; a partir das similaridades identificadas em (8) os dois novos padrdes
apresentados em (10) poderiam ser aprendidos. O processo de identificacao se repete até

que nenhum novo padrao possa ser aprendido.

(8) Ej:1Igive+PAST the book « kitap +ACC ver+PAST+1SG
E5 : You give+PAST the pencil < kursun kalem +ACC ver+PAST+25G

(9) TI< +1SG
You <« +2SG

50 suporte de uma seqiiéncia ¢ em uma base de dados de seqiiéncias @ é a fregiiéncia de ocorréncia de ¢
em ) (YAMAMOTO et al., 2003).
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(10) book « kitap

pencil < kursun kalem

Seguindo o mesmo principio de analogia, o algoritmo de aprendizado de maquina
apresentado em (MCTAIT, 2003) se baseia no principio de distribuigoes similares de palavras
(co-ocorréncia e limites de freqiiéncia). Esse principio pressupoe que palavras na lingua
fonte e na lingua alvo que co-ocorrem em pelo menos dois pares de sentengas de um corpus
bilingiie sao provaveis de serem traducgoes umas das outras. Dessa maneira, os padroes sao

identificados em duas fases: fase monolingiie e fase bilingiie.

A fase monolingiie é aplicada, independentemente, nas sentengas fonte e alvo dos
exemplos de traduc@o. Nela, os itens lexicais (tokens) que ocorrem em pelo menos duas
sentencas sao armazenados juntamente com uma identificagdo das sentencas nas quais eles
ocorrem. Uma estrutura de drvore (colocagao) é formada com as possiveis combinagoes dos
itens lexicais com um tamanho crescente e uma freqiiéncia decrescente garantindo, assim,
que a maior quantidade de informacao esteja presente nas folhas as quais sao coletadas no
final dessa fase (as folhas oferecem mais contexto e, conseqiientemente, menor possibilidade

de ambigiiidade).

Por exemplo, considerando-se o par de sentengas inglés—espanhol apresentado em (11),
os itens lexicais recuperados e as colocagoes geradas para esses itens lexicais sao apresentados,
respectivamente, em (12) e (13). As colocagoes sdo formadas quando hé intersec¢ao de pelo
menos dois identificadores de sentencas nos itens recuperados, como € o caso de gave up em
(13).

(11) E; : The Commission gave the plan up <+ La Comision abandoné el plan

E5 : Our Government gave all laws up « Nuestro Gobierno abandond todas las leyes

(12) (gave) [1,2], (up) [1,2]
(abandond) [1,2]

(13) (gave)(up) [1,2]
(abandond) [1,2]

Na fase bilingiie, os padroes bilingilies sao obtidos usando o critério simples de co-
ocorréncia no qual colocagoes fonte e alvo com exatamente os mesmos identificadores de
sentengas sdo consideradas tradugoes mutuas, ou seja, padroes bilingiies (por exemplo, as

colocagoes fonte e alvo em (13)).
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De maneira similar aos métodos citados anteriormente, o método de inducao proposto
em (BROWN, 2001) também se baseia no fato de que quando dois pares de sentengas no corpus
tém alguma parte em comum, mas diferem em alguma outra, as partes similares e diferentes
correspondem a algum constituinte (sintagma nominal ou preposicional) coerente. Porém,
diferentemente dos métodos apresentados até entao, o algoritmo utiliza um léxico bilingiie

para determinar as correspondéncias entre as palavras em cada par de exemplos.

Assim, sao processados os pares de exemplos de traducao com apenas uma diferenca

no lado fonte.
EQS : 11D2[2

Para cada um desses pares de exemplos de tradugao é criado um mapeamento bilingiie
com base em um léxico bilinglie com o intuito de descartar aquelas diferencas que nao
parecem casar entre as sentencas fonte e alvo. Em seguida, buscam-se todos os pares de
exemplos que compartilham as n primeiras palavras na lingua fonte e, para cada seqiiéncia
encontrada, cria-se um subcorpus. Com base nos exemplos em cada subcorpus inicia-se
uma busca pelos pares de exemplos que compartilham as mesmas m tultimas palavras na
lingua fonte. Por fim, realiza-se uma comparacao par-a-par com os exemplos desse tltimo
subcorpus adicionando as partes diferentes a uma nova classe de equivaléncia e, se forem
suficientemente grandes, também ao conjunto de exemplos de tradugao como novos (porém
menores) exemplos. Os prefixos e sufixos comuns em cada par de exemplos de tradugao
também sao adicionados ao corpus como dois exemplos adicionais, se forem suficientemente

grandes (pelo menos duas palavras cada).

Na proxima etapa do processo de indugao, as classes de equivaléncia que agrupam as
diferencas serao usadas para generalizar os exemplos de traducgao e alguns desses exemplos
generalizados serao inseridos na base de exemplos. A etapa de identificacdo de padroes,
entao, se repetirda buscando padroes na base de exemplos atualizada e criando novas classes
de equivaléncia. Esse ciclo identificagao-generalizacao se repete até que nenhuma outra classe

de equivaléncia possa ser gerada ou um nimero maximo de iteracoes seja alcancado.

2.2.2 Alinhamento de arvores sintaticas

Muitos dos métodos de indugao de regras de traducao propostos na literatura realizam
a analise sintatica das sentencas nas linguas fonte e alvo ou, as vezes, em apenas uma
delas. Essa andlise é efetuada de maneira automatica por parsers especificos para os idiomas

envolvidos (com ou sem treinamento prévio no dominio em questao) e pode ser seguida de
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uma verificagao manual para a correcao de possiveis erros. Com essa andlise, os métodos
de inducao de regras de traducao podem obter, além das correspondéncias lexicais, regras

estruturais.

A primeira etapa dos métodos de inducao de regras de tradugao que realizam analise
sintatica ¢ a de alinhamento das arvores geradas. Essa etapa, na verdade, pode ser subdi-
vidida em dois passos nos quais, primeiro, é realizado um alinhamento dos nés folhas das
arvores com base em alinhamentos lexicais extraidos de um léxico bilingiie, gerados previ-
amente (manual ou automaticamente) ou calculados com base em estatistica. Em seguida,
os noés restantes sao alinhados considerando-se, por exemplo, regras de composi¢ao dos nos
definidas previamente, probabilidades de casamento de um né fonte com um né alvo, pro-

gramacao dinamica etc.

Em (KAJIet al., 1992), apds montar as tabelas de andlise sintética das sentencas fonte
e alvo, os pares de palavras lexicais (apenas content words) correspondentes presentes nessas
tabelas sao identificados de acordo com um léxico bilingiie. Em seguida, as tabelas de andlise
sintatica das duas sentengas sao percorridas de baixo para cima (bottom-up) em busca de
sintagmas (phrases) correspondentes. Para cada sintagma N P° na tabela de andlise fonte,
busca-se o sintagma NPT na tabela de analise da sentenca alvo, que inclua uma contra-parte
para cada palavra em NP°, mas nenhuma para palavras fora de NP°. Se apenas um NPT
for encontrado, NP e NPT sao associados; porém, se houver mais de um NPT candidato o
desempate é resolvido considerando-se a correspondéncia de tamanhos: sintagmas menores

com menores, sintagmas maiores com maiores.

O algoritmo para a extracao de gramaticas de traducao probabilisticas proposto em
(CARL, 2001) também tem como entrada um texto bilingtie com n pares de sentencgas alinha-
das a;...a,, onde cada alinhamento a; possui um lado esquerdo (s) e um direito (¢) analisados,
separadamente, por um shallow parser como apresentado em (2.3). Nesse exemplo, a, b, ¢,

d, e sao lemas de sed’, b/, ¢, d', ¢ sdo lemas de t anotados com informacao morfossintatica.

ay : (a)b(c(d(e))) < (((a))c)d'(¢) (2.3)

Para cada alinhamento a; pode-se extrair n X m correspondéncias (alinhamentos)
lexicais L;: {l1...l,xm }, em que n é o numero de nds em s, ou seja, o nimero de parénteses no
lado esquerdo do alinhamento em (2.3) e m, o equivalente no lado direito. Por exemplo, para
o alinhamento em (2.3) podem ser geradas 16 (n = m = 4,n x m = 16) correspondéncias

lexicais apresentadas na Figura 5. Tanto os alinhamentos a;, quanto as correspondéncias
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lexicais [; sao generalizados na préoxima etapa do processo de inducao.

l1:(a) < (¢) l5: (e) < (¢) ly : (de) < (€ liz : (cde) < (€')

ly : (a) < (a) lg : (e) < (d) lip : (de) < (d’) lig : (cde) < (a)
l3:(a) = (V) l;:(e) = (dV) l1:(de) < (d'V)  li5: (cde) «— (a'V)
ly:(a) = (V) lg:(e) « (dV) lLg:(de) — (V) lig: (ede) « (d'b)

Figura 5: Conjunto L; com regras de transferéncia lexical extraidas de a; (CARL, 2001)

No método proposto em (MENEZES & RICHARDSON, 2001), o algoritmo de alinha-
mento primeiro tenta encontrar correspondéncias lexicais entre nés fonte e alvo buscando
pares de traducao em um léxico bilingiie. Em seguida, considerando-se como ponto de
partida os alinhamentos lexicais encontrados e seguindo uma estratégia best-first (considera,
primeiro, os n6s com melhores correspondéncias lexicais), o algoritmo alinha os nds restantes
utilizando uma gramatica de alinhamento com 18 regras de composicao bilingiies codificadas
manualmente. Por exemplo, nessa gramatica hd uma regra que especifica o alinhamento de
um no fonte com um né alvo se eles possuem uma correspondéncia lexical e seus nos filhos
ja estao alinhados entre si. O propédsito dessa gramatica é garantir que apenas alinhamentos

lingiiisticamente significativos sejam gerados.

As regras da gramaédtica de alinhamento sao aplicadas em ordem e recursivamente
até que nenhum novo alinhamento possa ser gerado. A Figura 6 apresenta um exemplo
de arvores sintaticas alinhadas por esse método no qual as linhas pontilhadas indicam os
alinhamentos entre os nés fonte e alvo. Neste exemplo, as correspondéncias lexicais que

estao presentes no léxico bilingiie usado para consultas foram identificados com a letra L.

A regra R1 especifica o alinhamento entre tradugoes bidirecionais tinicas como é o
caso de direccion e address, usted e you e clic e click. A regra R3 alinha os filhos de
pais alinhados que possuem correspondéncia lexical como é o caso de hipervinculo e hyper-
link. Com a resolucao da ambigiiidade que a palavra hipervinculo (possivel tradugao de
Hyperlink_Information e hyperlink), a regra R1 é novamente aplicada para determinar o ali-
nhamento entre informacion e hipervinculo com Hyperlink_Information. Por fim, a regra R4
é aplicada para criar o alinhamento entre hacer e click ja que ela especifica, a grosso modo,
que um né verbo (hacer) cujo filho nao-verbo (clic) esta alinhado com né verbo (click) deve

se juntar ao filho no alinhamento com né verbo na sentenca alvo.

Em (MEYERS et al., 1996, 1998, 2000), no alinhamento dos nés utiliza-se a técnica
de programagao dinamica para calcular (de modo bottom-up) a pontuacdo do casamento de
cada né na arvore fonte com cada né na arvore alvo, gerando uma matriz |arvore fonte| x

|arvore alvo| a partir da qual as correspondéncias serao recuperadas para geragao das regras
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hacer-.,
en ‘_en
Dsyb Dgbj *
mfor acion / i dll'eCCI_QIj L/R1
s, En Informacion del hipervinculo
L/R1 '. ’
d usted cI|c : . , L
r : LR1: -_ ' haga clic en la direcion del
hlpervmculo hlpervmculo ", hipervinculo.
L/R1 ok
‘L/R1 click ¥ Under Hyperlink Information,
: nder Dobj % click the hyperlink address.
. /u Dsub \ S
Hyperlink_Information add|ress' H
“you MoF / L/R3
hyperlinll'(

Figura 6: Arvore sintdtica com alinhamentos entre nés fonte e alvo (MENEZES & RICHARD-
SON, 2001)

de traducao.

De maneira semelhante a (MEYERS et al., 1998), o método apresentado em (LAVOIE et
al., 2001) alinha os nés das arvores fonte e alvo utilizando a técnica de programacao dinamica,
porém, nesse caso, a busca pelo mapeamento menos custoso entre os nods é realizada de
maneira top-down e bi-direcional. Nessa busca sao considerados os custos de alinhar dois
nods cujos lemas nao estdo em um dicionario de transferéncia (com regras de transferéncia
lexical extraidas de léxicos bilingiies ou dos proprios bitextos usando métodos estatisticos
ou regras léxico-estruturais geradas manualmente) ou que possuem part-of-speech (PoS) ou
posicgoes relativas diferentes e o custo de remover ou inserir um né em uma das arvores.
Os custos de PoS foram determinados a partir de uma parte do corpus (com alinhamentos

confidveis) com base na co-ocorréncia das etiquetas; os outros custos foram determinados

manualmente.

Em (LAVIE et al., 2004; PROBST, 2005), o sistema infere regras hierarquicas de trans-
feréncia sintatica baseando-se, inicialmente, nos constituintes das duas linguas alinhados
lexicalmente (por um processo manual). Para isso, as sentencas de treinamento escritas na
lingua com mais recursos (o inglés, nesse caso) sao analisadas sintaticamente e desambigua-
das. Todos os componentes da regra descritos na segao 2.1 e apresentados na Figura 2 (com

excecao das restrigoes de ambos os lados) sao gerados considerando-se a estrutura sintatica
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da lingua com mais recursos, os alinhamentos lexicais e os dicionarios das linguas fonte e

alvo.

Embora o alinhamento estrutural (ou alinhamento de arvores sintéticas) seja muito
util na aquisicao das regras de traducao, a construcao automatica ou manual de um corpus
alinhado estruturalmente é uma tarefa muito complexa, além de estar sujeita a erros. Parsers
robustos, para ambas as linguas, sao muito dificeis de serem encontrados e a construcao
manual de um corpus alinhado estruturalmente é uma tarefa muito ardua; além disso, as
graméticas usadas para a anélise sintdtica das duas linguas devem ser compativeis (LIU &
ZONG, 2004).

2.2.3 Geracao das regras de traducao

Apos a identificacao dos padroes ou o alinhamento das arvores sintaticas, as regras sao
geradas aplicando-se diversas técnicas. Nesta secao sao apresentadas algumas das técnicas
de geracao de regras de traducao utilizadas pelos métodos que identificam padroes e os que

realizam a anadlise sintatica, nessa ordem.

Em métodos que identificam os padroes nos exemplos de traducao, as regras sao
geradas por meio do agrupamento de padroes similares ou diferentes seguido da generalizacao
desses padroes, ou seja, da substituicao de algumas de suas partes por variaveis. Com relacao
a essa substituigao, ela pode ser realizada com as similaridades — (BROWN, 2001) —, com
as diferengas — (GUVENIR & CICEKLI, 1998) — ou ambas — (MCTAIT, 2003) e (CICEKLI &
GUVENIR, 2001).

Como apresentado na subsecao 2.2.1, durante o processo de identificacao dos padroes
de (BROWN, 2001), classes de equivaléncia sao geradas para agrupar os padroes similares.
Os padroes em cada classe de equivaléncia sao, entao, aplicados ao conjunto de exemplos
substituindo-se cada instancia de um membro de uma classe pelo nome da classe. As Unicas
excecoes nesse processo de aplicacao sao aqueles exemplos nos quais essa substituicao resul-

taria em uma seqiiéncia composta apenas pelo nome da classe.

Com essa generalizagao, a similaridade dos exemplos de traducao é aumentada pos-
sibilitando novos casamentos de padroes na préxima iteracao da etapa de identificagao de
padroes; uma vez que dois exemplos que, anteriormente, tinham segmentos iniciais diferentes
podem, apds a generalizacao, ter os mesmos segmentos iniciais se esses pertencerem a mesma
classe de equivaléncia. Ao final, o conjunto de exemplos de traducao generalizados com as

indicagoes de classes de equivaléncia e as proprias classes formam o conjunto de regras de
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tradugao.

Algo semelhante ocorre em (GUVENIR & CICEKLI, 1998) com as diferengas e em (CI-
CEKLI & GUVENIR, 2001) com as diferencas e também com as similaridades, as quais sao
substituidas por varidveis. Por exemplo, considerando-se os exemplos de tradugao em (15)
com as similaridades sublinhadas e os padroes (16) e (17) aprendidos com base nestas simi-
laridades, a generalizagdo em (18) é gerada utilizando-se a heuristica de diferengas aplicada
a Unica similaridade existente nos pares em questao. Nesse caso, para acessar as corres-
pondeéncias entre V1% e VoT e entre V5° e V;T deve-se fazer referéncia aos padroes definidos

em (16) e (17), respectivamente.

(15) E; : 1 give+PAST the book < kitap +ACC ver+PAST+1SG
E5 : You give+PAST the pencil < kursun kalem +ACC ver+PAST+25SG

(16) I <> +1SG
You «— +2SG

(17) book « kitap

pencil < kursun kalem

(18) V1® give+PAST the 15° « Vi +ACC ver+PAST V57

Em (MCTAIT, 2003), apés a identificacao dos padroes executada em duas fases —
monolingiie e bilingiie — (veja subsegao 2.2.1) os fragmentos de texto correspodentes a esses
padroes, bem como as variaveis que os rodeiam, sao alinhados baseando-se na comparagao

de seqiiéncias e em uma métrica de similaridade (distancia) bilingiie (veja equagao (2.4)).

A medida de similaridade bilingiie BS é neutra em relagao a lingua e é uma pon-
tuagao combinada baseada na distribuicao lexical bilingiie dos fragmentos de texto (BLD) e
o numero de cognatos que os fragmentos de texto compartilham. A pontuacao de BLD (um
valor real entre 0 e 1) é computada com coeficiente de Dice (DICE, 1945 apud MCTAIT, 2003)
enquanto os cognatos sao determinados usando a distancia de Levenshtein (LEVENSHTEIN,

1966 apud MCTAIT, 2003).°

BS — BLD + |cognatos|

(2.4)
1 + |cognatos|

6A distancia de Levenshtein é normalizada em relacdo a distdncia maxima entre 2 strings retornando
uma pontuacao de similaridade ou probabilidade de que 2 strings sejam cognatas.
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O alinhamento é realizado em dois passos: o primeiro busca alinhamentos entre
fragmentos/variaveis adjacentes e é realizado por uma programacao dinamica tradicional;
o segundo busca alinhamentos 1 : 1 nao adjacentes com altas probabilidades que, possi-
velmente, alteram os alinhamentos encontrados previamente. Por exemplo, dado o padrao
de tradugao em (20) identificado a partir dos exemplos de tradugao em (19), ao final do
processo de alinhamento tém-se as correspondéncias apresentadas em (21) para fragmentos

(Ay) e varidveis (A,).

(19) E; : The Commission gave the plan up «+» La Comision abandoné el plan

E5 : Our Government gave all laws up «» Nuestro Gobierno abandond todas las leyes

(20) ‘/'15 Fls ‘/'25 F2S<—>VY1T FlT ‘/'2T
F® = {gave}, I,° = {up} e I;" = {abandoné}
V1® = {The Commision,Our Government}, V5° = {the plan,all laws}, 1,7 = {La

Comisién,Nuestro Gobierno} e V57 = {el plan,todas las leyes}

(21) Af :{<F157FQS)IF1T}
A, =% T BT ")

Em métodos que realizam o alinhamento das arvores sintaticas, as regras sao gera-
das aplicando-se técnicas que variam desde simples cédlculos estatisticos (probabilidade) ou
recuperacao dos alinhamentos lexicais, até processos mais complexos de expansao dos nés

alinhados ou o processo inverso de extracao de subpadroes nas arvores alinhadas.

Em (KAJI et al., 1992), cada par de unidades (palavras ou sintagmas) associadas
¢ um candidato a ser substituido por uma varidvel. Uma regra ¢é obtida escolhendo-se
um subconjunto da unidade associada e atribuindo-se uma variavel unica a cada par no
subconjunto. As categorias sintdticas sdo anexadas a variavel. Esse procedimento pode ser
aplicado a qualquer subcojunto de unidades associadas, contanto que se escolha unidades que
nao se sobrepoem. Regras de traducao que representam apenas parte do par de sentencas

podem ser embutidas no resultado da traducao de outra regra.

Em (CARL, 2001), com base nos alinhamentos e possiveis correspondéncias lexicais
determinados no passo anterior (veja subsecao 2.2.2), sao criadas generalizagoes. Uma gene-
ralizacao possui pelo menos uma variavel em cada lado da lingua onde uma regra de menor
nivel casa com subseqiiéncias nos lados esquerdo e direito. Portanto, uma generalizacao tem

o mesmo numero de variaveis nos lados esquerdo e direito e cada variavel no lado esquerdo
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estd ligada a exatamente uma variavel no lado direito. Porém, antes de gerar as genera-
lizagoes, os alinhamentos (a;) e as correspondéncias lexicais (I;) recebem pesos calculados
com base nas suas probabilidades, para que apenas as generalizagoes (g;) de maiores pesos

sejam geradas.

Para cada alinhamento a;, as n xm correspondéncias lexicais (veja Figura 5) sao orde-
nadas pelo tamanho da menor seqiiéncia de palavras no lado esquerdo ou no lado direito do
alinhamento. As correspondéncias [; € L; sao, entao, generalizadas comecando com a menor
regra. Por exemplo, a Figura 7 apresenta as generalizacoes induzidas a partir das corres-
pondéncias lexicais da Figura 5. Nesse exemplo, considerando-se que hé 16 correspondéncias
lexicais extraidas do alinhamento a1, a cada uma das generalizacoes é atribuida uma proba-

bilidade igual a 1/4 (de acordo com a férmula p(l;) = %lee L, \/% e considerando = = 1
tem-se p(l;) = 1 x \/LTG =1).

A generalizacao g; é gerada substituindo-se uma subseqiiéncia em Iy : (de) < (a'd’)
pela regra lg : (e) < (a’). O peso de g; é dado pela férmula w(gy) = >.cr, P(7) +>er, w(l)
—na qual Ry, é o conjunto de alinhamentos (a;) e correspondéncias lexicais (/;) a partir dos
quais gy, foi gerada —, assim w(g1) = p(ls) +p(l11) = 1+ 1 = 2. Esse peso também ¢ atribuido
a regra ly1, ja que w(l;) = max{w(g € G,)}, ou seja, o peso de uma correspondéncia lexical
l; ¢ dado pelo peso maximo das generalizagoes geradas por [, armazenadas em G;. O novo

peso de [1; também afeta o peso da generalizagao gs, obtida com a substituicao de ly;.

G; | Generalizacao induzida | p(gx) | w(gx)

Gll gi . (d*) > (*b,) 1/4 2/4
g2 : (cdx) — (xU'c) 1/4 | 2/4

Gie | g3 @ (cdx) — (%) 1/4 | 2/4
gs : (cx) & (xb'¢) 1/4 | 2/4
g5 : (cx) — (=) 1/4 | 3/4

Figura 7: Conjuntos G1; e G1g de generalizagoes induzidas a partir das correspondéncias [
e l1¢ apresentadas na Figura 5 (CARL, 2001)

Assim, a gramatica de tradugao resultante é composta por alinhamentos a;, corres-
pondéncias lexicais [; e generalizacoes g; e pode, ainda, ser filtrada para a eliminagao de

ambigiiidades.

Em (MENEZES & RICHARDSON, 2001), o processo é um pouco mais complexo e envolve
a expansao dos alinhamentos gerados na etapa anterior com tipos e quantidades variadas
de contexto utilizando construtores lingtiisticos, como sintagmas nominais e verbais, para

determinar as fronteiras dos contextos a serem inseridos. Assim, algumas das regras de
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traducao obtidas para os alinhamentos das formas légicas apresentados na Figura 6, sao

apresentadas na Figura 8.

direccion  — address
(VTrb)
e|n (Vfrb)
inforraei()n — under
d Hyperlink_Information
hipervinculo

Figura 8: Regras de traducgao obtidas para os alinhamentos das FLs apresentados na Figura 6
(MENEZES & RICHARDSON, 2001)

De maneira inversa, em (LAVOIE et al., 2001), ap6s o alinhamento dos néds, as regras
de traducao candidatas sao geradas extraindo-se subpadroes dos pares alinhados usando
restricoes de alinhamento e de atributo geradas manualmente. As restricoes de alinhamento
definem a maioria das divergéncias sintaticas possiveis entre as linguas e identificam as
subarvores de interesse nas arvores alinhadas. Por sua vez, as restricoes de atributo limitam
o espago de regras de tradugao que podem ser geradas a partir das subarvores que satisfazem
as restricoes de alinhamento e determinam que partes dessas subarvores devem ser incluidas

nas regras de traducao candidatas.

Em (LAVIE et al., 2004), as regras sao geradas por meio da composi¢ao e da genera-
lizagdo dos alinhamentos das arvores sintaticas (veja subse¢ao 2.2.2). Primeiro, o método
tenta fazer a composicao verificando se cada subdrvore pode ser obtida por uma regra de me-
nor nivel (mais simples). Se essa regra existir, a composigao é realizada inserindo a regra de
menor nivel na regra de maior nivel e atualizando as restricoes. A maioria das restricoes fonte
sao mantidas (com os indices ajustados para as novas seqiiéncias), contudo, sao eliminadas
as restrigoes que pertencem ao trecho tratado pela regra de nivel mais baixo (CARBONELL et
al., 2002). As restrigoes alvo sdo determinadas comparando-se as partes traduzidas correta
e incorretamente pela regra de nivel mais baixo: para cada restricao na traducao correta
o sistema checa se essa restricao aparece em todas as outras traducoes, senao, uma nova

restricao ¢é construida e inserida na regra composta, com os indices atualizados.

Por fim, as regras sao generalizadas por meio de um algoritmo denominado Seeded

Version Space Learning que, primeiro, agrupa as regras similares, ou seja, com as mesmas
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PoS, alinhamentos e tipos — isso significa que as regras pertencentes a cada grupo diferem,
apenas, em suas restricoes. Em seguida, o algoritmo analisa cada grupo (version space)
separadamente tentando, repetidamente, unir duas regras por meio da remocao ou uniao de
suas restricoes”: (1) remocdo de uma restricio de valor, (2) remociao de uma restricio de
concordancia e (3) unido de duas restrigoes de valor formando uma restri¢ao de concordancia
— duas restri¢oes de valor podem ser unidas se elas possuem, por exemplo, o seguinte formato:

se ((X; featurey,) = valuey,) e ((X; feature;) = valuey,) entao ((X; feature;) = (X; featurey)).

A regra resultante so é aceita se conseguir cobrir todos os casos cobertos pelas duas
regras que ela substitui e, além disso, sua aplicacao nao insere nenhum exemplo incorreto. A
Figura 9 apresenta uma regra generalizada (terceira coluna) para as Regras 1 e 2 (primeira
e segunda colunas, respectivamente). Nesse exemplo, uma nova restricdo de concordancia

(((y2 gender = (yl1 gender))) foi criada a partir de duas restri¢oes de valor nas Regras 1

((y1 gender = #*m) e (y2 gender = *m)) e 2 ((y1 gender = *f) e (y2 gender = *f)).
Regra 1 Regra 2 Regra Generalizada
;»SL: the man ;»SL: the woman ;SL:

;3 TL: der Mann ;»TL: die Frau HTL:

NP::NP NP::NP NP::NP

[DET N] = [DET N] | [DET N] = [DET N] [DET N] = [DET N]
(;;alignments: (;;alignments: (;;alignments:
(x1::y1) (x1::y1) (x1::y1)

(x2::y2) (x2::y2) (x2::y2)

;:x-side constraints: ;;x-side constraints: ;;x-side constraints:
((x1 agr) = *3-sing ((x1 agr) = *3-sing) ((x1 agr) = *3-sing)
((x1 def) = *def) ((x1 def) = *def) ((x1 def) = *def)
((x2 agr) = *3-sing) ((x2 agr) = *3-sing) ((x2 agr) = *3-sing)
(( (( ((

X2 count) = +)
;;y-side constraints
(y1 agr) = *3-sing)

*

y2 case) = *nom)

y2 gender) = *m)

(
((
((
((y1 gender) = *m)
((
((
((

X2 count) = +)
;;y-side constraints
(y1 agr) = *3-sing)

((y2 gender) = *f)

X2 count) = +)
;;y-side constraints
((y1 agr) = *3-sing)

(
y1 case) = *nom) ((y1 case) = (*not* *gen *dat))
y1 def) = *def) ((y1 def) = *def) ((y1 def) = *def)
* ((y1 gender) = *f)
y2 agr) = *3-sing) ((y2 agr) = *3-sing) ((y2 agr) = *3-sing)

((y2 gender) = (y1 gender))

Figura 9: Regras simples e generalizada (CARBONELL et al., 2002)

"H4 dois tipos de restrigoes definidos em (LAVIE et al., 2004): restricao de valor e restri¢ao de concordancia.

Uma restricao de valor é do tipo ((X; featurey) = valuey,) indicando que o atributo feature, do item X;
possui o valor value,. Uma restri¢do de concordancia, por sua vez, é do tipo ((X; featurey) = (X featurey))
indicando que os itens X; e X; possuem o mesmo valor para o atributo featurey.
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Segundo (CARBONELL et al., 2002), essa abordagem é uma abordagem gulosa (do
inglés, greedy) para a generalizacao e nao oferece garantias de que as regras de tradugao
6timas (mais gerais) sejam obtidas. Por outro lado, o método trata de maneira adequada as

possiveis generalizagoes e é computacionalmente tratavel.

2.2.4 Filtragem e ordenacao das regras de traducao

Apos a geracao das regras de traducao, duas tarefas podem ser realizadas pelos métodos
de indugao: filtragem e ordenacao. Alguns métodos filtram as regras de tradugao, por
exemplo, para eliminar ambigiiidades. Ha também os métodos que ordenam as regras com
base em algum critério estatistico (probabilidade, freqiiéncia etc.) ou de especificidade (ou

generalizacdo) preparando-as, assim, para serem usadas no processo de TA.

Em (KAJI et al., 1992), apds gerar as regras de tradugao, essas sao refinadas para
solucionar conflitos. Todas as regras de traducao obtidas a partir de um corpus bilingiie sao
agrupadas por suas partes fonte e, depois, subagrupadas por suas partes alvo. Quando ha um
grupo de regras com mesma parte fonte, mas diferentes partes alvo, essas sao consideradas
conflitantes (ambiguas), uma vez que podem produzir diferentes tradugoes para a mesma
sentenca. As regras conflitantes sao refinadas examinando-se os exemplos de traducao a par-
tir dos quais elas foram geradas com o intuito de identificar categorias semanticas que facam
a distincao de cada regra. Se for possivel identificar tais categorias, essas sao adicionadas as

variaveis da regra resolvendo o conflito.

Uma maneira mais simples de filtrar as regras de traducao, aplicada em (MENEZES &
RICHARDSON, 2001), baseia-se na freqiiéncia das regras: quando ha mais de uma regra com a
mesma parte fonte, seleciona-se a regra de maior freqiiéncia. Além disso, os autores também
filtram a gramadtica de traducao permitindo que apenas as regras que ocorrem no minimo
N vezes (por exemplo, N = 2) estejam presentes. Esse processo de filtragem, segundo os
autores, melhora consideravelmente o tempo de processamento do sistema de TA que utiliza

as regras induzidas.

Em (CARL, 2001), a gramética gerada ¢ filtrada para eliminar ocorréncias ambiguas,
ou seja, regras de tradugao que possuem mesmo lado esquerdo ou lado direito. Nesse pro-
cesso, apenas a regra de maior peso (veja subsegao 2.2.3) é mantida para cada conjunto
ambiguo. A Figura 10 apresenta um exemplo de gramética de traducao gerada apds o pro-
cesso de filtragem, em que p(.) e w(.) indicam, respectivamente, a probabilidade e o peso

calculados para cada alinhamento (a;), generalizacao (g) e correspondéncia lexical ({;). Por
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exemplo, como as generalizagoes g; e go sdo ambiguas, apenas a de maior peso (g;) é mantida

na gramatica filtrada.

Gramaética induzida p(.) w(.)

ay : (dx) < (m'n’) 1/4 2/4
g1 : (dx) « (m'%) 1/4 2/4 Gramatica filtrada p(.) w(.)
li: (x) < (n) 1/4 1/4 gy : (d*) < (m'x) 1/4 2/4
as : (de) < (a'b') 1/8 1/4 Iy :(x) < (n') 1/4 1/4
go @ (dx) < (xb') 1/8 1/4 ag: (de) < (a'b') 1/8 1/4
ly: (e) < (d) 1/8 1/8

Figura 10: Gramaéticas induzida e filtrada (CARL, 2001)

Em (LAVOIE et al., 2001), primeiro, as regras sao ordenadas decrescentemente de
acordo com suas pontuacoes de log likelihood e, em caso de empate, priorizam-se as regras
mais gerais (com base no numero de atributos de relacionamento de dependéncia que as regras
representam). Apds serem ordenadas, as regras sao filtradas, seguindo a ordem estabelecida
previamente e uma de cada vez, removendo aquelas candidatas que nao melhoram a precisao
geral das arvores alvo produzidas. A cada iteracao do processo de filtragem, uma regra
candidata é adicionada provisoriamente ao conjunto de regras aceitas e o conjunto atualizado
é aplicado a todas as estruturas fonte. As estruturas transferidas e as arvores alvo sao
comparadas e se o erro for menor do que o erro atual, a candidata permanece no conjunto e
o erro é atualizado; caso contrario, a candidata ¢ rejeitada e removida do conjunto de regras

aceitas.

Um critério usado, freqiientemente, para a ordenacao das regras é a especificidade
(ou generalizagao) das mesmas. Em (CICEKLI & GUVENIR, 2001), as regras de traducao
sao ordenadas por especificidade: a regra com maior nimero de terminais (palavras e nao
variaveis) na lingua fonte é a mais especifica. Porém, essa ordenagao baseada no nimero de
stmbolos terminais, segundo Oz & Cicekli (1998), ndo é eficiente para grandes sistemas e,
por isso, os autores propuseram um modelo estatistico para ordenar as regras de acordo com

um fator de confianca.

Nesse modelo, s@o atribuidos pesos (fatores de confianga) as regras e a algumas com-
binagoes de regras. Na fase de aprendizado, a cada regra atribui-se um ntimero (identificador)
e uma vez que a tradugao é bidirecional, dois pesos sao atribuidos a cada regra/combinagao,
um para cada sentido (fonte — alvo e alvo — fonte). Assim, dada uma regra (R) do tipo
R:X <Y eum conjunto de exemplos de traducao na forma E; : E;° < E;T, o peso dessa

regra serd calculado de acordo com a equagao (2.5).
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Ny

_ 2.5
Ni + N, (2:5)

peso; =

em que N; é o nimero de exemplos de traducio nos quais X é uma substring de E;° ¢ YV
é uma substring de E;T e N, serd o ntimero de exemplos de traducdo nos quais X é uma
substring de E;° e Y nao é uma substring de E;T se estivermos calculando o peso no sentido
fonte — alvo; e o nimero de exemplos de traducio nos quais Y é uma substring de E;,* ¢
X néo é uma substring de E;° se estivermos calculando o peso no sentido alvo — fonte. E
possivel que os valores do peso sejam os mesmos para a traducao em ambos os sentidos, mas
é mais provavel que esses valores sejam diferentes. De acordo com esse modelo, a melhor

regra a ser aplicada sera aquela cujo peso se aproxime mais do valor 1,0.

Outra maneira de atribuir pesos as regras, apresentada em (MEYERS et al., 2000),
¢ usando probabilidades. O peso de uma regra R passivel de ser aplicada a um n6 N

pertencente a arvore sintatica da sentenca fonte ¢é calculado de acordo com a equacao (2.6).

_ f(R)
peso, = log, < f(todas as regras que se aplicam aN)> (2.6)

pesos; = peso, — normalizacao (2.7)

A freqiiéncia (f) de uma regra R é o nimero de vezes que essa regra casa com um
exemplo no corpus de treinamento durante o processo de inducao. O denominador é uma
freqiiéncia combinada de todas as regras que se aplicam a N. Segundo os autores, esse peso é
dependente da maneira como as regras de traducao foram derivadas e a normalizagao aplicada
em (2.7) garante que o conjunto mais provavel de regras de tradugao seja considerado o

quanto antes.

2.3 Traducdo automatica por meio das regras induzidas

Essa secao descreve como as regras de traducao induzidas automaticamente por alguns dos
métodos mencionados na se¢ao 2.2 sao usadas para traduzir uma sentenca fonte em uma sen-
tenga alvo. De maneira geral, a TA é realizada em 3 etapas, como ilustrado na Figura 11: (1)
pré-processamento da sentenga fonte de entrada, (2) transferéncia e (3) geragao da sentenca

alvo.
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Sentenca Fonte (SF)

Pré-processamento

P = s = e = = — —

Regras de tradugao Regras de

> Busca/Selecéo

‘ aplicaveis a SF Traducéo
} i Melhor regra ‘

SF

SF alterada

Aplicacéo

 Transferéncia LSF transferida

Geragao

Sentenca Alvo (SA)

Figura 11: Etapas do processo de TA com base nas regras de traducao induzidas automati-
camente

O pré-processamento da sentenca fonte (SF) pode englobar lematizagao, anélise mor-
folégica, analise sintatica ou qualquer outro processamento relevante para o tratamento em
questao. A transferéncia, parte principal da TA, é realizada por meio de um processo re-
cursivo que busca as regras de traducao aplicaveis a sentenca fonte de entrada, seleciona a
melhor regra a ser aplicada em um dado momento e aplica a regra selecionada; até que nao
seja possivel aplicar mais nenhuma regra ou a sentenca fonte ja tenha sido completamente
transferida. Por fim, a geracao transforma o resultado do processo de transferéncia em uma
sentenga alvo aplicando as transformagoes necessarias e especificas da lingua alvo (como

inflexao, conjugacao etc.).

Analisando-se mais especificamente o processo de transferéncia, é possivel perceber
que ele estd dividido em 2 passos realizados recursivamente: (1) busca/selecao e (2) aplicacao
das regras de traducao. No primeiro passo, as regras de tradugao passiveis de serem aplicadas
a SF sao buscadas com base no casamento dos padroes (do inglés, pattern matching) exis-
tentes em SF e nas regras do repositorio de regras de traducgao; em seguida, a melhor regra é

selecionada com base em varios critérios como: tamanho (MENEZES & RICHARDSON, 2001);
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especificidade (GUVENIR & CICEKLI, 1998); técnicas de aprendizado de maquina (MENEZES,
2002); ou pesos baseados na freqiiéncia (MENEZES & RICHARDSON, 2001; OZ & CICEKLI,
1998) ou na probabilidade (MEYERS et al.,, 2000) das regras candidatas. Os pesos podem
ser calculados durante a indugao das regras de traducao (na etapa de filtragem /ordenacao)
ou durante o processo de TA (na etapa de busca/selecao). H4, ainda, sistemas de TA que
optam por aplicar todas as regras possiveis e selecionar nao a melhor regra, mas, sim, a

melhor sentenga alvo gerada (MCTAIT, 2003).

Por fim, no ultimo passo da transferéncia, a regra selecionada é aplicada, ou seja, um
paralelo é estabelecido entre seus itens no lado esquerdo e os valores na SF e as transformagoes
especificadas no lado direito da regra sao realizadas resultando em uma seqiiéncia de itens

na lingua alvo (KAJI et al., 1992).

Por exemplo, as regras induzidas em (MENEZES & RICHARDSON, 2001) sao usadas no
sistema de TA apresentado em (RICHARDSON et al., 2001) da seguinte maneira. Na etapa de
pré-processamento, realiza-se a andlise sintatica da sentenca fonte. Em seguida, durante a
etapa de transferéncia, as regras de traducao adquiridas automaticamente sao consultadas
para verificar quais casam com porc¢oes da arvore sintatica fonte. A selecao da melhor regra
é feita com base em tamanho e freqiiéncia: regras maiores (mais especificas) sao priorizadas

e, se houver mais de uma regra de mesmo tamanho, a de maior freqiiéncia é selecionada.

Na aplicacao da melhor regra, sao utilizados um dicionério bilingiie e algumas regras
de traducao criadas manualmente para tratar os casos em que a aplicacao das regras induzi-
das automaticamente nao tem sucesso. Por fim, na geracao, a representagao alvo resultante
da transferéncia é transformada na sentenca alvo de saida utilizando-se regras de geracao e

um dicionario da lingua alvo.

Em um trabalho mais recente, Menezes (2002) mostra que técnicas de aprendizado
de maquina podem ser usadas na selecao da melhor regra a ser aplicada, de acordo com
um determinado contexto. FEssa estratégia melhorou a qualidade da traducao em 66,8%
dos casos testados, quando comparada a estratégia de selecionar, sempre, a regra de maior

tamanho e de maior freqiiéncia.

2.4 Avaliacao das regras de traducao

As regras de traducao resultantes do processo de inducao podem ser avaliadas diretamente

ou indiretamente. No primeiro caso, avaliam-se as regras de traducao resultantes do processo
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de inducdo (veja repositério de regras de traducao da Figura 1), enquanto que, no segundo
caso, as regras sao usadas (recombinadas) para traduzir sentencas fonte em sentengas alvo e a
avaliagao é feita com base nas sentengas alvo produzidas (veja processo de TA /recombinagao

ilustrado na Figura 1).

Tradicionalmente, em ambos os casos, o processo de avaliacao ¢ trabalhoso e necessita
da ajuda de especialistas para se determinar, por exemplo, a precisao ou a cobertura das
regras de traducao ou a aceitabilidade das sentencas alvo geradas. Uma alternativa para
tornar o processo de avaliacao menos trabalhoso ¢ realiza-lo automaticamente por meio de
alguma métrica capaz de julgar a qualidade de uma regra ou de uma sentenca alvo com
base em uma ou mais sentencas de referéncia (consideradas corretas). Assim, nas préximas
subsecoes sao apresentadas as diferentes metodologias de avaliacao das regras de traducao
— direta nao-automética (subsecao 2.4.1), direta automatica (subsegao 2.4.2), indireta nao-
automatica (subsecao 2.4.3) e indireta automatica (subsegao 2.4.4) — seguidas por um breve

relato de algumas avaliagoes dos métodos citados neste capitulo (subsecao 2.4.5).

2.4.1 Avaliacao direta ndo-automdtica

Na avaliacao direta das regras de traducao, realizada de modo nao-automético, um tradu-
tor humano especialista nas duas linguas envolvidas é responsavel por analisar as regras
induzidas e julgéd-las segundo sua cobertura, relevancia, precisao ou qualquer outro critério
de interesse. A avaliacao direta nao-automatica é a mais trabalhosa das metodologias de
avaliacao pois, além da necessidade do tradutor humano ser especialista nas duas linguas,

ele deve, também, estar familiarizado com o formalismo de representacao das regras.

2.4.2 Avaliacao direta automatica

Uma alternativa para a avaliacao direta nao-automatica apresentada na segao 2.4.1, é a ava-
liacao direta automatica a qual dispensa a necessidade de um tradutor humano especialista
nas duas linguas envolvidas desde que haja uma maneira de avaliar as regras automatica-
mente. Por exemplo, a avaliacao direta automatica pode ser desempenhada por um sistema
capaz de calcular automaticamente medidas como cobertura, relevancia, precisao etc., para
cada uma das regras de tradugdo. Em (CARL, 2001), o autor considerou como lingua alvo
a mesma lingua fonte e verificou, nesse caso, a porcentagem de regras de tradugao geradas
com lado esquerdo (fonte) igual ao lado direito (alvo). Os resultados da avaliagao do método

de (CARL, 2001) sao apresentados na subsecao 2.4.5.
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2.4.3 Avaliacao indireta ndo-automatica

Na avaliacao indireta nao-automatica, o processo é um pouco menos trabalhoso ja que, nesse
caso, o especialista humano nao precisa estudar o formalismo de representacao das regras de
tradugao para analisd-las. Além disso, também nao é necessirio (em muitos casos) que ele

tenha conhecimento das duas linguas, bastando que seja especialista apenas na lingua alvo.

Assim, as regras de traducao sao utilizadas em um sistema de TA e o especialista
humano deve julgar, por exemplo, se a sentenca alvo gerada para uma dada entrada na
lingua fonte é adequada (ou nao) — como em (OZ & CICEKLI, 1998) — ou, ainda, se é melhor
do que outra gerada por um sistema em comparagao (desenvolvido com outra tecnologia)
— como o Babelfish®, por exemplo, em (MENEZES & RICHARDSON, 2001) e (LAVOIE et al.,

2002). Os resultados das avaliagoes desses métodos sao apresentados na subsecao 2.4.5.

2.4.4 Avaliacdo indireta automatica

Na avaliacao indireta automadtica, a sentenca alvo (candidata) gerada pelo sistema de TA
com regras induzidas é comparada com uma ou mais sentencas de referéncia (consideradas
corretas) por meio de uma métrica. Essa metodologia é a que tem sido mais aplicada,

atualmente, para avaliar os sistemas de TA.

Alguns estudos — (DODDINGTON, 2002; TURIAN et al., 2003; FINCH et al., 2004) — sobre
o numero de sentencas de referéncias que devem ser utilizadas em uma avaliacao indireta
automatica constataram que quanto maior o nimero de referéncias, melhor a performance da
avaliacdo. Porém, em experimentos realizados com a métrica NIST (apresentada em detalhes
a seguir) constatou-se que a avaliagdo melhora gradualmente quando até 4 referéncias sao

usadas, mas com mais de 4 referéncias sua performance comega a cair (FINCH et al., 2004).

Os trabalhos mais recentes em avaliacao de sistemas de TA utilizam métricas que
estao se tornando padrao, como BLEU (PAPINENT et al., 2002) e NIST (DODDINGTON, 2002);
além das tradicionais precisao (precision), cobertura (recall) e medida-F (F-measure) (ME-
LAMED et al., 2003). Uma breve descrigdo de cada uma dessas métricas é apresentada a

seguir.
BLEU

A métrica BLEU (PAPINENI et al., 2002) — cujo nome provém de BiLingual Evaluation

Understudy — avalia a saida de um sistema de TA medindo a precisao dos n-gramas (n

8http://world.altavista.com.
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variando de 1 a 4, nesse caso) das sentencas alvo geradas automaticamente, em relagdo a um
conjunto de traducoes de referéncia. A idéia por trds dessa métrica é que uma boa traducao
tem mais n-gramas em comum com as sentencas de referéncia do que uma traducao ruim

(FINCH et al., 2004).

A BLEU é calculada como a média geométrica da precisao de n-grama, multipli-
cada pela penalidade de brevidade (brevity penalty, ou BP) que penaliza sentengas muito
menores do que a(s) referéncia(s). Dessa maneira, a melhor candidata deve ser similar a(s)
referéncia(s) em tamanho, escolha e ordem das palavras. A BLEU é calculada como mostra
(2.8), em que o valor de N proposto pelos autores é 4 e p, e BP sao calculados como em

(2.9) e (2.10), respectivamente.

AR |
BLEU = BP x exp ( > N In pn> (2.8)
n=1

Zwl wnel Countclip (wl .. wn)
Y wr..wnec count (wy...wy,)

Pn = (2.9)

em que C' é a candidata a traducdo, count(w;...w,) é o nimero de vezes que o n-grama
wy...w, ocorre na candidata a tradugao C' e count,(wy...w,) é o nimero de vezes que o
n-grama ws ...w, casa com um n-grama de referéncia, limitado pelo niimero maximo de vezes

que ele ocorre em qualquer uma das referéncias.

1 sec>r
BP = (2.10)
exp(l—g) sec<r

em que ¢ é o tamanho da candidata C' e r é o tamanho médio das referéncias para essa

candidata.

A medida de precisao (p,) captura dois aspectos da traducao: adequacao e fluéncia.
Uma traduc@o que utiliza as mesmas palavras (1-grama) que a(s) referéncia(s) tende a satis-
fazer a adequacao enquanto que a existéncia de seqiiéncias maiores de n-gramas em comum

estd relacionada a fluéncia (PAPINENI et al., 2002).

O valor da métrica BLEU, para uma candidata, varia entre 0 e 1, sendo que quanto

mais proximo do 1, melhor é a sentenca candidata em relacao as sentencas de referéncia.

Em dois dos métodos de inducao de regras de traducao apresentados anteriormente

— (LAVOIE et al., 2002) e (LAVIE et al., 2004) — essa métrica foi utilizada para avaliar o
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desempenho, como apresentado em detalhes na subsecao 2.4.5.

NIST

A métrica NIST (DODDINGTON, 2002), assim como a BLEU, também se baseia em
precisao de n-gramas (n variando de 1 a 5, nesse caso), porém ela emprega a média aritmética
das quantidades de n-gramas ao invés da média geométrica como faz a BLEU. Outra di-
ferenca entre essas duas métricas é que, na NIST, os n-gramas sao ponderados por pesos
de acordo com a contribuicao de informacao que fornecem ao invés de simplesmente serem

contados como acontece na BLEU (FINCH et al., 2004).

A NIST representa a informacao média, por palavra, dada pelos n-gramas na can-
didata que casam com um n-grama de uma das referéncias no conjunto de referéncias. A
penalidade de brevidade (BP’) da NIST, em relacdo a BP da BLEU, penaliza mais seria-
mente as candidatas muito pequenas e menos as candidatas mais proximas das referéncias,
em tamanho. Assim, a NIST é calculada como mostra (2.11) em que C, ¢, r e , count(w;...w,)
sao os mesmos definidos para a BLEU e N = 5. Info® e BP’ sao mostradas em (2.12) e (2.13),

respectivamente.

N .
NIST=BP x 3y Jufolwi-wn) (2.11)

T e count(wy...wy,)

info(w;...1,) = log, nlir/nero de ocorrérAlciz.ls de wy...w,_1 (2.12)
numero de ocorréncias de wy...w,
BP — 1 sec>r (2.13)
exp (ﬂln2 (f)) sec<r '

em que 3 é selecionado de tal forma que quando ¢ = 2{, BP’ =0, 5.

O valor da NIST é sempre positivo e quanto maior ele for, melhor é a candidata em

relacao as referéncias; porém nao ha um limite fixo para o valor méaximo dessa métrica.

Em (LAVIE et al., 2004) o sistema de TA com as regras induzidas, além de ser avaliado
com a métrica BLEU, também foi avaliado usando a métrica NIST, como apresentado em

detalhes na subsecao 2.4.5.

Precisao, cobertura e medida-F

9As quantidades de n-gramas usadas para calcular os pesos de informacao sio derivadas do conjunto de
referéncia.
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Embora as métricas apresentadas anteriormente sejam 1teis na comparagao da qua-
lidade das sentencas alvo geradas por diferentes sistemas de TA, é dificil entender o que elas
significam, ou seja, o que significa, por exemplo, um valor de 0,112 para BLEU ou 5,32 para
NIST? Nesse sentido, em (MELAMED et al., 2003), os autores demonstram como sistemas
de TA podem ser avaliados em termos das métricas bem conhecidas: precisao e cobertura.
Os autores sustentam que essas métricas podem ser interpretadas graficamente de maneira
intuitiva, o que torna mais facil o entendimento dos problemas dos sistemas de TA avaliados

e de como esses problemas podem ser solucionados.

Precisao, cobertura e medida-F sao utilizadas ha muitos anos para avaliar diversos
sistemas de PLN em areas como recuperacao de informagao e alinhamento de textos paralelos.
Precisao e cobertura sao calculadas comparando-se os itens candidatos com os itens de
referéncia como mostram as equagoes (2.14) e (2.15), e a medida-F (2.16) é a combinagao das
duas métricas anteriores. Assim, a precisao demonstra o niimero de itens candidatos corretos
(|candidatos N referéncial) em relagao a quantidade total de itens candidatos (|candidatos|),
enquanto a cobertura indica o nimero de itens candidatos corretos (|candidatos N referéncial)

em relagao a quantidade total de itens de referéncia (|referéncial).

|candidatos N referéncial

precisao(candidatos|referéncia) = candidatos] (2.14)
didatos N referénci
cobertura(candidatos|referéncia) = [candidatos S créncial (2.15)
[referéncia|
medide  F — 2cobertura X precisao (2.16)

cobertura + precisao

No contexto da TA, a precisao verifica a capacidade do sistema em traduzir corre-
tamente as sentencas, enquanto a cobertura indica a capacidade do sistema em traduzir
corretamente o maior nimero possivel de sentencas do conjunto de teste/referéncia. A
medida-F', por sua vez, representa a combinacao das duas métricas anteriores. Os valores
para essas trés métricas variam entre 0 e 1, sendo que um valor préximo do 1 significa uma

boa qualidade do sistema avaliado.

Além de ser uma métrica bem conhecida e mais facil de compreender, a medida-
F mostrou-se, em alguns casos, mais confidvel do que a BLEU e a NIST para avaliar os
sistemas de TA nos experimentos apresentados em (TURIAN et al., 2003). Em outra avaliagao

apresentada em (FINCH et al., 2004), constatou-se, também, que a medida-F é a melhor
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métrica quando sao usadas quatro referéncias ou mais.

Dentre a métricas utilizadas para avaliar o sistema de TA em (MCTAIT, 2003), a
cobertura foi a mais explorada. Em (BROWN, 2001), os autores também utilizaram cobertura
para avaliar seu sistema, porém de uma maneira diferente da apresentada em (2.15); e em
(MEYERS et al., 2000), os autores utilizam a medida-F para avaliar o sistema, mas com outra
denominagao (accuracy). Os resultados das avaliagoes desses métodos, com essas métricas,

sao apresentados na subsegao 2.4.5.

2.4.5 Avaliacao dos métodos de inducao de regras de traducao

As secOes anteriores apresentaram as diferentes metodologias de avaliacao dos métodos de
inducao de regras de traducao. Nesta secao sao apresentados os resultados das avaliacoes

dos métodos citados na secao 2.2 de acordo com a metodologia de avaliacao empregada.

Embora os métodos de inducao de regras de traducao citados na secao 2.2 tenham
sido avaliados utilizando diversas metodologias (avaliacao direta ou indireta, ndo-automatica
ou automaticamente) e métricas (precisao, cobertura, BLEU, NIST etc.), em corpora de idi-
omas, géneros e tamanhos muito variados, é possivel identificar alguns pontos importantes
nas avaliacoes apresentadas nesta secao. A Tabela 3 resume os resultados obtidos nas ava-
liagoes dos métodos agrupando-os de acordo com a metodologia de avaliagao empregada (DA
— direta automética, I — indireta ndo-automatica e TA — indireta automadtica); e a Tabela 4
apresenta o tamanho dos corpora de treinamento e teste, os idiomas testados e o ntimero de

regras geradas.

Antes de comentar os valores apresentados na Tabela 3, sdo necessarias algumas con-
sideragoes. Com relagao aos valores relatados em (BROWN, 2001), além da métrica cobertura
utilizada nessa avaliacao!® ser mais tolerdvel do que a cobertura tradicional (equagao (2.15),
subsegao 2.4.4), o tamanho do corpus usado no processo de indugao foi muito maior do que o
utilizado nos outros métodos, por exemplo, 1.107.000 exemplos inglés—francés para se atingir
a cobertura de 92,34% e 107.000 exemplos nos mesmos idiomas para se alcancar 77,70% de

cobertura (veja Tabela 4).

Com base nos valores da Tabela 3 é possivel constatar que a maioria dos métodos
que realizam andlise sintdtica — (MENEZES & RICHARDSON, 2001), (LAVOIE et al., 2002),
(LAVIE et al., 2004) e (MEYERS et al., 2000) — foram avaliados com metodologias e métricas

10A cobertura, em (BROWN, 2001), foi calculada como a porcentagem do total de palavras na sentenca
fonte de entrada para as quais o sistema gera, pelo menos, uma palavra alvo como traducao.



2.4 Awaliacdo das regras de traducdo

47

Tabela 3: Resumo das avaliacoes de alguns dos métodos de inducao de regras de traducao
apresentados neste capitulo (parte 1)

Método Metodologia Métrica Resultados
(CARL, 2001) DA Precisao 82% a 96,6%
(07 & CICEKLI, 1998) I Precisao 60% das b primeiras sentencas
alvo estavam corretas
(MENEZES & RICHARDSON, 2001) I Sistema  inducao | SI melhor em 46,5% dos casos

(SI) X Babelfish

e igual em 17%

(LAVOIE et al., 2002) I Sistema  inducao | SI (regras+léxico) melhor em
(SI) X Babelfish 46% dos casos e igual em 27%
TA BLEU 0,0950  (regras+léxico) X
0,0802 (Babelfish)
(LAVIE ot al., 2004) TA BLEU 0,112 (regras) X 0,102 (SMT)
X 0,058 (EBMT)
NIST 5,32 (regras) X 4,70 (SMT) X
4,22 (EBMT)
(MCTAIT, 2003) IA Cobertura 27,2% a 33,9%
(BROWN, 2001) IA Cobertura 72,23% a 89,44% (espanhol-
inglés)
77,70% a 92,34% (francés—
inglés)
(MEYERS et al., 2000) IA Medida-F 62,6% a 70,9%

Tabela 4: Resumo das avaliagoes de alguns dos métodos de inducao de regras de traducao
apresentados neste capitulo (parte 2)

Método Idiomas # Treinamento # Teste # Regras
(CARL, 2001) fonte = alvo 4.997 sentengas - 4.506
(OZ & CICEKLI, 1998) inglés—turco 488 sentencas - 4.723
(MENEZES & RICHARDSON, 2001) | espanhol-inglés | 161.606 sentengas | 200-500 sen- | 58.314
tencas
(LAVOIE et al., 2002) coreano—inglés | 1.433 sentengas 50 sentencas 2.133

(LAVIE et al., 2004)

hindi—inglés

17.589 sentencas
ou sintagmas

258 sentencgas 16

(MCTAIT, 2003) inglés—franceés 2.500 sentencas 1.000 sen- | 7.237-9.610
tencas
(BROWN, 2001) francés—ingles 107.000-1.107.000 | 45.320  pala- | -
palavras vras
espanhol-inglés | 104.000-1.000.000 | 9.059 palavras | —
palavras
(MEYERS et al., 2000) espanhol-inglés | 1.039-2.355 sen- | 116-262 sen- | 1.109-2.191
tengas tencas

que permitem compara-los com outros sistemas disponiveis comercialmente, como é o caso

do Babelfish. Talvez, por esse motivo, os métodos com analise sintdtica, aparentemente,

possuem melhor desempenho do que os métodos que nao realizam essa analise. Como ja

mencionado anteriormente, os valores de BLEU e NIST nao sao de facil compreensao, mas

pode-se dizer que nas avaliagoes com essas métricas os sistemas de TA que utilizavam as re-

gras induzidas se sairam melhor do que o Babelfish (LAVOIE et al., 2002) e sistemas estatistico

(SMT) e baseado em exemplos (EBMT) (LAVIE et al., 2004).
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Com base nos valores da Tabela 4, pode-se perceber que o tamanho do corpus de
treinamento varia de 488 a 161.606 sentencas e o do corpus de teste, de 50 a 1.000 sentencas.
Em avalia¢oes do mesmo método com tamanhos de corpora variados (como em (BROWN,
2001)), constatou-se melhor desempenho em corpora maiores, porém nao se pode afirmar
que isso é verdade para todos os métodos. Além disso, o ntiimero de regras geradas pelo

processo de inducao de regras de traducao varia muito entre os métodos estudados: de 16 a
58.314.

Assim, nao se pode afirmar qual é o melhor método de inducao de regras de tradugao
existente hoje nem mesmo dizer qual é o estado da arte em termos de precisao, cobertura

ou alguma outra métrica, nessa area.
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Os léxicos bilinglies sao recursos lingiiisticos de grande importancia para diversas areas de
PLN ja que especificam as correspondéncias entre palavras e, as vezes, multipalavras em dois
idiomas. Tais recursos sao fundamentais em qualquer sistema de tradugao automatica e tém
papel vital em outras aplicagoes multilingiies, como na traducao assistida por computador
(MELAMED, 1996¢; LANGLAIS et al., 2001), no alinhamento de corpora paralelos (DAGAN et
al., 1993; FUNG & CHURCH, 1994; MELAMED, 1996a), nos concordanciadores para lexicogra-
fia bilingiie (GALE & CHURCH, 1991), na recuperacao multilingiie de documentos (RESNIK
& MELAMED, 1997), entre outros; e mesmo em aplicagoes monolingiies, por exemplo, na

desambiguagao lexical de sentido (DAGAN & ITAI, 1994).

Nesse contexto, tém sido desenvolvidas varias pesquisas relacionadas a construcao
automética de léxicos bilinglies como produto final (WU & XIA, 1994; MELAMED, 1996b;
RESNIK & MELAMED, 1997) ou como passo intermedidrio, por exemplo, na traducao au-
tomética (BROWN et al., 1993) e no alinhamento de corpora bilingiies (BROWN et al., 1991;
DAGAN et al., 1993).

A préxima segao (3.1) apresenta uma descri¢ao formal de 1éxico bilingiie. Em seguida,
alguns dos métodos de inducao de léxicos bilingiies propostos na literatura sao descritos
brevemente (se¢ao 3.2). Por fim, apresentam-se as metodologias de avaliacdo e alguns dos

principais resultados relatados na literatura (se¢ao 3.3).

3.1 Léxicos bilingties

Segundo Melamed (1996b), hé varias maneiras de se organizar um léxico bilingiie, contudo a
representacao mais usual talvez seja a de um conjunto de pares ordenados de palavras. Um
léxico bilingtie (ou translation lexicon, tradugao mais comum em inglés) para as linguas S e
T pode ser formalmente definido como um subconjunto do produto cartesiano (crossproduct)

das palavras de S e as palavras de T'. Cada entrada B do léxico bilingiie é um par ordenado
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(w?,w?), onde w® € Sew? €T.

Alguns métodos de inducao de léxicos bilingiies adicionam uma pontuacao de asso-
ciagao — por exemplo, probabilidade ou alguma medida de confianca — a cada entrada. Uma
alta pontuacao de associagao indica que duas palavras estao fortemente associadas, ou seja,
sao “boas” traducgoes mutuas. Um léxico bilinglie com uma pontuacao de associacao adici-
onada a cada entrada é denominado léxico bilingiie pontuado (traducao do termo em inglés

graded translation lexicon) (MELAMED, 1996b).

A Tabela 5 traz um exemplo de entradas bilingiies (alemao—inglés) geradas pelo
método apresentado em (KOEHN & KNIGHT, 2002), com base na similaridade ortografica,

acompanhadas de suas respectivas pontuacoes de associacao.

Tabela 5: Entradas alemao—inglés com suas respectivas pontuagoes de associacao geradas
pelo método apresentado em (KOEHN & KNIGHT, 2002)

Alemao Inglés Pontuagao
organisation | organization 0,92 correta
prasident president 0,90 correta
industrie industries 0,90 correta
parlament parliament 0,90 correta
interesse interest 0,89 correta
experte expert 0,86 correta
investition investigation 0,85 errada
mutter matter 0,83 errada
bruder border 0,83 errada
numimer number 0,83 correta

3.2 Métodos de inducao de léxicos bilinglies

De acordo com Melamed (1996b), a maioria dos algoritmos estatisticos projetados para
produzir léxicos bilingiies para o par de linguas S e T' — por exemplo, (GALE & CHURCH,
1991), (FUNG, 1995), (MELAMED, 1995) e (WU & XIA, 1994) — s@o variagoes do algoritmo

guloso (do inglés, greedy) apresentado a seguir:

1. Escolhe-se a medida que serd usada para calcular a similaridade D entre as palavras
de S e as palavras de T, ou seja, a pontuacao de associacao. A medida de simila-
ridade geralmente especifica quao freqiientemente as palavras co-ocorrem em regioes
correspondentes de um corpus de textos paralelos, embora medidas diferentes também

tenham sido propostas, por exemplo em (FUNG, 1995).
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2. Calculam-se as pontuacoes de associacio D(w®,w’) para cada par de palavras
(w®, wh) € (S xT).

3. Ordenam-se os pares de palavras de acordo com a ordem decrescente de suas pontuagoes

de associagao.

4. Escolhe-se um limite para o qual os pares de palavras com pontuacao de associacao

maior do que tal limite se tornam as entradas do léxico bilingiie.

Esse algoritmo apresenta bom desempenho apesar de sua simplicidade, porém ele
possui um problema: geralmente os algoritmos calculam as pontuagoes de associacao (passo
2) independentemente umas das outras, o que nao permite diferenciar uma associacao direta
(tradugoes mutuas de fato) de uma associagao indireta (palavras que sempre aparecem no
mesmo contexto, porém nao sao tradugoes mutuas). Nao surpreendentemente, esses algorit-
mos produzem léxicos bilingiies cheios de associagoes indiretas (e incorretas). A Figura 12

ilustra casos de associagoes diretas e indiretas.

S S S
C C Wiy Wk<—%>%$n C

%
T T T
Why Wh W h+1

Figura 12: A associacao direta entre as palavras w®; e wT), e entre as palavras w®y e w514
+

d4 origem a uma associacao indireta entre w9, e w’;, (MELAMED, 1996b)

As irregularidades (ruido) no texto e na tradugao amenizam esse problema ja que
esse ruido enfraquece uma associacao direta e, conseqiientemente, uma associacao indireta
baseada na associacao direta enfraquecida. Por outro lado, o ruido pode enfraquecer uma
associacao indireta sem afetar nenhuma associagao direta. Sendo assim, em média, as asso-

ciagoes diretas sao mais fortes do que as indiretas.

Gale & Church (1991) demonstraram que, se todas as entradas em um léxico bilingiie
forem ordenadas por suas pontuacoes de associacao, mais de 98% das entradas no topo da
lista estao corretas. Esses autores apresentam um método estatistico para encontrar as
correspondéncias bilingiies em um corpus inglés—frances. Neste método é aplicada uma es-
tratégia de profundidade progressiva (progressive deepening strategy): a busca pelos melhores

pontos de correspondéncia é feita, incialmente, em uma parte pequena do corpus e o escopo
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da busca é aumentado a cada passo subseqiiente. A cada iteracao, os pares de palavras ja
selecionados em iteragoes anteriores sao removidos do corpus de treinamento para que outras

alternativas possam ser identificadas.

Uma estratégia similar ¢ adotada em (WU & XIA, 1994) e em (FUNG, 1995). O método
de Wu & Xia (1994) induz automaticamente um léxico bilingiie inglés—chinés por meio do
treinamento estatistico realizado com um grande corpus paralelo (com mais de 3 milhoes de
palavras). O processo de treinamento bilingiie emprega uma variagdo do modelo de Brown et
al. (1993) e esta baseado em um procedimento iterativo de expectation-mazimization (EM)
para maximizar a probabilidade de geracao de um corpus chinés dada a versao em inglés.
A saida do processo de treinamento é um conjunto de possiveis tradugoes, em chinés, para

cada palavra em inglés, juntamente com a probabilidade estimada para cada traducao.

Em (FUNG, 1995), o autor propoe um método para a indugao de entradas bilingiies
envolvendo apenas substantivos, nomes préprios e sintagmas nominais a partir de um corpus
paralelo nao alinhado inglés—chinés. A motivacao para a indugao de entradas dos tipos
citados esta no fato de que termos de dominios especificos sao dificeis de serem traduzidos

ja que, freqiientemente, nao aparecem nos dicionarios bilingiies de dominio geral.

Fung (1995) considera o problema de compilacao de léxicos bilingiies como um pro-
blema de casamento de padrao: cada palavra compartilha algumas caracteristicas comuns
com sua contra-parte no texto traduzido. O método tenta encontrar as melhores repre-
sentacoes dessas caracteristicas e o melhor modo de casa-las. Para os autores, as carac-
teristicas compartilhadas entre as palavras fonte e alvo sao: suas posicoes no corpus, a
tendéncia de se agruparem na diagonal quando suas posicoes sao plotadas em um grafico
(com as posicoes fonte em um eixo e as posi¢oes alvo em outro) e a tendéncia de formarem
segmentos alinhados. Com base nessas caracteristicas, um léxico inicial é criado com os pares

de palavras (pontos ancoras) que dividem o corpus em segmentos alinhados.

Em seguida, os substantivos e os nomes proprios restantes em inglés e todas as pala-
vras em chinés sao representados na forma de vetores binarios de segmentos nao-lineares a
partir de suas posicoes no texto. Por fim, os vetores binarios em inglés sao casados com suas
contra-partes em chinés usando uma pontuacgao de informacao mutua, e sao filtrados com
base em um fator de confianga. Os pontos resultantes apés o filtro dao origem ao segundo

léxico bilingiie.

Em (RESNIK & MELAMED, 1997) os autores aplicam o sistema SABLE (MELAMED,

1997b) em um corpus de dominio técnico com aproximadamente 400.000 palavras com o
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intuito de induzir um léxico bilingiie de termos. O sistema SABLE (Scalable Architecture
for Bilingual LEzicography) produz léxicos bilingiies a partir de textos paralelos (bitextos)
nao-alinhados. Esse sistema foi desenvolvido para trabalhar com qualquer género de texto
em qualquer par de linguas e nao usa nenhum recurso especifico para as linguas envolvidas,
apenas os tokenizadores e algumas heuristicas para a identificacao de pares de palavras que

sao tradugoes mutuas.

Depois de tokenizar as duas partes do bitexto, SABLE chama o algoritmo SIMR (ME-
LAMED, 1996a) e seus componentes relacionados para produzir o mapeamento do bitexto.
Um mapeamento de bitexto é uma func¢ao injectiva parcial entre as posigoes dos caracteres
nas duas partes do bitexto — similar ao mapeamento realizado em (FUNG, 1995) ao plotar as
posicoes das palavras fonte e alvo em eixos perpendiculares. Cada ponto de correspondéncia
(x,y) no mapeamento do bitexto indica que a palavra cujo caractere mediano esta na posi¢ao
x do texto fonte é uma tradugao da palavra cujo caractere mediano esta na posicao y do

texto alvo.

O algoritmo SIMR possui duas fases — geracao e filtragem dos pontos de corres-
pondéncia — as quais sao executadas alternadamente. Na fase de geracao, os pontos de
correspondéncia sao gerados usando um subconjunto de heuristicas aplicadas a palavras —
baseadas em cognatos (SIMARD et al., 1992; MELAMED, 1995, 1996a) ou léxicos bilingiies ini-
ciais (MELAMED, 1997a) — selecionado de acordo com a lingua e os recursos disponiveis. Na
fase de filtragem, o SIMR filtra os pontos de correspondéncia candidatos usando um algoritmo

de reconhecimento de padrao geométrico.

Apo0s a determinacao dos pontos de correspondéncia realizada por SIMR, o SABLE con-
sidera que dois tokens co-ocorrem se seus pontos de correspondéncia estao ha uma distancia
pequena d do mapeamento do bitexto interpolado no espaco do bitexto como apresentado

na Figura 13.

SABLE usa a estatistica de co-ocorréncia dos tokens para induzir um léxico bilingiie
inicial, usando o método descrito em (MELAMED, 1995). O mdédulo de filtro iterativo al-
terna entre estimacgao das traducoes mais provaveis entre tokens no bitexto e estimagao das
tradugoes mais provaveis entre types. Por fim, SABLE constréi automaticamente um léxico
bilinglie composto de pares de palavras que nao foram removidas durante o ciclo de filtro

iterativo (MELAMED, 1996b).

A cobertura do léxico bilinglie pode ser computada automaticamente em relagao

ao bitexto de entrada (MELAMED, 1996b), assim os usuérios do SABLE tém a opcao de
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A

mapeamento do bitexto interpolado

°
“a

Posicao do caractere no texto alvo

e Ponto de correspondéncia

Posicao do caractere no texto fonte

Figura 13: Pares de palavras cujas coordenadas estao entre as linhas pontilhadas sao consi-
derados co-ocorrentes (RESNIK & MELAMED, 1997)

especificar a cobertura que eles desejam na saida. Por padrao, SABLE seleciona um limite

que provavelmente produzirda uma boa precisao.

Além dos métodos que buscam correspondéncias bilingiies com base em estatisticas,
cognatos e outras métricas de similaridade em textos paralelos como os métodos apresen-
tados até o momento, existem outros que utilizam, por exemplo, corpora monolingiies nao-
relacionados (KOEHN & KNIGHT, 2002) ou uma lingua ponte (bridge language) (SCHAFER &
YAROWSKY, 2002) para induzir os léxicos bilingiies.

O método de Koehn & Knight (2002) constréi um léxico bilingiie alemao—inglés
para substantivos a partir de corpora monolingiies nao-relacionados combinando varias
heuristicas. Para tanto, dois corpora monolingiies com textos em dominios comparaveis
— textos jornalisticos, no caso dos experimentos apresentados pelos autores — sao utilizados.
A partir desses corpora, os pares de palavras que sao tradugoes mutuas sao determinados
com base em 5 heuristicas: (1) palavras idénticas ou que diferem em apenas uma letra, (2)
ortografia similar (calculada por meio da longest common subsequence ratio (LCSR)) (MELA-
MED, 1995), (3) contexto de ocorréncia similar, (4) similaridade e (5) freqiiéncia de palavras

(medida como a razao da freqiiéncia da palavra normalizada pelo tamanho do corpus).

A heuristica de contexto de ocorréncia similar assume que se os corpora monolingiies

sao comparaveis, uma palavra fonte que ocorre em um certo contexto deve ter a traducao
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ocorrendo em um contexto similar. Assim, vetores de contexto sao criados e traduzidos com
base no conjunto inicial de correspondéncias obtido aplicando-se a primeira heuristica. O

vetor de contexto que melhor casa é usado para construir um mapeamento de palavra.

A similaridade de palavras, por sua vez, parte do pressuposto de que pares de pa-
lavras similares em uma lingua provavelmente possuem traducoes similares na outra lingua
(como ocorre entre as palavras que designam dias da semana). Assim, para uma nova pala-
vra, calcula-se sua pontuacao de similaridade em relacao as palavras no conjunto inicial de
correspondéncias (gerado com base na primeira heuristica), criando um vetor de similarida-
des. Essa pontuacao de similaridade é calculada com base nos vetores de contexto gerados
anteriormente (terceira heuristica). O vetor de similaridade com melhor casamento adiciona

as palavras correspondentes ao léxico bilingiie.

Por fim, o método de Schafer & Yarowsky (2002), também usa algumas heuristicas
para induzir 1éxicos bilingiies porém sem utilizar corpora bilingiies paralelos nem um léxico
bilingiie inicial. Os autores propoem um método cujo objetivo é aprender léxicos bilingiies
usando recursos disponiveis na web por meio do uso de uma lingua ponte, ou seja, esse
método nao utiliza nenhum léxico entre o inglés e a lingua de interesse (sérvio ou gujaratil),
mas sim um entre o inglés e a lingua ponte. Assim, os dicionarios usados nos experimentos

foram: checo-inglés (com 171K entradas) e hindi-inglés (com 74K entradas).

Os vocabulérios de sérvio e gujarati foram obtidos extraindo-se dos corpora as pala-
vras tnicas (word types) e excluindo-se as palavras pouco freqiientes e as muito pequenas
(com menos de 5 caracteres). Assim como em (KOEHN & KNIGHT, 2002), o método de
(SCHAFER & YAROWSKY, 2002) baseia-se na combinagao de 4 modelos de similaridade —
similaridade de string, similaridade de contexto, similaridade de distribuigao de datas e si-
milaridade de freqiiéncia de palavras. Além disso, outras caracteristicas dos pares de palavras
candidatos sao consideradas na geracao do léxico bilingiie como a consisténcia de PoS: se as
palavras diferem na PoS uma penalidade é atribuida a essa correspondéncia para ranquea-la

abaixo das candidatas com PoS compativeis, mas nao exclui-la.

Para cada medida de similaridade, as candidatas em inglés sao ordenadas decrescen-
temente pelo valor dessa medida. A pontuacao de cada palavra em inglés é calculada com
base na classificagao normalizada (obtida com base no valor da medida de similaridade e no

peso do modelo de similaridade).

1Um dos idiomas da India.
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3.3 Avaliacao dos Iéxicos bilinglies

De modo geral, os 1éxicos bilingiies induzidos automaticamente podem ser avaliados seguindo
duas metodologias distintas: avaliacao intrinseca ou avaliacao extrinseca. Na avaliacao
intrinseca, as entradas do 1éxico sao avaliadas em termos do conteudo que representam, de
acordo com alguma métrica de interesse. Na avaliagao extrinseca, o léxico bilingiie é utilizado
em alguma tarefa de PLN e avalia-se o resultado da aplicacao desse recurso verificando-se
o desempenho final na tarefa escolhida. Nesse sentido, é possivel criar paralelos entre a
avaliacao direta das regras de traducao e a avaliacao intriseca dos léxicos bilingiies; e entre

a avaliacao indireta das regras de traducao e a avaliagao extrinseca dos léxicos bilingiies.

De modo semelhante ao que ocorre na avaliacao das regras, tanto a avaliacao intriseca
como a avaliacao extrinseca dos 1éxicos bilingiies podem ser realizadas de maneira automatica
ou manual. Assim, nas proximas subsecoes descrevem-se brevemente as diferentes meto-
dologias de avaliagao dos léxicos bilingiies — intriseca manual (subse¢do 3.3.1), intrinseca
automatica (subsecao 3.3.2), extrinseca manual (subsegao 3.3.3) e extrinseca automatica

(subsegao 3.3.4) — e algumas avaliagoes dos métodos citados neste capitulo (subsegao 3.3.5).

3.3.1 Avaliacao intrinseca manual

A avaliacao intrisenca manual das entradas de um léxico bilingiie é realizada com o auxilio
de juizes humanos. Tais juizes sao responsaveis por julgar as entradas em um léxico bilingiie
como vélidas (corretas), uteis (por exemplo, na geracao de glossarios de termos técnicos,
onde as entradas de uso geral sdo consideradas initeis) ou de acordo com outro critério de

interesse.

Geralmente a precisao ¢ calculada como a porcentagem de entradas validas (V) em-
bora, as vezes, as entradas classificadas como parcialmente vélidas (PV) também sejam

consideradas no célculo da precisao.

Essa parece ser a metodologia mais comumente empregada na avaliacao dos 1éxicos
bilingiies ja que foi utilizada em quatro dos seis métodos apresentados neste capitulo: (WU

& XIA, 1994), (FUNG, 1995), (RESNIK & MELAMED, 1997) e (SCHAFER & YAROWSKY, 2002).
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3.3.2 Avaliacao intrinseca automatica

A avaliagao intrinseca automatica das entradas de um léxico bilingiie é realizada por meio da
comparagao automatica das entradas do léxico induzido automaticamente com as entradas
existentes em um léxico bilingiie de referéncia. Nesta comparagao, as entradas do léxico
induzido que estao presentes no léxico de referéncia sao consideradas corretas. Dentre os
métodos apresentados neste capitulo, dois foram avaliados com essa metodologia: (SCHAFER

& YAROWSKY, 2002) e (KOEHN & KNIGHT, 2002).

3.3.3 Avaliacao extrinseca manual

Na avaliacao extrinseca manual, o léxico bilingilie é utilizado em alguma tarefa de PLN
— traducao automadtica, recuperacao de informacao multilinglie etc. — e juizes humanos
avaliam a saida desta tarefa verificando se a utilizagao do léxico resultou em alguma melhora
no desempenho. Dentre os métodos estudados, nenhum foi avaliado empregando-se esta

metodologia.

3.3.4 Avaliacao extrinseca automatica

Na avaliacao extrinseca automatica, assim como na manual, o léxico bilingiie é utilizado em
alguma tarefa de PLN s6 que, desta vez, a saida de tal tarefa é avaliada automaticamente. O
método de (GALE & CHURCH, 1991), por exemplo, foi avaliado extrinseca e automaticamente
utilizando-se o léxico induzido no contexto de um concordanciador bilingiie, enquanto o

método de (KOEHN & KNIGHT, 2002) foi avaliado no contexto da TA.

3.3.5 Avaliacao dos métodos de inducao de Iéxicos bilinglies

As secOes anteriores apresentaram as diferentes metodologias de avaliacao dos léxicos
bilingiies induzidos automaticamente. Como mencionado em (LANGLAIS et al., 2001), os
métodos de inducao de léxicos sao, por natureza, dificeis de serem comparados entre si.
Mesmo assim, embora os métodos de inducao de léxicos bilingiies citados na secao 3.2 te-
nham sido avaliados utilizando diversas metodologias (avaliacao intrinseca ou extrinseca,
manual ou automética), métricas (precisao, cobertura e utilidade) e contexto (apenas a me-
lhor candidata, as n melhores candidatas etc.), em corpora de idiomas, géneros e tamanhos
muito variados, é possivel identificar alguns pontos importantes nas avaliagoes apresentadas

nesta secao.
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A Tabela 6 resume os resultados obtidos nas avaliagoes dos métodos agrupando-os de
acordo com a metodologia de avaliagao empregada (IM — intrinseca manual, IA — intrinseca
automdtica e EA — extrinseca automética); e a Tabela 7 apresenta o tamanho dos corpora
a partir dos quais os léxicos foram induzidos (treinamento) e testados (teste), os idiomas

envolvidos e o numero de entradas bilinglies geradas.

Tabela 6: Resumo das avaliacoes dos métodos de inducao de léxicos bilingiies apresentados
neste capitulo (parte 1)

Método Metodologia | Métrica Resultados
(GALE & CHURCH, 1991) EA precisdo | 95%
cobertura | 61%
(WU & XIA, 1994) IM precisao | 86% (la. melhor tradugao) a 91% (em
média, 2,33 tradugoes)
(FUNG, 1995) IM precisao | 73,1% (la. melhor tradugao e 3 melhores)
cobertura | 23,78%
(RESNIK & MELAMED, 1997) M precisdo | 81% a 89% V/PV 55% a 56% V
cobertura | 30,4% a 37,0%
(KOEHN & KNIGHT, 2002) TA e EA precisdo | 38,6% (palavras mais freqiientes)
(SCHAFER & YAROWSKY, 2002) IA e IM precisao | 43% a 58% (inglés—sérvio)
30% a 46% (inglés—gujarati)

Tabela 7: Resumo das avaliacoes dos métodos de inducao de 1éxicos bilingiies apresentados
neste capitulo (parte 2)

Método Idiomas # Treinamento # Teste # Entradas

(GALE & CHURCH, 1991) inglés—francés | 890.000 sentengas | 800 sentencas 13.466

(WU & XIA, 1994) inglés—chinés | 18.329 sentencas | 200 palavras 6.517

(FUNG, 1995) chinés—inglés | 5.760 palavras 661 entradas 661

(RESNIK & MELAMED, 1997) francés—inglés | 410.320 palavras | 100 entradas 3.135-4.071

(KOEHN & KNIGHT, 2002) alemao—inglés | — 5.000 sentencgas | 185

(SCHAFER & YAROWSKY, 2002) | inglés—sérvio | 204M tokens - -
inglés—gujarati | 194M tokens - -

Em apenas dois dos métodos avaliados intrinseca e manualmente foram citados os
ntmeros de juizes: em (FUNG, 1995), o léxico induzido foi avaliado por trés juizes humanos

enquanto em (RESNIK & MELAMED, 1997) seis juizes avaliaram o léxico gerado.

Neste ultimo trabalho, os juizes classificaram as entradas como: invalidas, validas
(V) ou parcialmente validas (PV) — as quais necessitam uma mudanga de PoS na tradugao
ou estao incompletas (quando deveriam envolver mais de uma palavra para a traducao ser
véalida). Com base nas classificagoes dos 6 juizes, uma classificagdo do grupo foi gerada

considerando-se as entradas nas quais pelo menos 3 juizes atribuiram a mesma classificagao.

A concordancia entre os juizes foi verificada por meio da medida Kappa (CARLETTA,
1996), cujo valor foi obtido comparando-se a avaliagdo de cada juiz com a avaliagao do grupo,

resultando em valores de kappa (k) que variam de 0,55 a 0,74. De acordo com Carletta
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(1996), um valor de k£ > 0,8 indica uma boa replicabilidade enquanto valores entre 0,67 e
0,8 permitem que conclusoes sejam tiradas. Porém, de acordo com Craggs & Wood (2005),
assumir estes valores indiscriminadamente para qualquer estudo é um erro comum ja que,
devido a diversidade de fenomenos sendo codificados e das aplicacoes de seus resultados, é
impossivel estabelecer os limites com base nos quais todas as codificacoes podem ser julgadas.
Por fim, esses autores concluem que cada um deve decidir, com base no uso pretendido para
o esquema de codificacao, se os niveis de concordancia observados sao suficientes e, assim,

realizar a andlise dos resultados.

Tanto em (FUNG, 1995) quanto em (RESNIK & MELAMED, 1997) os autores concluem
que os erros de etiquetacao foram responsaveis por boa parte dos erros de tradugao. Por fim,
alguns dos métodos apresentados restringem o escopo de indugao a substantivos (KOEHN &
KNIGHT, 2002) e nomes préprios (FUNG, 1995) ou palavras lexicais (content words) (RESNIK
& MELAMED, 1997)
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4 Preé-processamento dos corpora

Como apresentado no Capitulo 2, um recurso lingiiistico indispensavel para a extracao de
regras de traducao usando a abordagem de EBMT e técnicas de Aprendizado de Maquina sao
os corpora paralelos alinhados sentencialmente. Além disso, quando alinhados lexicalmente,
esses recursos representam toda a informagao necessaria para a inducao automaética de léxicos
bilingiies. Portanto, antes de iniciar a implementagao das técnicas de inducao propriamente

ditas, é necessario preparar os recursos lingiiistico-computacionais utilizados por elas.

O uso de corpora paralelos como fonte de conhecimento lingiiistico é uma pratica
comum em diversas areas de PLN; contudo, para que um corpus paralelo seja realmente 1til
para a tarefa em questao, alguns cuidados devem ser tomados na sua construcao. Primeiro,
deve-se delimitar género e dominio dos textos que formarao o corpus paralelo e, em seguida,
coletar os textos paralelos que satisficam essas condigoes. Nesse sentido, no projeto Re-
TraTos, optou-se por utilizar textos de género jornalistico, de boa procedéncia (diminuindo,
assim, a possibilidade de tradugoes ou textos originais de mé qualidade) e provenientes de
um dominio académico-cientifico (no qual as tradugoes tendem a ser mais literais), porém,

nao restritos a uma determinada area.

Com relacao aos idiomas dos textos paralelos, no projeto ReTraTos, decidiu-se lidar
com trés idiomas — portugués do Brasil (pt), inglés (en) e espanhol (es) — combinados em
dois pares de traducao envolvendo o pt: um par com linguas mais préximas (pt—es) e outro

com linguas mais distantes (pt—en).

Assim, o corpus resultante dessa compilagao inicial estd composto por artigos da
revista cientifica Pesquisa FAPESP! escritos originalmente em pt e traduzidos para en e es.

Esse conjunto de textos paralelos recebeu a denominagao de CorpusFAPESP.

O CorpusFAPESP, na verdade, é composto por dois corpora paralelos: um para o par

pt—es, com 645 pares de textos paralelos totalizando 1.050.924 tokens (504.130 em pt e

'URL da versdo online da revista Pesquisa FAPESP: http://revistapesquisa.fapesp.br.
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546.794 em es); e outro para o par pt—en, com 646 pares de textos paralelos e 1.038.638
tokens (504.387 em pt e 534.251 em en).? As Tabelas 8 e 9 apresentam os nimeros de tokens,

types e sentengas nos corpora pt—es e pt—en, respectivamente.?

Tabela 8: Quantidade de tokens, types e sentengas no CorpusFAPESP pt—es original

Idioma tokens types | sentencas
pt 504.130 31.331 18.305
es 546.794 32.568 18.480

Total | 1.050.924 | 63.899 36.785

Tabela 9: Quantidade de tokens, palavras e sentengas no CorpusFAPESP pt—en original

Idioma tokens types | sentencas
pt 504.387 31.345 18.313
en 534.251 23.520 17.583

Total | 1.038.638 | 54.865 35.896

Mais especificamente, o CorpusFAPESP conta com artigos de 9 secoes: ciéncia (205),
editorial (11), estratégias (136/137)*, humanidades (40), linha de produgao (111), memdria
(11), opiniao (4), politica (54) e tecnologia (73); escritos em estilos que vao desde relato de
projetos (o estilo mais freqiiente) até entrevistas com pesquisadores, todos dissertando sobre

diversas areas de pesquisa.

Com relacao ao tamanho dos textos, embora o numero médio de tokens no
CorpusFAPESP pt-es seja 781 para textos em pt e de 847 para textos em es, constatou-
se uma grande variedade de tamanho nos textos em pt que variam de 50 a 4.520 tokens e,
em es, de 60 a 4.823 tokens. O token mais freqiiente em pt é , (34.126 ocorréncias) e o menos
freqiiente é gavides (1 ocorréncia); em es o token mais freqiiente é de (40.845 ocorréncias)

e o menos freqiiente é expelid (1 ocorréncia).

A versao pt—en do CorpusFAPESP possui, em média, 780 tokens em pt e 827 tokens
em en e a mesma variedade de tamanho dos textos em pt encontrada no corpus pt—es e de
54 a 4.927 tokens nos textos em en. Os tokens mais e menos freqlientes em pt também sao os
mesmos da versao pt—es enquanto o token mais freqiiente em en é the (45.478 ocorréncias)

e o menos freqiiente é stereoscopic (1 ocorréncia).

2A diferenca no ntiimero de textos nos dois corpora paralelos que compoem o CorpusFAPESP se deve ao
fato de que um dos textos em portugués nao foi traduzido para o espanhol como o esperado, uma vez que o
contetido da versao em espanhol é o mesmo do original em portugueés.

3Neste trabalho, o conceito token é usado para designar qualquer seqiiéncia de caracteres delimitada por
espagos (ou comego ou fim de sentenca) enquanto type é usado para se referir a um token independentemente
do numero de vezes em que ele ocorre no corpus. Por exemplo, na seqiiéncia “a um o , um , do a” ha 8
tokens e 5 types.

40 CorpusFAPESP pt—en possui um texto a mais da secdo estratégia do que o CorpusFAPESP pt—en, num
total de 257 tokens.
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Outra constatacao interessante a respeito do tamanho dos textos nos dois corpora
paralelos foi a de que em ambos, geralmente, os textos em pt sao menores do que suas
versoes em es e em en, o que pode ser constatado pelas quantidades de tokens nos originais
e nas traducoes apresentadas nas Tabelas 8 e 9. Devido as caracteristicas dos idiomas
estudados no projeto ReTraTos, ja era esperado que os textos em pt fossem menores do
que suas versoes em es, mas Nao se esperava (ue 0 mesmo ocorresse para os textos em en.
Contudo, verificou-se que nesses textos, em muitos casos, os termos sao apresentados no
idioma original (pt) e, em seguida, traduzidos para en, ou hd um maior ntimero de palavras
inseridas pelo tradutor para explicar conceitos conhecidos pelo piiblico brasileiro mas, talvez,

desconhecidos por outros ptblicos.

Apés a coleta dos textos paralelos (em estado “bruto”), estes foram processados
com o intuito de adicionar informacoes tteis para a inducao das regras de traducao e dos
léxicos bilinglies. Esse processo de “enriquecimento” dos textos pode ser realizado durante
o processo de inducao, porém, no projeto ReTraTos, optou-se por efetua-lo como um passo

prévio a inducgao de regras de traducao e de léxicos bilingiies, como um pré-processamento.

As proximas segoes apresentam as tarefas de pré-processamento realizadas com o
CorpusFAPESP — alinhamento sentencial (se¢ao 4.1), etiquetacao morfossintatica (se¢ao 4.2)
e alinhamento lexical (se¢ao 4.3) —, juntamente com as ferramentas computacionais imple-

mentadas ou adaptadas para desempenha-las.

4.1 Alinhamento sentencial

O alinhamento sentecial de dois textos paralelos é o processo no qual sao estabelecidas as cor-
respondéncias entre as sentencas do texto fonte e as sentencas do texto alvo. O alinhamento
sentencial dos textos paralelos que compoem o CorpusFAPESP foi realizado por meio do ali-
nhador automético TCAalign implementado durante o projeto PESA (Portuguese-English
Sentence Alignment) com base no Translation corpus Aligner (HOFLAND, 1996).5 Esse ali-
nhador emprega varios critérios de alinhamento para encontrar as correspondéncias entre
as sentencas fonte e alvo, como listas de palavras ancoras (opcional), palavras com iniciais

maiuisculas (candidatas a nomes préprios), caracteres especiais (por exemplo, | e 7); palavras

SInformacoes a respeito da ferramenta de alinhamento sentencial de textos paralelos utilizada no projeto
ReTraTos podem ser obtidas em: http://www.nilc.icmc.usp.br/projects/aligners.htm.
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cognatas (calculadas por meio de coeficiente de Dice® ou LCSR”) e tamanho das sentencas

(em palavras).

No TCAalign, uma estrutura de programagao dinamica é usada para determinar o
melhor alinhamento entre as sentencas fonte e alvo com base nos critérios mencionados ante-
riormente. Os textos alinhados sao mantidos em arquivos separados nos quais sao inseridas

etiquetas e atributos com indicagoes de alinhamento.

O alinhamento sentencial das sentengas que compoem os corpora paralelos pt—es e
pt—en foi realizado separadamente para cada corpus, uma vez que o alinhamento de uma
sentenca em pt e sua tradugao para es pode nao ser o mesmo alinhamento da sentenga em
pt com sua tradugao para en. A Tabela 10 apresenta um exemplo de trés sentencas, uma
em cada um dos idiomas estudados no ReTraTos, apds o processo de alinhamento sentencial,
no qual a correspondéncia entre elas esta indicada pelo mesmo valor do atributo snum nas
etiquetas de inicio de sentencas <s>. Neste caso, o mesmo alinhamento sentencial para
a sentenga em pt e sua tradugdao para es foi encontrado para esta sentenca em pt e sua

traducao para en.

Tabela 10: Exemplo de uma sentenca em pt e suas correspondentes em es e en apods alinha-

mento sentencial
pt | <s snum=87>Embora o piquid nao esteja sob risco de ser extinto , a exploragao descontrolada

pode levar ao desaparecimento dessa drvore em algumas regioes . </s>

es | <s snum=87>Pese a que el piquid no se encuentra bajo riesgo de extincion , la explotacién
desmesurada puede ocasionar su desaparicién en algunas regiones . </s>

en | <s snum=87>Although pekea is not under any risk of becoming extinct , its uncontrolled
exploitation may lead to the disappearance of this tree in some regions . </s>

E importante citar que, apds o alinhamento sentencial, as sentencas foram tokenizadas
por meio da insergao de espagos antes e depois de caracteres de pontuagao (.,;!? etc.), com

W W

tratamento especial para alguns caracteres como “.” e “” em representagoes numéricas.

Os 645 textos paralelos do CorpusFAPESP pt—es foram alinhados automaticamente
por TCAalign sem a utilizagao de uma lista de palavras ancoras; ja os 646 textos paralelos

do CorpusFAPESP pt—en foram alinhados automaticamente por TCAalign utilizando a lista

50 coeficiente de Dice de duas palavras é computado, nesse caso, dividindo-se a quantidade de bigramas
em comum nas duas palavras multiplicado por 2, pela soma das quantidades de bigramas nas duas palavras.
Por exemplo, o coeficiente de Dice da palavra em pt alinhamento e da palavra em es alineamiento é
% ~ (0,67 uma vez que os bigramas sao al-li-in-nh-ha-am-me-en-nt-to e al-li-in-ne-ea-am-mi-ie-en-nt-
to, respectivamente (os bigramas em comum nas duas palavras aparecem sublinhados).

A LCSR (Longest Common Subsequence Ratio) de duas palavras é computada dividindo-se o tamanho
da maior subseqiiéncia em comum pelo tamanho da maior palavra. Por exemplo, a LCSR da palavra em
pt alinhamento e da palavra em es alineamiento é 39 ~ 0,83 uma vez que a maior subseqiiéncia comum é

2 —
a-l-i-n-a-m-e-n-t-o.
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de palavras ancoras pt—en gerada no projeto PESA. Ambos os corpora paralelos foram
alinhados usando LCSR, como medida de cognato com o limite minimo padrao definido na
ferramenta, 0,65.2 Detalhes sobre o processo de alinhamento sentencial desempenhado por

TCAalign podem ser obtidos em (CASELI, 2003).

Apo6s o alinhamento sentencial automatico, uma verificacao manual foi realizada com
o intuito de corrigir possiveis erros do alinhador e, para tanto, apenas os alinhamentos
diferentes de 1 : 1 foram verificados. Como resultado desse processo de corre¢ao manual,
foram obtidos dois corpora: um com 18.314 alinhamentos sentenciais pt-es e outro com
18.275 alinhamentos sentenciais pt—en. A Tabela 11 apresenta as quantidades (#) e as

porcentagens (%) de cada tipo de alinhamento sentencial nos corpora pt—es e pt—en.

Tabela 11: Tipos de alinhamento sentencial no CorpusFAPESP pt-es e pt—en apods a veri-
ficacao manual dos alinhamentos gerados automaticamente

pt—es pt—en
Tipo # % # %
1:1 18.006 | 98,32 | 17.174 | 93,97
0:1 45 0,24 73 0,40
1:0 33 0,18 805 4,40
1:2 190 1,04 111 0,61
1:3 3 0,02 1 0,01
2:1 34 0,18 111 0,61
2:2 3 0,02 - -
TOTAL | 18.314 | 100 | 18.275 | 100

Como se pode perceber pelos dados da Tabela 11, a maioria dos alinhamentos sen-
tencias ¢ do tipo 1 : 1: 98,32% em pt—es e 93,97% em pt—en. As omissoes (0: 1 oul:0)
representam 0,42% dos alinhamentos em pt—es e 4,80% em pt—en’ enquanto os alinhamen-
tos restantes — 1,26% em pt—es e 1,23% em pt—en — sdo aqueles que envolvem mais de uma

sentenca em um ou ambos os lados do alinhamento (1:2,1:3,2:10u2:2).

Os corpora com os alinhamentos sentenciais corrigidos manualmente foram, entao,
utilizados como referéncia na avaliagao do alinhamento sentencial automatico produzido
por TCAalign por meio do cédlculo de tres medidas: precisao, cobertura e medida-F. Essas
trés medidas sdo calculadas com base nas equagoes (2.14), (2.15) e (2.16), respectivamente,

apresentadas na subsecao 2.4.4 do Capitulo 2, nas quais candidatos sao os alinhamentos

80 limite minimo para a medida de cognato LCSR foi determinado empiricamente com base na andlise
de exemplos positivos e negativos de palavras cognatas nos pares de idiomas pt—es e pt—en.

90 alto ntimero de omissoes no alinhamento sentencial do par pt—en se deve ao fato de que, em muitos
textos desse corpus, as sentencas no final dos arquivos em portugués nao foram traduzidas para o inglés
resultando, assim, em vérios alinhamentos de omissao do tipo 1 : 0 (uma sentenga em portugués sem
correspondéncia no texto em inglés).
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sentenciais retornados por TCAalign e referéncia, os alinhamentos do corpus de referéncia.

Os resultados dessa avaliacao sao apresentados na Tabela 12.

Tabela 12: Avaliagdo do alinhamento sentencial automético de TCAalign para os corpora
pt—es e pt—en

Medida | precisao | cobertura | medida-F
pt—es 93,01% 95,85% 94,41%
pt—en 97,10% 98,23% 97,66%

De acordo com os valores da Tabela 12, TCAalign apresentou melhor desempenho
para o par pt—en do que para o par pt—es, o que pode ser explicado pelos fatos descritos
a seguir. Embora TCAalign seja independente de lingua, durante seu desenvolvimento no
projeto PESA| seus parametros foram definidos empiricamente para o par pt—en e usados,
no projeto ReTraTos, sem muitas alteragoes para o par pt—es. Além disso, no alinhamento
das sentencas do par pt—en, TCAalign dispunha de mais informagao lingiiistica do que no
alinhamento do par pt—es; essa informacao lingiiistica estd presente na lista de palavras

ancoras gerada como co-produto do projeto PESA.

Por fim, dos 18.314 alinhamentos sentenciais presentes no CorpusFAPESP pt-es,
eliminou-se os 78 casos de omissao — uma vez que nao representam exemplos de traducao —
resultando em um conjunto final composto por 18.236 exemplos de tradugao com 1.049.462
tokens (503.596 em pt e 545.866 em es).!® De maneira semelhante, dos 18.275 alinhamentos
sentenciais presentes no CorpusFAPESP pt-—en, eliminou-se os 878 casos de omissao resul-
tando em um conjunto final de 17.397 exemplos de tradugao com 1.026.512 tokens (494.391
em pt e 532.121 em en). As Tabelas 13 e 14 apresentam os nimeros de tokens, types e

sentencas nos corpora pt—es e pt—en, respectivamente.

Tabela 13: Quantidade de tokens, types e sentencas no CorpusFAPESP pt-es alinhado sen-
tencialmente

Idioma tokens types | sentencas
pt 503.596 31.318 18.236
es 545.866 32.539 18.236

Total | 1.049.462 | 63.857 36.472

Esses dois conjuntos de 18.236 exemplos de traducao pt—es e de 17.397 exemplos
de tradugao pt—en foram etiquetados morfossintaticamente como apresentado na proxima

Secao.

100s alinhamentos sentenciais que envolviam mais de uma sentenca em um ou ambos os lados foram
tratados concatenando-se as sentencas de cada lado separando-as por um espaco.
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Tabela 14: Quantidade de tokens, types e sentencas no CorpusFAPESP pt—en alinhado sen-
tencialmente

Idioma tokens types | sentencas
pt 494.391 30.974 17.397
en 532.121 23.466 17.397

Total | 1.026.512 | 54.440 34.794

4.2 Etiquetacdo morfossintatica

Depois de determinar as correspondéncias entre as sentencas dos corpora paralelos que
formam o CorpusFAPESP e eliminar aquelas que nao possuiam correspondéncia alguma,
procedeu-se com a etiquetacao morfossintatica dos exemplos de traducao resultantes. O
processo de etiquetacao morfossintatica atribui, a cada palavra, a categoria e os tracos mor-

fossintaticos mais adequados considerando-se o contexto no qual tal palavra esta inserida.

Para tanto, foram utilizadas as ferramentas presentes no tradutor automético
Apertium (ARMENTANO-OLLER et al., 2006) com dados lingiiisticos para os idiomas pt, es —
diciondrios morfoldgicos do pacote de dados lingiiisticos es—pt (versao 0.9) — e en — diciondrio
morfolégico do pacote de dados lingiiisticos en—ca (versao 0.8) — incrementados com novas

entradas (informagoes morfolégicas) conforme descrito a seguir.'*

Os dicionérios morfolégicos do Apertium para os idiomas pt e en foram aumentados
com o auxilio dos diciondrios eletronicos do Unitex (PAUMIER, 2006). O Unitex ¢ uma
colegao de recursos e ferramentas lingiiisticas (diciondrios eletronicos, gramaticas etc.) usa-
dos para a andlise de textos em linguagem natural. Os dicionarios eletronicos do Unitex
especificam as palavras simples e compostas de uma lingua juntamente com seus lemas e um
conjunto de cédigos gramaticais (semanticos e flexionais). Esses dicionarios estao disponiveis

para varios idiomas entre eles Inglés, Espanhol e Portugués.'?

Assim, ao diciondrio morfolégico do Apertium para o pt foram acrescentadas novas
entradas provenientes do Unitex-PB (MUNIZ, 2004) aumentando a cobertura do dicionario
original de 128.772 para 1.136.536 formas superficiais.'> O diciondrio morfolégico para en
também foi aumentado com novas entradas obtidas com o auxilio de uma ferramenta de

analise morfossintatica desenvolvida durante o projeto ReTraTos, a anali, a qual se baseia

Hnformagcdes sobre o tradutor Apertium, bem como os pacotes com os dados lingiiisticos utilizados neste
projeto, podem ser obtidos em http://www.apertium.org.

12A ferramenta de processamento de corpus Unitex, bem como os diciondrios eletronicos, podem ser
obtidos em http://www-igm.univ-mlv.fr/~unitex.

13 A construcao dos diciondrios eletrénicos no formato do Unitex para o Portugués do Brasil, o Unitex-PB,
foi resultado de um projeto de mestrado desenvolvido no NILC. Para mais informaces consulte (MUNIZ,
2004) e http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/unitex-pb/web/index.html.
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nos dicionarios eletronicos de Unitex para retornar as possiveis analises de cada palavra
(CASELI & NUNES, 2006). Com a inser¢ao dessas novas entradas, a cobertura do diciondrio
morfoldgico para en aumentou de 48.759 para 61.601. Por fim, para o idioma es, ao dicionario
morfolégico do Apertium foram acrescentadas as entradas provenientes do diciondrio mor-
fol6gico usado no tradutor interNOSTRUM (CANALS-MAROTE et al., 2001), aumentando sua

cobertura de 116.804 para 337.861 formas superficiais.*

O sistema de TA Apertium baseia-se na estratégia de transferéncia parcial, na qual o
processo de traducao automatica palavra-a-palavra é incrementado com um processamento
lexical robusto (que trata expressoes multipalavras e desambigiiiza adequadamente palavras
ambiguas) e um processamento estrutural local baseado em regras simples e bem formula-
das para algumas transformagoes estruturais simples (como reordenamento e concordancia)
(GARRIDO-ALENDA et al., 2004). Assim, o Apertium estd composto por 8 médulos que se
comunicam por meio de arquivos de texto e executam as tarefas apresentadas a seguir, nessa

ordem:

1. desformatagio — o texto a ser traduzido é separado da informacao de formatacao que

o acompanha;

2. anadlise morfolégica — o texto é dividido em formas superficiais (itens lexicais) e
para cada uma delas é retornada uma ou mais formas lexicais formadas por lema, ca-
tegoria lexical e informacao de flexao morfoldgica. Nesse processo de divisao em tokens
também sao tratados os casos de contragao (por exemplo, do = de+0) e expressoes
multipalavras (por exemplo, no entanto) que podem, inclusive, aparecer flexionadas
(por exemplo, dava na vista). Esse médulo é compilado a partir de um dicionario mor-
folégico da lingua fonte (GARRIDO-ALENDA et al., 1999, 2002 apud GARRIDO-ALENDA
et al., 2004);

3. desambiguagdo categorial — os itens lexicais com mais de uma categorizacao possivel
sao tratados por um etiquetador baseado em um modelo de Markov escondido (Hidden
Markov Model on HMM) o qual atribui a melhor forma lexical de acordo com as formas

lexicais possiveis para as palavras vizinhas;

4. transferéncia lexical — o mddulo de transferéncia lexical é chamado pelo médulo
de transferéncia estrutural para transferir da forma lexical fonte para a forma lexical

alvo correspondente, baseando-se em um léxico bilingiie;

140 dicionario morfolégico para o es desenvolvido para o tradutor interNOSTRUM foi cedido pelo grupo
desenvolvedor de tal sistema, o grupo de TA Transducens da Universidade de Alicante (UA), Espanha.
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5. transferéncia estrutural — o modulo de transferéncia estrutural realiza casamento
de padroes baseado em estados finitos para detectar e tratar os padroes de formas
lexicais que necessitam um tratamento especial por representarem divergéncias grama-
ticais entre as linguas fonte e alvo. Esse mdédulo é compilado a partir de um arquivo de

regras de transferéncia geradas manualmente (GARRIDO-ALENDA & FORCADA, 2001);

6. geragdo morfolégica — as formas superficiais correspondentes a cada forma lexical
alvo sao retornadas. Esse mdédulo é compilado a partir de um dicionario morfologico

da lingua alvo;

7. pés-geragdo — operagoes ortograficas sdo aplicadas as formas superficiais (como con-

tragoes) com base em um arquivo de regras;

8. reformatagdo — a informacao de formatagao existente, originalmente, no texto fonte

é recuperada no texto traduzido.

Desses médulos, apenas os trés primeiros sao utilizados para etiquetar morfossin-
taticamente o corpus pt—es usado no projeto ReTraTos: (1) desformatagao, (2) andlise
morfolégica e (3) desambiguacao categorial. Além disso, como mencionado anteriormente, o
modulo de andlise morfologica nao utiliza os automatos distribuidos com os dados lingtiisticos
es—pt (versdo 0.9) e en—ca (versao 0.8), mas, sim, os automatos gerados no ReTraTos a par-
tir dos diciondrios morfolégicos do Apertium incrementados com as entradas de Unitex (pt e
en) e interNOSTRUM (es). Assim, a cobertura dos etiquetadores gerados, no ReTraTos, para

os idiomas pt, es e en sao, respectivamente: 1.136.536, 337.861 e 61.601 formas superficiais.

A Tabela 15 apresenta um exemplo de sentencas pt, es e en apds a etiquetagao
morfossintatica, nas quais cada token possui uma etiqueta de PoS e zero ou mais atributos
dessa etiqueta, todos delimitados pelos caracteres “<” e “>". A lista completa com todos
os simbolos gramaticais utilizados no projeto ReTraTos para representar categorias e tracos

morfossintaticos pode ser consultada no Apéndice A.

Outra consideracao importante a respeito da etiquetacao morfossintatica é que as

palavras desconhecidas sao identificadas inserindo-se um caractere “*”

no seu inicio, como €
o caso da palavra piquid no exemplo da Tabela 15. Além disso, algumas palavras podem ser
divididas em varias com o intuito de desfazer a contracao que elas representam. Por exemplo,

a palavra em pt ao foi dividida e etiquetada como a<pr>+o<det><def><m><sg>.

Outra alteragao realizada pelo analisador morfolégico diz respeito a uniao de palavras

para formar uma unidade multipalavra. Nesse caso, a uniao é simbolizada pelo caractere
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Tabela 15: Exemplo de uma sentenca em pt e suas correspondentes em es e en apos eti-
quetagao morfossintatica

pt | <s snum=87>Embora/Embora<cnjadv> 0/o<det><def><m><sg> *piquid/piquid nao/
nao<adv> esteja/estar<vblex><prs><p3><sg> sob/sob<pr> risco/risco<n><m><sg>
de/de<pr> ser/ser<vbser><inf> extinto/extinto<adj><m><sg> ,/,<cm> a/o<det>
<def><f><sg> exploragao/exploragao<n><f><sg> descontrolada/descontrolado<adj>
<f><sg> pode/poder<vbmod><pri><p3><sg> levar/levar<vblex><inf> ao/a<pr>-+o
<det><def><m><sg> desaparecimento/desaparecimento<n><m><sg> dessa/de<pr>+
esse<det><dem><f><sg> arvore/drvore<n><f><sg> em/em<pr> algumas/algum
<det><ind><f><pl> regides/regido<n><f><pl> ./.<sent> </s>
es | <s snum=87>Pese_a/Pese_a<pr> que/que<cnjsub> el/el<det><def><m><sg> *piquid/
piquia no/no<adv> Se/se<prn> <pro><ref><p3><mf><sp> encuentra/encontrar<vblex>
<pri><p3><sg> bajo/bajo<pr> riesgo/riesgo<n><m><sg> de/de<pr> extincién/
extincién<n><f><sg> ,/,<cm> la/el<det><def><f><sg> explotacién/explotacién<n>
<f><sg> desmesurada/desmesurado<adj><f><sg> puede/poder<vbmod><pri><p3>
<sg> ocasionar/ocasionar<vblex><inf> su/suyo<det><pos><mf><sg> desaparicién/
desaparicién<n><f><sg> en/en<pr> algunas/alguno<det><ind><f><pl> regiones/
region<n><f><pl> ./.<sent> </s>
en | <s snum=87>Although/Although<cnjadv> *pekea/pekea is/be<vbser><pri><p3><sg>
not/not<adv> under/under<pr> any/any<det><ind><sp> risk/risk<n><sg> of /of<pr>
becoming/become<vblex><ger> extinct/extinct<adj> ,/,<cm> its/its<det><pos><sp>
uncontrolled /uncontrolled<adj> exploitation/exploitation<n><sg> may/may<vaux>
<inf> lead_to/lead<vblex><inf>_to the/the<det><def><sp> disappearance/
disappearance<n><sg> of /of<pr> this/this<det><dem><sg> tree/tree<n><sg> in/in
<pr> some/some<det><qgnt><sp> regions/region<n><pl> ./.<sent> </s>

W

_” como ocorre, por exemplo, com a seqiiéncia de palavras em es Pese a etiquetada como
Pese_a<pr> e em en lead to etiquetada como lead<vblex><inf>_to (um exemplo em pt

seria Sao Paulo, etiquetada como Sdo_Paulo<np><loc>).

4.3 Alinhamento lexical

Por fim, a ultima tarefa de pré-processamento desempenhada com os exemplos de traducao
que formam o CorpusFAPESP foi o alinhamento lexical. O alinhamento lexical de dois textos
paralelos é o processo no qual sao estabelecidas as correspondéncias entre as palavras do

texto fonte e as palavras do texto alvo.

Para essa tarefa, ferramentas distintas foram utilizadas para o alinhamento lexical
dos corpora pt—es — o alinhador lexical LIHLA (CASELI et al., 2005) — e pt—en — o alinhador
lexical GIZA++ (OCH & NEY, 2000b).

A opcao de utilizar ferramentas diferentes para o alinhamento lexical dos dois cor-

pora paralelos foi tomada apds a realizacao de experimentos com amostras de cada corpus
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nos quais LIHLA se saiu melhor do que GIZA++ no alinhamento do par pt—-es mas nao no
do par pt-en. Uma breve descricao de cada uma dessas ferramentas e de seus desempe-
nhos nos experimentos citados é apresentada nas subsecoes a seguir para os corpora pt—es

(subsec@o 4.3.1) e pt—en (subsec@o 4.3.2).

4.3.1 Alinhamento lexical do corpus paralelo pt—es

O alinhador lexical LIHLA (Language-Independent Heuristics Lexical Aligner), desenvolvido
durante o projeto ReTraTos, utiliza um léxico bilingiie probabilistico — gerado por NATools!®
— e heuristicas independentes de lingua para determinar o melhor alinhamento entre palavras,
unidades multipalavras e simbolos de pontuacao. Além disso, o usuério pode selecionar o que
deseja priorizar na escolha da melhor candidata ao alinhamento (posicado na sentenga alvo
ou no léxico bilingiie) e, assim, garantir a melhor configuracao para linguas que preservam
ou nao a mesma ordem das palavras na tradugao. Para linguas cuja ordem das palavras
tende a ser a mesma no original e na traducao — como, por exemplo, pt e es —, deve-se
priorizar a candidata mais bem posicionada na sentenca alvo; enquanto para as linguas que
nao possuem uma correspondéncia direta com relacao a posicao de suas palavras — como é
o caso de es e basco (euskera, eu) — deve-se priorizar as melhores tradugoes presentes no

léxico.16

LIHLA alinha os tokens fonte e alvo em um processo de dois passos. No primeiro,
os tokens sao alinhados de acordo com seu tipo: os simbolos de pontuacao sao alinhados
entre si priorizando-se os idénticos, enquanto as palavras sao alinhadas aplicando-se trés
heuristicas independentes de lingua explicadas a seguir. Esse processo se repete até que
nenhum novo alinhamento seja produzido ou um nimero méximo de iteragoes (10, por

padrao) seja atingido.

A cada alinhamento gerado por LIHLA, é atribuida uma probabilidade que indica
quao confiavel é este alinhamento. Por exemplo, se uma palavra fonte s; é alinhada com
uma palavra alvo ¢; com probabilidade 1 isto significa que t; ¢ a melhor candidata para s;

e vice-versa ou entao t; é a unica candidata disponivel. Quanto maior a probabilidade (que

15NATools é um conjunto de ferramentas desenvolvidas para trabalhar com corpora paralelos, que esté
disponivel livremente em: http://natura.di.uminho.pt/natura/natura/ sob as especificacoes da GNU
General Public License.

I6L,THLA apresentou bons resultados no alinhamento de pares de linguas nos quais a ordem das palavras no
original nao é a mesma na tradugao como constatado nos experimentos realizados com o par es—eu — no qual
LIHLA obteve 6% menos AER do que GIZA++ (CASELI et al., 2005) — e inglés—inuktitut — no qual LIHLA foi o
sistema com melhor medida-F (57,07%) na competigao de alinhadores realizadas no Workshop of Building
and Using Parallel Texts realizado em conjunto com a conferéncia da ACL 2005 (MARTIN et al., 2005).
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varia de 0 a 1), mais confidvel é o alinhamento.

Além disso, para evitar que alinhamentos errados sejam gerados logo nas primeiras
iteragbes do método (uma vez que todos os alinhamentos subseqiientes se baseiam naqueles
gerados previamente) um filtro de freqiiéncia é aplicado. Primeiro, sdo alinhadas as palavras
com freqiiéncia menor do que um determinado limite (o limite é dado por aquelas palavras
que, juntas, representam 30% da freqiiéncia de todas as palavras do 1éxico) e, em seguida,

alinham-se as demais palavras e os caracteres de pontuacao.

No ultimo passo do alinhamento (que é opcional), LIHLA alinha os tokens de mesmo
tipo que permaneceram nao alinhados e estao limitados por tokens ja alinhados gerando
um alinhamento n : m envolvendo os n tokens fonte e os m tokens alvo. Por exemplo, na
seqiiéncia apresentada a seguir o token a estd alinhado com o token a’ e o token d com o
token d’, assim, os tokens fonte entre a e d e os tokens alvo entre a’ e d’ sao alinhados entre

si:

ANTES DEPOIS
ab cd ab cd
ab cd ab cd

As trés heuristicas aplicadas no alinhamento de palavras sao: casamento idéntico,
léxico bilingiie e cognato. No casamento idéntico, busca-se uma palavra alvo idéntica a
palavra fonte sendo alinhada e, se esta for encontrada, determina-se um alinhamento 1 : 1

entre elas.

Caso a primeira heuristica nao seja satisfeita, LIHLA criard um conjunto de candidatas
ao alinhamento com a palavra fonte consultando o 1éxico bilingiie (segunda heuristica) em
busca de possiveis tradugoes que ocorrem na sentenca alvo; e a sentenca alvo em busca de
palavras cognatas (terceira heuristica). Uma palavra cognata a palavra fonte é determinada
aplicando-se a medida de cognato LCSR com limite minimo igual a 0,65, como no TCAalign.
Por meio dessa tultima heuristica, LIHLA é capaz de lidar com palavras que nao ocorrem
no léxico bilingiie e na sentenca alvo ao mesmo tempo. As posicoes de cada uma dessas
candidatas na sentenca alvo sao armazenadas e LIHLA determina qual delas é a melhor

considerando o critério de prioridade (posigao ou léxico) fornecido pelo usuério.

Por fim, uma multipalavra alvo é buscada verificando-se se as posicoes vizinhas a

melhor candidata alvo também sao candidatas a traducao da palavra fonte e, além disso,
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nao sao possiveis tradugoes de nenhuma vizinha da palavra fonte. De maneira similar, uma
multipalavra envolvendo a palavra fonte também é buscada e, como resultado, pode-se obter
um alinhamento n : m, com n,m > 1. Mais detalhes sobre o modo de processamento de

LIHLA podem ser obtidos em (CASELI et al., 2005).

Varios experimentos foram realizados com parte do CorpusFAPESP pt-es — 591 exem-
plos de traducdo, num total de 35.822 tokens (17.128 em pt e 18.694 em es) — com o intuito
de avaliar o desempenho de LIHLA no alinhamento de formas superficiais e lemas. Assim,
dois conjuntos de léxicos bilingiies foram gerados por NATools a partir de todos os exemplos
de tradugao do CorpusFAPESP: um com base nas formas superficiais e outro com base nos

lemas das palavras retornados como co-produto da etiquetagao morfossintatica.

Além disso, o desempenho de LIHLA foi comparado ao do sistema GIZA++ (OCH & NEY,
2000b), considerado o estado-da-arte nessa area, por meio das medidas precisdo, cobertura e
taxa de erro (Alignment Error Rate ou AER). O calculo de precisao e cobertura ¢ realizado
com base nas equagoes (2.14) e (2.15), respectivamente, apresentadas na subsecao 2.4.4
do Capitulo 2, nas quais candidatos sao os alinhamentos lexicais retornados por LIHLA e
referéncia, os alinhamentos do corpus de referéncia. A taxa de erro, por sua vez, é calculada
neste projeto como o complemento da média ponderada de precisdo e cobertura (também

conhecida como medida-F’), como apresentado na equacao (4.1).

precisao x cobertura

AER =1-2x (4.1)

precisao + cobertura

Tanto LIHLA quanto GIZA++ foram executados duas vezes para a producao de ali-
nhamentos nos dois sentidos — pt—es e es—pt — e, em seguida, esses alinhamentos foram
simetrizados de acordo com os algoritmos descritos em (OCH & NEY, 2003) resultando na
uniao, na intersecgao e no refinamento dos alinhamentos em ambos os sentidos. O método
de simetrizacao que apresentou melhor resultado, em ambas as ferramentas, foi a uniao.
Portanto, os valores da Tabela 16 sao referentes a uniao dos alinhamentos produzidos por

LIHLA e GIZA++ nos dois sentidos, com base nas formas superficiais e nos lemas.

Tabela 16: Desempenho de LIHLA e GIZA++ apds a uniao dos alinhamentos pt—es nos dois
sentidos

Formas superficiais Lemas

Meétodo | Precisao | Cobertura | AER | Precisao | Cobertura | AER
GIZA++ 93,70% 93,60% 6,35% | 92,29% 94,13% 6,80%
LIHLA 93,26% 94,42% 6,17% | 94,25% 94,97% 5,39%

Analisando-se os valores da Tabela 16 nota-se que LIHLA e GIZA++ apresentaram pra-
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ticamente o mesmo desempenho no alinhamento de formas superficiais e LIHLA foi um pouco
melhor do que GIZA++ no alinhamento de lemas. Enquanto LIHLA melhorou seu desempenho
no alinhamento de lemas quando comparado ao alinhamento de formas superficiais, GIZA++
apresentou um desempenho um pouco pior. O melhor desempenho de LIHLA no alinhamento
de lemas do que no alinhamento de formas superficiais pode ser explicado pela capacidade
desse método em formar multipalavras para contracoes do tipo de+o buscando as possiveis

candidatas de cada lema da contracao, ou seja, as candidatas de de e de o, nesse exemplo.

O desempenho de LIHLA no alinhamento do par pt—es, considerando-se a uniao dos
alinhamentos gerados para cada sentido de traducao, é apresentado na Tabela 17 para cada
categoria de alinhamento — omissao (1 : 0 ou 0 : 1), multipalavra (n : m, com noum > 1) e
um-para-um (1 : 1) — separadamente. De acordo com os valores dessa tabela é possivel notar
que a maior taxa de erro de LIHLA esta nos alinhamentos 1 : 0 e 0 : 1 (AER = 43,13%).
Além disso, a taxa de erro dos alinhamentos envolvendo multipalavras (AER = 11,19%) esta

préxima a taxa calculada para os alinhamentos um-para-um (AER = 9,29%).

Tabela 17: Desempenho de LIHLA no alinhamento pt—es (lemas e uniao) em cada categoria
de alinhamento

Categoria | Precisao | Cobertura | AER
omissao 51,22% 63,93% 43.13%
multipalavra | 91,51% 86,25% 11,19%
um-para-um | 91,34% 90,09% 9,29%
todas 94,25% 94,97% 5,39%

A Tabela 18 apresenta um exemplo de um par de sentencas pt—es alinhadas le-
xicalmente por LIHLA. Apés o alinhamento lexical, ao final de cada token (ja etiquetado
morfossintaticamente no passo anterior) é adicionado um nimero (precedido pelo caractere
“”) que indica a posi¢ao do token (na sentenga correspondente) com o qual esse token se
alinha. Assim, o nimero 1 se refere ao primeiro token da sentenca, o 2, ao segundo e assim
por diante. O ntmero 0 é usado para indicar um alinhamento de omissao (1 : 0 ou 0 : 1),

como o do segundo token alvo que, sem correspondéncia na sentenga fonte apresentada na
Tabela 18.

Um alinhamento multiplo, por sua vez, ¢é representado concatenando-se todas as
posigoes dos tokens alvo (fonte) com os quais um token fonte (alvo) se alinha separando-as
W

por caracteres “”. Por exemplo, o alinhamento multiplo 1 : 2 do token em pt esteja, na

posigao 5, com dois tokens em es nas posicoes 6 (se) e 7 (encuentra).

Diferentemente do processo de alinhamento sentencial, apés o alinhamento lexical,

nao se realizou nenhuma verificagao manual para correcao de possiveis erros de LIHLA uma
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Tabela 18: Exemplo de um par de sentencas pt—es do CorpusFAPESP apos alinhamento
lexical produzido por LIHLA

pt | <s snum=87>Embora/Embora<cnjadv>:1 0/o<det><def><m><sg>:3 *piquid/piquid:4
nao/nao<adv>:5 esteja/estar<vblex><prs><p3><sg>:6_7 sob/sob<pr>:8 risco/risco<n>
<m><sg>:9 de/de<pr>:10 ser/ser<vbser><inf>:11 extinto/extinto<adj><m><sg>:11,/,
<cm>:12 a/o<det><def><f><sg>:13 exploragao/exploragdio<n><f><sg>:14
descontrolada/descontrolado<adj><f><sg>:15 pode/poder<vbmod><pri><p3><sg>:16
levar /levar<vblex><inf>:17 ao/a<pr>-+o<det><def><m><sg>:18 desaparecimento/
desaparecimento<n><m><sg>:19 dessa/de<pr>-esse<det><dem><f><sg>:0 drvore/
arvore<n><f><sg>:0 em/em<pr>:20 algumas/algum<det><ind><f><pl>:21 regides/
regido<n><f><pl>:22 ./.<sent>:23 </s>
es | <s snum=87>Pese_a/Pese_a<pr>:1 que/que<cnjsub>:0 el/el<det><def><m><sg>:2
*piquid/piquid:3 no/no<adv>:4 se/se<prn><pro><ref><p3><mf><sp>:5 encuentra/
encontrar<vblex><pri><p3><sg>:5bajo/bajo<pr>:6 riesgo/riesgo<n><m><sg>:7 de/de
<pr>:8 extincién/extincién<n><f><sg>:9_10 ,/,<cm>:11 la/el<det><def><f><sg>:12
explotacién/explotacion<n><f><sg>:13 desmesurada/desmesurado<adj><f><sg>:14
puede/poder<vbmod><pri><p3><sg>:15 ocasionar/ocasionar<vblex><inf>:16 su/suyo
<det><pos><mf><sg>:17 desaparicién/desaparicion<n><f><sg>:18 en/en<pr>:21
algunas/alguno<det><ind><f><pl>:22 regiones/region<n><f><pl>:23 ./.<sent>:24
</s>

vez que tal tarefa seria invidvel considerando-se a complexidade da mesma e o tamanho do

CoTpUS.

4.3.2 Alinhamento lexical do corpus paralelo pt—en

O alinhamento dos exemplos de tradugao pt—en, por sua vez, foi realizado com o auxilio
da ferramenta GIZA++ (OCH & NEY, 2000b). GIZA++ utiliza os modelos estatisticos da IBM
(BROWN et al., 1993) e modelo de Markov escondido (HMM) (VOGEL et al., 1996 apud OCH
& NEY, 2000b, p. 440) (OCH & NEY, 2000a apud OCH & NEY, 2000b, p. 440) para determinar

as melhores correspondéncias entre tokens fonte e tokens alvo.

GIZA++ (versao 2.0) foi executado de acordo com sua configuragao padrao — na qual
estao incluidas iteragoes dos modelos IBM-1, IBM-3, IBM-4 ¢ HMM - e treinado com base
no corpus completo de 17.397 exemplos de traducao. Os modelos utilizados por GIZA++,
em sua configuracao padrao, variam no modo como a probabilidade do alinhamento —
Pr(f.%, a;%le;T) na qual a;° é um alinhamento que descreve o mapeamento da palavra
fonte f; na palavra alvo e,; considerando-se que 1% é uma string fonte e e;”, uma string
alvo — é calculada. Por exemplo, no modelo IBM-1, todos os alinhamentos tém a mesma pro-
babilidade. O modelo HMM, por sua vez, usa um modelo de primeira ordem p(a;|a;_1) no

qual a posicao do alinhamento a; depende da posicao do alinhamento anterior a;_;. A partir
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do modelo IBM-3, um modelo de fertilidade p(¢|e) é adicionado ao célculo da probabilidade.

Esse modelo descreve o nimero de palavras ¢ alinhadas com a palavra alvo e.

Experimentos foram realizados com uma amostra do corpus pt—en — 576 exemplos de
traducao, num total de 35.673 tokens (17.239 em pt e 18.434 em en) resultando nos valores

apresentados na Tabela 19.

Tabela 19: Desempenho de LIHLA e GIZA++ apds a uniao dos alinhamentos pt—en nos dois
sentidos

Formas superficiais Lemas

Método | Precisao | Cobertura | AER | Precisao | Cobertura | AER
GIZA++ 90,47% 92,34% 8,61% 89,42% 92,77% 8,94%
LIHLA 82,82% 86,38% 15,44% | 82,02% 85,52% 16,27%

Como se pode notar pelos valores da Tabela 19, GIZA++ teve um desempenho muito
melhor do que LIHLA tanto no alinhamento de lemas quanto no alinhamento de formas super-
ficiais.  interessante notar que, no alinhameno lexical do par pt—en, ambos os alinhadores
tiveram pior desempenho no alinhamento de lemas do que no alinhamento de formas su-
perficiais. Devido ao melhor desempenho de GIZA++, para esse par de linguas, optou-se por

utilizé-la no alinhamento das formas superficiais dos exemplos de traducao pt—en.

O desempenho de GIZA++ no alinhamento do par pt—en, considerando-se a uniao dos
alinhamentos gerados para cada sentido de traducao, é apresentado na Tabela 20 para cada
categoria de alinhamento — omissao (1 : 0 ou 0 : 1), multipalavra (n : m, com n oum > 1) e
um-para-um (1 : 1) — separadamente. De acordo com os valores dessa tabela é possivel notar
que a maijor taxa de erro de LIHLA esta nos alinhamentos 1 : 0 e 0 : 1 (AER = 55,17%).
Além disso, a taxa de erro dos alinhamentos envolvendo multipalavras (AER = 15,71%) foi

menor do que a taxa calculada para os alinhamentos um-para-um (AER = 17,55%).

Tabela 20: Desempenho de GIZA++ no alinhamento pt—en (formas superficiais e unidao) em
cada categoria de alinhamento

Categoria | Precisao | Cobertura | AER
omissao 37,56% 55,60% 55,17%
multipalavra | 87,65% 81,17% 15,71%
um-para-um | 81,10% 83,84% 17,55%
todas 90,47% 92,34% 8,61%

A Tabela 21 apresenta um exemplo de um par de sentencas pt—en alinhadas lexical-
mente por GIZA++. Como mencionando anteriormente, o alinhamento lexical de cada token
(jé etiquetado morfossintaticamente no passo anterior) é indicado por um nimero (precedido

pelo caractere “:”) que indica a posicao do token (na sentenga correspondente) com o qual
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esse token se alinha. Um exemplo de alinhamento de omissao apresentado na Tabela 21 é o

do segundo token em pt (0) e um exemplo de multipalavra é o alinhamento 2 : 1 dos tokens

em pt levar e ao com a multipalavra em es lead_to.

Tabela 21: Exemplo de um par de sentencas pt—en do CorpusFAPESP apos alinhamento
lexical produzido por GIZA++

pt

<s snum=87>Embora/Embora<cnjadv>:1 o/o<det><def><m><sg>:0 *piquid/piquid:2
nao/nao<adv>:4 esteja/estar<vblex><prs><p3><sg>:3 sob/sob<pr>:5 risco/risco<n>
<m><sg>:7 de/de<pr>:8 ser/ser<vbser><inf>:6.9_10 extinto/extinto<adj><m><sg>:
6-9.10 ,/,<cm>:11 a/o<det><def><f><sg>:12 exploragao/exploragdio<n><f><sg>:14
descontrolada/descontrolado<adj><f><sg>:13 pode/poder<vbmod><pri><p3><sg>:15
levar/levar<vblex><inf>:16 ao/a<pr>+o<det><def><m><sg>:16 desaparecimento/
desaparecimento<n><m><sg>:18 dessa/de<pr>-+esse<det><dem><f><sg>:20 drvore/
arvore<n><f><sg>:21 em/em<pr>:22 algumas/algum<det><ind><f><pl>:23 regices/
regido<n><f><pl>:24 ./.<sent>:25 </s>

en

<s snum=87>Although/Although<cnjadv>:1 *pekea/pekea:3 is/be<vbser><pri><p3>
<sg>:5 not/not<adv>:4 under /under<pr>:6 any/any<det><ind><sp>:9_10 risk /risk<n>
<sg>:7 of /of<pr>:8 becoming/become<vblex><ger>:9_10 extinct/extinct<adj>:9_10 ,/,
<cm>:11 its/its<det><pos><sp>:12 uncontrolled /uncontrolled<adj>:14 exploitation/
exploitation<n><sg>:13 may/may<vaux><inf>:15 lead_to/lead<vblex><inf> t0:16_17
the/the<det><def><sp>:0 disappearance/disappearance<n><sg>:18 of /of<pr>:0 this/
this<det><dem><sg>:19 tree/tree<n><sg>:20 in/in<pr>:21 some/some<det><qnt>
<sp>:22 regions/region<n><pl>:23 ./.<sent>:24 </s>

Os conjuntos de exemplos de tradugao obtidos a partir do CorpusFAPESP representam

a unica fonte de conhecimento lingiiistico disponivel para a inducao de regras de traducao e

dos 1éxicos bilingiies pt—es e pt—en no projeto ReTraTos, como apresentado nos proximos

capitulos.
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5 Processo de inducao no projeto ReTraTos

Apo6s o levantamento bibliografico sobre a inducao de regras de traducao e de léxicos bilingiies
e a apresentacao das tarefas de pré-processamento realizadas com os corpora pt—es e pt—en,
este capitulo apresenta os sistemas de inducao de regras de tradugao e de léxicos bilingiies
desenvolvidos no projeto ReTraTos. Antes de apresentar as técnicas utilizadas na inducao
no ReTraTos, sao especificados os formalismos de representagao dos exemplos de traducao
(secao 5.1.1), do léxico bilingiie (segao 5.1.2) e das regras de tradugao (segao 5.1.3) utilizados

neste trabalho.

Considerando-se que os léxicos bilingiies sao recursos fundamentais para a TA,
decidiu-se implementar um sistema capaz de induzi-lo a partir dos mesmos exemplos de
traducao usados na inducao das regras. O processo de inducao de léxicos bilingiies no Re-
TraTos é o tema da secao 5.2. Na secao 5.3, descreve-se o processo de inducao das regras
de traducao de acordo com as etapas apresentadas no Capitulo 2: identificacao de padroes
(segdo 5.3.2), geragao (segao 5.3.3), filtragem (sec@o 5.3.4) e ordenacao (se¢ao 5.3.5) das

regras de traducao.

Por fim, a secao 5.4 descreve o processo de traducao automatica realizado com base

nas regras e no léxico bilingtie induzidos no projeto ReTraTos.

5.1 Formalismos de representacao adotados no ReTraTos

Essa secao descreve os formalismos adotados para a representacao dos exemplos de tradugao
(secao 5.1.1), do léxico bilingiie (segao 5.1.2) e das regras de traducao (secao 5.1.3). Es-
ses formalismos foram definidos com base em um levantamento dos modelos existentes na

literatura e nas necessidades e caracteristicas do projeto ReTraTos.
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5.1.1 Formalismo de representacdo dos exemplos de traducao

O formalismo de representacao dos exemplos de traducao foi definido com base nas idéias de
(PROBST et al., 2003) e (TENNI et al., 1999). Em (PROBST et al., 2003), os autores apontam que
as regras de traducao, por representarem generalizagoes em nivel de PoS ou constituintes,
estao sujeitas ao problema de que palavras com a mesma PoS podem se comportar de maneira
distinta; e citam como exemplo o caso dos adjetivos em francés que podem aparecer antes ou
depois do substantivo que modificam. Os autores enfatizam que, nesses casos, o algoritmo

de inducao deveria explorar niveis diferentes de informacao no espago de exemplos.

Seguindo a mesma linha de raciocinio, no algoritmo de generalizacao de exemplos
apresentado em (TENNT et al., 1999), cada forma superficial presente em um exemplo é vista
como uma arvore em que a palavra é o né-folha e o no-raiz é uma variavel sem restrigoes
que, conseqiientemente, pode ser instanciada com qualquer palavra. Os nés que estao entre a
folha e a raiz possuem conjuntos de caracteristicas que aumentam a generalizacao conforme
se caminha em direcao a raiz. Por exemplo, na arvore representada a seguir, o né-folha
representa o substantivo (n) feminino (f) singular (sg) casa do pt e a generalizagao aumenta

conforme se caminha do né-folha para o né-raiz (representado por uma variavel X).

—B —

n:f:sg

casa

Com base nessas idéias, optou-se por representar os exemplos de traducao armaze-
nando seus diversos niveis de informacao em campos separados de uma estrutura de dados
do tipo vetor associativo (hash) permitindo, desse modo, que cada nivel de informagao seja

acessado de maneira rapida e direta, de acordo com a necessidade.

Assim, considerando-se que cada exemplo de traducao E; : E;° < E; é composto
por uma parte (sentenca) fonte E;° e uma parte (sentenca) alvo E;” e que E;° representa
uma seqiiéncia de itens fontes e E;7, uma seqiiéncia de itens alvo — como apresentado em
(1); as informagoes presentes em cada parte do exemplo de traducdo sdo armazenadas como

mostrado em (2).

(1) E;%: item fonte; item_fonte, item fonte; ... item fonte,



5.1 Formalismos de representacdao adotados no ReTraTos 81

EZ-T: item_alvo; item_alvoy item_alvos ... item_alvo,,

Cada item pode possuir até 5 tipos de informacao:

superficial: forma superficial de uma palavra ou um caractere de pontuacao, um
nimero etc., da maneira como é encontrado no exemplo. Por exemplo: casas,

amando.

base: lema de uma palavra ou um caractere de pontuagao, um nimero etc., quando

etiquetados pelo etiquetador. Por exemplo: casa, amar.

pos: PoS do item lexical conforme atribuido pelo etiquetador morfossintatico. As
palavras desconhecidas e a maioria dos caracteres de pontuagao nao possuem esta

informacao. Por exemplo: n (substantivo), vblex (verbo).

atributo: cada um dos atributos morfossintaticos de uma PoS. Cada atributo é deli-
mitado pelos caracteres “<” e “>" e a quantidade de atributos varia de acordo
com a PoS. Por exemplo: <f><pl> (feminino, plural), <ger> (gertundio).

[T

alinhamento: seqiiéncia de um ou mais ntimeros (separados pelo caractere “), refe-
rentes as posigoes dos itens, na sentenca paralela, com os quais o item em questao

se alinha. Por exemplo: 25, 3_4.

Essas informacoes podem ser encontradas nos exemplos de tradugao em uma das trés

formas apresentadas a seguir (por meio de expressoes regulares):!

1. \*superficial/superficial:alinhamento

Palavras desconhecidas. Exemplo: *piquid/piquia:4

2. superficial:alinhamento

Caracteres de pontuagao nao etiquetados pelo etiquetador. Exemplo: ”7:27

3. superficial/C[\+C|*:alinhamento
Demais palavras e caracteres de pontuagao etiquetados pelo etiquetador; em que
C = base<pos>A* e
A = [atributo]+
Exemplos:  ao/a<pr>4o<det><def><f><pl>:18, o/o<det><def><m>
<sg>:3, ,/,<cm>:12

No formalismo de uma expressao regular utilizado neste documento, o par de caracteres ’[" e ']’ delimita
um conjunto de elementos, o caractere "* indica zero ou mais ocorréncias enquanto o caractere '+’ indica
uma ou mais ocorréncias. Para indicar a ocorréncia de um desses caracteres sem as fungoes especiais descritas
anteriormente, deve-se usar o caractere de escape '\ .
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Como apresentado no Capitulo 4, as informacoes base, pos e atributo(s) sao obtidas
como resultado da etiquetacao morfossintatica, na qual também é preservada a forma
superficial (superficial) de entrada. O alinhamento, por sua vez, é definido por um
alinhador lexical. Um exemplo de traducao com as informagoes citadas anteriormente

¢ apresentado na Tabela 18 do Capitulo 4.

(2) Para cada parte fonte (alvo) de um exemplo de traducao E;, constréi-se um vetor as-

sociativo (%exemplo?) no qual sio armazenados, separadamente, cada um dos 5 tipos
de informagao apresentados em (1). Cada tipo de informagao é um campo distinto de
iexemplo cujas chaves sdo: sup (superficial), lex (base), pos (pos), atr (atributo)
e ali (alinhamento). Cada um desses campos tem como valor um vetor (nao asso-
ciativo) de n elementos em que n é o numero de itens fonte (alvo) presentes nesse
exemplo:
hexemplo

{sup} = um vetor no qual cada elemento contém uma forma superficial

{lex} = um vetor no qual cada elemento contém uma forma base ou mais de uma
separadas por “+”

{pos} = um vetor no qual cada elemento contém NC (quando nenhuma pos foi
atribuida ao item em questao) ou uma ou mais pos separadas por “+”

{atr} = um vetor no qual cada elemento contém NC (quando nenhum atributo
foi atribuido & PoS) ou os atributo(s) da PoS a qual esse elemento pertence ou uma
combinac¢ao de mais de um desses valores separados por “+”

{ali} = um vetor no qual cada elemento contém um alinhamento

Apés criar um vetor associativo %exemplo para a parte fonte (EZ-S ) e outro para

a parte alvo (E;") de um exemplo de traducdo (F;), estes sdo inseridos em vetores que

contém, respectivamente, todos os exemplos fonte (@exemplosfonte) e todos os exemplos

alvo (@exemplosalvo) do corpus paralelo.

Por exemplo, as partes fonte e alvo do exemplo de traducao apresentado na Tabela 18

do Capitulo 4, exemplo 87, sao armazenadas, respectivamente, em $exemplosfonte[87] e

$exemplosalvo [87] como apresentado na Figura 14.

2Neste documento, as estruturas de dados sdo representadas por meio da sintaxe da linguagem Perl (na

qual ReTraTos foi implementado). Assim, um vetor associativo é indicado como %ass e o valor do elemento
desse vetor com chave chavel é obtido acessando-se $ass{chavel}; enquanto um vetor (nao associativo) é
representado como @vet e seu primeiro elemento é dado por $vet [0].
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$exemplosfonte [87]
{sup}= Embora | o piquié | nao | esteja sob | risco
{lex}= Embora | o piquid | nao | estar sob | risco
{pos}= cnjadv | det NC adv | vblex pr |[n
{atr}= NC <def><m><sg> | NC NC | <prs><p3><sg> | NC | <m><sg>
fali}= 1 3 4 5 |67 8 |9
$exemplosalvo[87]
{sup}= Pese_a | que el piquid | no | se
{lex}= DPese.a | que el piquid | no | se
{pos}= pr cnjsub | det NC adv | prn
{atr}= NC NC <def><m><sg> | NC NC | <pro><ref><p3><mf><sp>
{alil= 1 0 2 3 4 |5

Figura 14: Exemplo de traducao armazenado para ser manipulado no ReTraTos

5.1.2 Formalismo de representacdo do Iéxico bilingtie

O formalismo de representagao do léxico bilingilie adotado no projeto ReTraTos é pratica-
mente o mesmo usado no sistema de TA Apertium, cuja documentagao (FORCADA et al., 2005)
pode ser obtida em http://apertium.sourceforge.net/. Nessa documentacao, define-se
um tinico formato XML? — por meio da mesma DTD (Document Type Definition ou de-
finicao de tipo de documento) — para os trés tipos de arquivos com informagoes lingiiisticas
usados no Apertium: diciondrio morfolégico (monolingiie), léxico bilingiie e dicionario de

pOs-geracao.

Os dicionérios morfologicos (monolingiies) sao criados para cada um dos idiomas
implicados na traducao e sao usados para construir analisadores morfologicos e geradores,
de acordo com o sentido no qual sao lidos. Se o dicionério for lido da esquerda para a
direita o resultado serd um analisador e se for lido da direita para a esquerda, um gerador.
Nesses dicionarios, estao definidos os paradigmas de flexao e as palavras com seus respectivos

conjuntos de caracteristicas (PoS, atributos etc.) entre outras informagoes.

Os léxicos bilingties, por sua vez, sao criados para os pares de idiomas envolvidos na
traducao e representam o processo de transferéncia lexical, ou seja, a atribuicao da forma
lexical alvo correspondente a uma dada forma lexical fonte. Esses léxicos, quando lidos em
sentidos diferentes, produzem moddulos de transferéncia lexical distintos: fonte-alvo (leitura
realizada da esquerda para a direita) e alvo-fonte (leitura realizada da direita para a es-
querda). As entradas desses léxicos, quando possivel, sdo bastante genéricas especificando

apenas as informacoes indispensaveis para diferenciar a parte fonte da parte alvo.

3http://www.w3.org/XML/
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Por fim, os dicionarios de pds-geracao sao criados para cada um dos idiomas e especi-
ficam as transformagoes ortograficas que algumas palavras devem sofrer quando combinadas
com outras. Um exemplo de uma transformacao ortografica é a que acontece, por exemplo,
em pt, quando a preposi¢cao a precede o artigo definido masculino o exigindo-se que uma

contragao seja realizada resultando na palavra ao.

Dois desses trés tipos de arquivos com informacoes lingiiisticas também sao utilizados
no ReTraTos: os diciondrios morfolégicos e os léxicos bilingiies. Os dicionarios morfolégicos
sao utilizados no momento da etiquetacao morfossintatica e, no ReTraTos, foram aumenta-
dos de maneira automatica a partir da conversao do contetido dos diciondrios eletronicos de
Unitex (pt e en) para o formato de Apertium, ou por meio da insergao de entradas proveni-
entes de outro dicionario ja no formato de Apertium (es) como apresentado no Capitulo 4,
Secao 4.2.

Os léxicos bilingiies, por sua vez, sao induzidos automaticamente no ReTraTos a partir
dos exemplos de traducao. Um trecho do léxico bilingiie es—pt induzido automaticamente
no ReTraTos é apresentado na Figura 15. De acordo com o formalismo de representagao,
um léxico bilingiie estd composto, principalmente, por uma secao responsavel pela definicao
dos simbolos gramaticais que aparecem nas entradas do léxico (<sdefs>) e outra na qual
estao definidas as correspondéncias bilingiies do léxico (<section>). Outras duas se¢oes
também estao presentes: <alphabet> e <pardefs> usadas, respectivamente, para definir
o alfabeto e os paradigmas, mas que s@o mantidas como elementos vazios (ndo englobam

nenhum contetdo) no léxico bilingiie gerado pelo ReTraTos.

A segdo <sdefs> agrupa todas as definigoes de simbolos (sdef) presentes em um
léxico. Cada definicao de simbolo é um elemento vazio cujo propdsito é especificar os nomes
dos simbolos gramaticais (como o valor de seu atributo n) usados na etiqueta¢ao morfos-
sintatica. A lista completa dos simbolos gramaticais usados no projeto ReTraTos pode ser

consultada no Apéndice A.

As entradas bilingiies sdo definidas em uma ou mais se¢oes (section) como a segao
main apresentada na Figura 15. Cada secao é preenchida com elementos <e> que possuem
dois atributos opcionais: r e 1m. Desses, apenas o primeiro, r, aparece nos léxicos bilingiies.
Esse atributo especifica uma restricao de sentido de leitura, ou seja, em qual sentido da
traducdo essa entrada deverd ser considerada: da esquerda para a direita (r="LR") ou da
direita para a esquerda (r="RL"). Se esse atributo nao estiver especificado, assume-se que a
entrada deve ser considerada em ambos os sentidos. Um exemplo de uso do atributo r pode

ser encontrado na Figura 16. O segundo atributo, 1m, é usado nos dicionarios morfologicos
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<7xml version="1.0" encoding="is0-8859-1"7>
<dictionary>
<alphabet/>
<sdefs>
<sdef n="n"/>
<sdef n="pr"/>
<sdef n="vblex"/>
<sdef n="ger"/>
<sdef n="inf"/>
</sdefs>
<pardefs>
</pardefs>
<section id="main" type="standard">
<e>
<p>
<1l>abanico<s n="n"/></1>
<r>leque<s n="n"/></r>
</p>
</e>
<e>
<p>
<1l>acerca<b/>de<s n="pr"/></1>
<r>sobre<s n="pr"/></r>
</p>
</e>
<e>
<i>agrupar<s n="vblex"/><s n="ger|inf"/></i>
</e>

</section>
</dictionary>

Figura 15: Trecho do léxico bilingiie es—pt induzido automaticamente no ReTraTos

para indicar o lema de uma palavra.

O elemento <e>, por sua vez, consiste de elementos <p> (relacdo em pares), <i>
(relagao de identidade), <par> (referéncia a paradigma) ou <re> (expressao regular), dos
quais apenas os dois primeiros (<p> e <i>) s@o encontrados nos léxicos bilingiies gerados

pelo ReTraTos.

O elemento bésico dos 1éxicos, <p>, é usado em qualquer tipo de entrada para indicar
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a correspondéncia entre duas cadeias de caracteres. As cadeias sao definidas por um par de
elementos internos: um esquerdo (elemento <1>, left) e outro direito (elemento <r>, right).
Dentro dos elementos <1> ou <r> pode haver texto e referéncias a simbolos gramaticais
feitas por meio de elementos <s>. Cada elemento <s> especifica uma informagao mor-
fossintatica como o valor de seu atributo n (definido previamente na segdo <sdefs>). Por
exemplo, no trecho do léxico bilingiie apresentado na Figura 15, um elemento <s n="n"/>

¢ usado para designar a PoS (n) do substantivo abanico.

Uma diferenca entre o formalismo de representagao dos léxicos bilingiies de Apertium
e o dos léxicos bilingiies de ReTraTos é que, neste tltimo, é possivel que mais de um simbolo
gramatical apareca como valor do atributo n da etiqueta s. Por exemplo, a entrada para o
verbo agrupar na Figura 15 é valida para o verbo no gerundio (ger) ou no infinitivo (inf)

o que ¢ especificado na entrada como <s n="ger|inf"/>.

Geralmente indica-se apenas o primeiro simbolo de cada forma lexical (correspondente
a PoS) e os que forem necessarios para diferenciar a forma lexical fonte da forma lexical
alvo. No momento da transferéncia lexical, os simbolos que nao estiverem especificados
explicitamente na entrada do 1éxico sao copiados da forma lexical fonte para a forma lexical

alvo.

Outro elemento que pode aparecer no interior do elemento <e> é o elemento <i>:
uma maneira resumida de representar um elemento <p> quando <1> e <r> sao idénticos,
resultando em uma notagao mais compacta e legivel. Na Figura 15, é exemplificada uma
entrada deste tipo para o verbo agrupar, uma palavra presente no vocabuldrio dos idiomas

pt e es.

Outras etiquetas que podem estar presentes dentro dos elementos <1> e <r> sao
as usadas nas entradas de multipalavras: <b/> (indica um caractere de espago em branco
como o exemplo apresentado na Figura 15), <j/> (indica que as palavras devem ser tratadas
como uma tnica unidade, por exemplo, em contragoes) e <g>...</g> (indica que as formas
lexicais entre as etiquetas <g> e </g> nao sofrem flexao, por exemplo, em expressoes com

verbos).

Por fim, esse formalismo também prevé os casos nos quais, em um idioma, uma mesma
palavra é vélida para diferentes géneros (masculino—feminino, mf) ou nimeros (singular—
plural, sp), mas, no outro idioma, h& mais de uma opgao de traducao que varia de acordo
com o género ou o numero em questao. Nesse caso, a informacao gramatical de uma forma

lexical em um idioma nao é suficiente para determinar o género (masculino, m, ou feminino,
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f) ou o numero (singular, sg, ou plural, pl) de sua correspondente no outro idioma. Por
exemplo, a palavra bolsista em pt é masculino—feminino (mf) enquanto que, em es, ha duas
possibilidades de tradugao para esta palavra: becario, no masculino (m), e becaria, no feminino
(£).

Esse problema ¢é tratado como apresentado na Figura 16. Nesse caso, no sentido es—
pt (r="LR"), a entrada satisfaz os dois géneros (f|m) da palavra becario em es — feminino
(becaria) e masculino (becario). No sentido inverso (pt—es, r="RL"), como nao hé informacao
gramatical suficiente para determinar se a tradugao da palavra, em pt, bolsista deve estar no
masculino (becario) ou no feminino (becaria), o atributo de género recebe o valor GD (género
a determinar) e a definigdo do valor final desse atributo é adiada para médulos posteriores.
Algo semelhante pode ser feito para o atributo de ntimero, com a atribuicao do valor ND

(ntimero a determinar).

<e r="LR">
<p>
<l>becario<s n="n"/><s n="f|m"/><s n="sg"/></1>
<r>bolsista<s n="n"/><s n="mf"/><s n="sg"/></r>
</p>
</e>
<e r="RL">
<p>
<l>becario<s n="n"/><s n="GD"/><s n="sg"/></1>
<r>bolsista<s n="n"/><s n="mf"/><s n="sg"/></r>
</p>
</e>

Figura 16: Exemplo de entradas no léxico bilingiie es—pt induzido por ReTraTos para o
tratamento de diferencas gramaticas de acordo com o sentido da traducao

5.1.3 Formalismo de representacao das regras de traducao

Como apresentado na secao 2.1, ha diversas maneiras de se representar as regras de traducao.
No projeto ReTraTos, as regras contém, basicamente, as mesmas informagoes especificadas
em (LAVIE et al., 2004) (veja Figura 2) além de outras duas: freqiiéncia e peso. Assim, uma
regra de traducgao induzida automaticamente no ReTraTos, como a apresentada na Figura 17,

contém as seguintes informacoes:

e Identificador tnico: identifica unicamente uma regra e é composto pela letra “R”

seguida de um nimero inteiro maior que 0 (R30 no exemplo da Figura 17);
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R30/0.3800/1576: —p Identificador da regra, seu peso e sua freqgiiéncia
Tipo da regra, neste caso, gerada a partir de um bloco do tipo 1

1 Informagdo morfossintdtica
Alinhamentos

det n=>det n/(1::1,2::2)/1.0000/1576 ——— Peso/freqiiéncia da op¢éo alvo 'det n'
0.6402/1009 — . Peso e fregiiéncia desse conjunto de restri¢oes
X1_1=Y1_1=def|dem|ind|pos
X1_2,X2 1=Y1_2,Y2 1=flm Restricdes bilingiies
X1_3,X2_2=Y1_3,Y2_2=sg

Figura 17: Exemplo de uma regra de traducao no formalismo utilizado no ReTraTos

Peso e freqiiéncia da regra: a freqiiéncia é a quantidade de vezes em que a parte
fonte da regra foi encontrada no conjunto de exemplos de traducao, e o peso é esta

freqiiéncia dividida pela freqiiéncia de todas as partes fonte das regras induzidas;

Informagao de tipo: indica o tipo da regra que, no ReTraTos, se refere ao tipo
do bloco de alinhamento a partir do qual essa regra foi gerada (T1 no exemplo da
Figura 17);

Informagao morfossintatica: estd presente na seqiiéncia de PoS das partes fonte e
alvo que formam a regra (det n no exemplo da Figura 17), bem como nos possiveis
valores para seus atributos, quando especificados (por exemplo, os possiveis valores de

género para det e n no exemplo da Figura 17: £|m);

Alinhamentos: indicagoes do alinhamento entre os itens fonte e alvo da regra no
formato i::j em que 7 é a posicao de um item fonte e j a posicao de um ou mais itens
alvo (separadas pelo caractere “_”) com os quais o item fonte, na posigao ¢, se alinha.
Por exemplo, o primeiro item fonte no exemplo da Figura 17 esta alinhado com o

primeiro item alvo (1::1) e o segundo item fonte, com o segundo item alvo (2::2);

Peso ¢ freqiiéncia de uma determinada opgao alvo: a freqiiéncia é o nimero de
exemplos de traducao nos quais a parte fonte e a parte alvo da regra aparecem alinha-
das; e o peso é dado pela freqiiéncia dividida pelo niimero total de exemplos nos quais
a parte fonte aparece (a freqiiéncia da regra). Em gramadticas ndo-ambigiias ha apenas

uma opcao alvo cujo peso € igual a 1;

Peso e freqiiéncia do conjunto de restrigoes: valores semelhantes aos do item
anterior, mas, desta vez, calculados para cada um dos possiveis conjuntos de restri¢oes

de atributos, quando especificados;
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e Restrigcoes do lado fonte: informacoes a respeito dos valores dos atributos fonte.
Uma restricao fonte é indicada por meio de variaveis Xi_k que informam as posi¢oes

dos itens fonte (i) e de seus atributos (k) aos quais a restrigao se aplica;

e Restrigcoes do lado alvo: informagoes a respeito dos valores dos atributos alvo. Uma
restricao alvo é indicada por meio de variaveis Yj_h que informam as posi¢oes dos itens

alvo (j) e de seus atributos (h) aos quais a restrigao se aplica;

e Restrigoes bilingiies (ou de ambos os lados): correspondéncias entre os valores dos
atributos fonte e alvo, indicadas por meio de varidveis (Xi_k e Yj_h) que informam as
posigoes dos itens e atributos fonte e alvo aos quais a restricao se aplica. Por exemplo,
a terceira restrigao bilingiie da Figura 17 é uma restricdo de concordancia/valor e
especifica que o terceiro atributo do primeiro item fonte (X1_3) e do primeiro item
alvo (Y1_3) e o segundo atributo do segundo item fonte (X2_2) e do segundo item alvo
(Y2_2) devem possuir valores iguais a sg, ou seja, o determinante e o substantivo de

ambos os lados devem concordar em nimero e estar no singular.

5.2 Inducdo dos léxicos bilinglies no ReTraTos

Assim como (WU & XIA, 1994), (RESNIK & MELAMED, 1997) e outros que induzem léxicos
bilingiies a partir de correspondéncias lexicais determinadas por um método estatistico
(BROWN et al., 1993), ou com base em posigoes similares nos textos fonte e alvo (MELA-
MED, 1996a), o indutor do ReTraTos também se baseia nestas e em outras caracteristicas
uma vez que induz os léxicos a partir dos alinhamentos lexicais gerados por LIHLA (pt—es)

e GIZA++ (pt—en) (veja Capitulo 4, segao 4.3).

O processo de inducao dos léxicos bilingilies, no ReTraTos, pode ser dividido em
7 passos como apresentado na Tabela 22. O primeiro passo (P1) é considerado de pré-

processamento enquanto os outros 6 sao responsaveis pela inducao do léxico bilingiie.

No primeiro passo, P1, os exemplos de tradugao fornecidos como entrada sao lidos
e armazenados nas estruturas de dados apresentadas na se¢ao 5.1.1 (@exemplosfonte e
@exemplosalvo) para que possam ser manipulados adequadamente pelo restante do pro-

grama.

O passo 1 da inicio ao processo de inducao de um léxico bilingiie no ReTraTos e,
para tanto, o vetor de exemplos de tradugao fonte (@exemplosfonte) é percorrido em busca

das possiveis tradugoes para cada palavra, em cada exemplo. Mais especificamente, para
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Tabela 22: Passos do processo de inducao de léxicos bilingiies no ReTraTos

P1. Leitura dos exemplos de tradugao
1. Criagao de um léxico bilingiie para o sentido fonte—alvo
2. Criagao de um léxico bilingiie para o sentido alvo—fonte

Uniao dos léxicos criados nos passos anteriores

Lol

Generalizacao das entradas do léxico bilingiie
5. (opcional) Tratamento de diferengas de género ou nimero

6. Tratamento de multipalavras

cada forma base de cada palavra fonte (campo ’lex’ do vetor associativo que armazena as
informagoes de um dado exemplo) sua PoS (campo 'pos’) e atributos (campo ’atr’), buscam-
se as possiveis tradugoes na sentenga alvo (com base no campo ’ali’). Quando o alinhamento
envolve mais de uma palavra em um ou ambos os lados, todas as informagoes referentes a
essas palavras sao concatenadas (separadas pelo caractere “4”) e consideradas como uma

unidade multipalavra.

Ao final deste passo, todas as possiveis tradugoes para cada palavra (ou multipalavra)
fonte sdo armazenadas juntamente com suas respectivas freqiiéncias de ocorréncia (quantas
vezes ela aparece alinhada com a correspondente alvo) em um vetor associativo (%lexfonte).
Algo semelhante é realizado no passo 2, no sentido inverso (com o resultado armazenado em

%ilexalvo).

Por exemplo, considere as opcoes de tradugao encontradas durante a geracao dos
léxicos bilinglies es—pt (%lexfonte) e pt—es (%lexalvo) para as formas base el (cuja
PoS é det) e o (det), respectivamente, apresentadas na Figura 18. Cada combinacao de
possiveis valores de atributos (<def><f><pl>, <def><f><sg>, <def><m><pl> e
<def><m><sg>) possui vérias opgoes de tradugao acompanhadas de suas freqiiéncias e
dos possiveis valores de atributos. Nesse exemplo, a melhor traducao para o determinante

em es el é o determinante em pt o e vice-versa.

No passo 3, os léxicos criados para cada sentido da tradugao (%lexfonte e %lexalvo)
sao unidos. Para tanto, as ambigiiidades sao solucionadas selecionando-se a opcao de maior
freqiiéncia e especificando-se o sentido de traducao vélido para a entrada. Uma entrada é

valida para ambos os sentidos de tradugao quando a correspondéncia que representa ¢ a mais
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$lexfonte{el/det}
{<def><f><pl>}
{o/det}
[0] = 2334
(1] =
{<def><f><pl>} = 2095
{<def><m><pl>} = 145

{de+o/pr+det}
(o] = 97
(1] =

{NC+<def><f><pl>} =77
{NC+<def><m><pl>} =9

{<def><f><sg>}
{o/det}
[0] = 8854
(1] =
{<def><f><sg>} = 8476
{<def><m><sg>} = 330

{<def><m><pl>}
{o/det}
[0] = 3706
(1] =
{<def><m><pl>} = 3395
{<def><f><pl>} = 181

{<def><m><sg>}
{o/det}
[0] = 8902
(11 =
{<def><m><sg>} = 8147
{<def><f><sg>} = 728

$lexalvo{o/det}

{<def><f><pl>}
{el/det}
[0] = 2322
(1] =
{<def><f><pl>} = 2095
{<def><m><pl>} = 181

{suyo/det}
(0] = 13
(1] =

{<pos><mf><pl>} = 13

{<def><f><sg>}
{el/det}
[0] = 9331
(11 =
{<def><f><sg>} = 8476
{<def><m><sg>} = 728

{<def><m><pl>}
{el/det}
[0] = 3569
(1] =
{<def><m><pl>} = 3395
{<def><f><pl>} = 145

{<def><m><sg>}
{el/det}
[0] = 8574
(11 =
{<def><m><sg>} = 8147
{<def><f><sg>} = 330

Figura 18: Possiveis tradugoes para os determinantes el em es e o em pt e todas suas

combinacoes de atributos

freqiiente nos 2 sentidos: fonte—-alvo e alvo—fonte. Se a correspondéncia for a mais freqiiente

em apenas um dos sentidos, esse deve ser especificado (veja se¢ao 5.1.2).

O vetor associativo gerado ao final do passo 3, %lexbil, diferentemente dos vetores

usados para armazenar os léxicos criados para cada sentido da traducao, ordena as opcoes

por sentido, ou seja, para cada base/pos fonte, em um dado sentido da tradugao (LR, RL ou
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ambos, ’’), sdo armazenadas as possiveis combinagoes de atributos fonte, forma base alvo,
PoS alvo, atributos alvo e freqiiéncia de ocorréncia, nesta ordem, separados pelo caractere
“/”. Por exemplo, apds a realizagdo do passo 3, o exemplo apresentado anteriormente é

representado como:

$lexbil{el/det}
)=
[0] = <def><f><pl>/o/det/<def><f><pl>/2095
[1] = <def><f><sg>/o/det/<def><f><sg>/8476
[2] = <def><m><pl>/o/det/<def><m><pl>/3395
[3] = <def><m><sg>/o/det/<def><m><sg>/8147

Outra tarefa realizada no passo 3 é o controle na criacao de entradas envolvendo
multipalavras: quando uma correspondéncia envolve mais de uma palavra em um ou ambos
os lados ela s6 é inserida no léxico bilingiie se ocorrer um ntimero minimo de vezes (parametro
fornecido pelo usudrio). Essa estratégia é adotada para tentar minimizar o impacto da
alta taxa de erro no alinhamento automdtico de multipalavras (veja Tabelas 17 e 20, no

Capitulo 4).

No passo 4, tenta-se generalizar as varias combinagoes de atributos fonte e alvo nas
entradas do léxico bilingiie percorrendo-se o vetor com essas combinagoes em busca de pares
de entradas que sejam diferentes em apenas um valor de atributo. Além disso, o valor
de atributo diferente na combinacao de atributos fonte deve ser o mesmo na combinagao
de atributos alvo. Satisfeitas estas condigoes, as entradas sao substituidas por uma nova
entrada na qual o atributo com valores divergentes é substituido pela concatenacao desses
valores (separados pelo caracteres “|”) e a freqiiéncia de ocorréncia da nova entrada é a soma

das freqiiéncias das entradas que foram substituidas.

Por exemplo, as combinacoes de atributos encontradas no léxico bilingiie para a
entrada el/det apresentadas anteriormente sao generalizadas no passo 4 resultando na en-

trada:

$lexbil{el/det}
()=

[0] = <def><f|m><pllsg>/o/det/<def><f|m><pllsg>/22113

O passo b, por sua vez, é responsavel pelo tratamento de entradas nas quais o valor

4Note que, na generalizacdo dos atributos, por questdo de padronizacdo, os valores dos atributos sao
ordenados em ordem alfabética crescente.
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do atributo de género ou de ntimero nao pode ser determinado com base nas informacoes
contidas na entrada e, por isso, deve ser determinado pelo médulo de transferéncia estrutural.
Como apresentado na secao 5.1.2, é possivel que uma mesma forma base seja valida para
dois géneros (feminino e masculino) ou nimeros (singular e plural) em um idioma, mas que

no outro existam duas traducoes diferentes para cada um dos géneros ou ntimeros.

Esse passo, que é opcional, s6 serd realizado se um arquivo com informagoes a respeito
dos possiveis valores para os atributos de género e ntimero for fornecido pelo usudrio. Nesse
arquivo devem estar especificados todos os possiveis valores para género (em uma linha) e
ntimero (em outra linha), separados por um espaco em branco e na seguinte ordem: valores
individuais em ordem alfabética crescente (f e m ou pl e sg), valor geral (mf ou sp) e valor

a determinar (GD ou ND) como apresentado a seguir:

f m mf GD

pl sg sp ND

A partir dessas especificagoes, o léxico bilingiie é percorrido em busca de entradas que
contenham os valores individuais enumerados em ordem alfabética crescente (f|m ou pl|sg)
em um lado e os valores gerais (mf ou sp) em outro. Para essas entradas sao criadas duas
novas entradas com indicagoes do sentido da traducao: uma com os atributos inalterados
para o lado com o valor geral e outra na qual os valores enumerados sao substituidos pelo
valor a determinar (GD ou ND). Por exemplo, considere a entrada apresentada a seguir para

a palavra em es tesis:

$lexbil{tesis/n}
{’’} = <f><sp>/tese/n/<f><pllsg>

A melhor tradugao encontrada, em pt, para a palavra tesis (sp) foi a palavra tese
que varia em numero (pllsg). Assim, apds o passo 5, a entrada apresentada acima, véalida
para ambos os sentidos, é dividida em duas, cada uma com a especificacao do sentido de

tradugao valido:

$lexbil{tesis/n}
{LR}
{RL}

<f><sp>/tese/n/<f><ND>

<f><sp>/tese/n/<f><pll|sg>

No tltimo passo, passo 6, realizado ja no momento da impressao das entradas do léxico
bilingtie no arquivo de saida, as multipalavras sao formatadas de acordo com o formalismo de
Apertium inserindo elementos <b/>, <j/> ou <g>...</g>. O elemento <b/> substitui

W

o caractere “_” inserido pelo etiquetador para delimitar as palavras que formam a unidade
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multipalavra. O elemento <j/> por sua vez, substitui o caractere “4” inserido para separar
as palavras que formavam um alinhamento multipalavras no momento da criacao dos léxicos
(passos 1 e 2) ou pelo etiquetador para indicar, por exemplo, uma contragao. Por fim, o
elemento <g>...</g> delimita o grupo de palavras que segue um verbo em uma expressao

multipalavra.

Também no momento da impressao, valores de atributos fonte e alvo iguais nao sao
impressos ja que o formalismo especifica que, nestes casos, nao é necessario especifica-los

explicitamente (veja se¢ao 5.1.2).

O léxico bilingiie induzido no ReTraTos pode ser usado no momento da TA para
auxiliar o processo de transferéncia de uma representacgao da sentenca fonte para uma re-
presentacao da sentenca alvo (veja segao 5.4). Contudo, é importante citar que as estatégias
adotadas para a inducao automatica do léxico bilingiie, principalmente as que dizem repeito
ao tratamento automatico de multipalavras, estao sujeitas a erros, como mostra a avaliacao

do léxico induzido automaticamente apresentada na secao 6.1 do Capitulo 6.

5.3 Inducdo das regras de traducdo no ReTraTos

O processo de indugao de regras de tradugao desenvolvido no ReTraTos segue as quatro
etapas citadas no Capitulo 2 — (1) identificacdo de padroes, (2) geragao, (3) filtragem e (4)
ordenacao das regras de traducao — porém se difere dos demais métodos da literatura no

modo como as regras sao buscadas e filtradas.

O método de inducao de regras de traducao proposto no ReTraTos parte do pressu-
posto de que as regras de traducao devem ser induzidas separadamente para cada tipo de
alinhamento (0 - omissdo, 1 - em ordem e 2 - com mudanca de ordem). Assim, diferentemente
dos demais métodos estudados, no ReTraTos os alinhamentos lexicais nao sao usados apenas
para definir as correspondéncias lexicais entre parte fonte e parte alvo de um exemplo de
tradugao ou definir o escopo dessa busca mas, principalmente, para guiar a busca por regras

de tradugao.

Essa abordagem foi adotada porque a frequiéncia de ocorréncia de alinhamentos dos
tipos 0 e 2 sao bem menores do que a freqiiéncia de ocorréncia de alinhamentos do tipo 1 e,
sendo assim, se o mesmo limite minimo de freqiiéncia fosse utilizado para a identificacao de
padroes independentemente do tipo, os padroes dos dois primeiros tipos raramente seriam

encontrados. Até onde se sabe, esta é a primeira vez em que um tratamento diferenciado
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para cada tipo de alinhamento é considerado na inducgao de regras de traducao.

Quanto a filtragem, no ReTraTos sao implementadas duas estratégias de resolugao
de ambigiiidades baseadas na busca por valores tinicos em niveis de abstracao diferentes
do nivel de PoS: valores lexicais ou de atributos morfolégicos. Embora a idéia de utilizar
niveis diferentes de informacao na filtragem das regras ja tenha sido levantada por alguns
autores, nao se tem conhecimento de nenhuma implementacao de estratégias semelhantes as

apresentadas neste documento.

Assim, o processo de inducao das regras de traducao, no ReTraTos, pode ser divi-
dido em 6 passos como apresentado na Tabela 23. Os 2 primeiros passos (P1 e P2) sao
considerados de pré-processamento enquanto os outros 4 sao responsaveis pela inducao das
regras. As inovagoes deste método estao concentradas, principalmente, nos passos P2 e 1
— relacionados a criacao e ao processamento de blocos de alinhamentos — e 3 — no qual as
regras sao filtradas usando as estratégias propostas. Detalhes da implementacao do método
de inducao de regras de tradugao do ReTraTos podem ser obtidos em (CASELI & NUNES, no
prelo).

Tabela 23: Passos do processo de inducao de regras de tradugao no ReTraTos

P1. Leitura dos exemplos de tradugao

P2. Criagao dos blocos de alinhamentos — secao 5.3.1
1. Identificacao dos padroes — secao 5.3.2

2. Geragao das regras — secao 5.3.3

3. (opcional) Filtragem das regras — se¢ao 5.3.4

4. (opcional) Ordenacao das regras — secao 5.3.5

No primeiro passo de pré-processamento (P1), os exemplos de traducao fornecidos
como entrada sao lidos e armazenados nas estruturas de dados apresentadas na segao 5.1.1

para que possam ser manipulados adequadamente pelo restante do programa.

5.3.1 Criacdo dos blocos de alinhamentos

O segundo passo de pré-processamento (P2) é responsavel por criar os blocos de alinhamentos
a partir dos quais as regras serao induzidas. Como ja mencionado, o processo de indugao

de regras de traducao no projeto ReTraTos tem como base os alinhamentos lexicais gerados
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automaticamente (veja segao 4.3) a partir dos quais é possivel identificar 3 tipos de blocos

de alinhamentos (seqiiéncias de itens alinhados) como apresentado na Figura 19:

e Tipo 0 — contém apenas alinhamentos de omissao, ou seja, itens fonte (ou alvo) que

nao possuem correspondéncia na sentenca paralela;

e Tipo 1 — contém apenas itens fonte e alvo que estao alinhados de uma maneira que
respeita a ordem em que aparecem, ou seja, o primeiro item fonte do bloco estd alinhado
com o primeiro item alvo, o segundo item fonte com o segundo item alvo e assim por
diante. Para que um bloco do tipo 1 seja criado, é necessario que haja pelo menos 2

itens fonte ou alvo que satisfacam as condicoes de alinhamento exigidas por esse tipo
de bloco;

e Tipo 2 — contém itens que estdao alinhados com mudanga de ordem (alinhamentos
cruzados). Esse bloco engloba todos os itens fonte e alvo afetados pelo alinhamento
com mudanca de ordem mesmo que alguns desses itens possuam alinhamentos distintos
do tipo 2. Assim, um bloco do tipo 2 pode englobar blocos de omissao (tipo 0) e que

preservam a ordem de ocorréncia (tipo 1).

Posigbes Fonte: 1 2 3 4 5 6 7 77777 8
ltens Fonte: a2b3c1 \ ‘ d:GTrxr:Ojj e:5 f7 g:8
XN TN
ltens Alvo: ¢:3 . ail b2t wOJ e'6l ,Td':4 f:7 g'8
Posigées Alvo: 1 2 3 4 5 6 7 77777 8
Tipo 0 Tipo1  Tipo 2

Figura 19: Exemplo dos 3 tipos de blocos de alinhamentos para um exemplo de traducao
ficticio

A Figura 19 ilustra cada um desses tipos de blocos com um exemplo de traducao
ficticio no qual existem 6 blocos de alinhamento, nessa ordem: um bloco do tipo 2 no qual
esta contido um bloco do tipo 1, um bloco do tipo 0, outro bloco do tipo 2 com um bloco do
tipo 0 em seu interior e, por fim, um bloco do tipo 1. Note que os blocos de tipo 2 englobam
todos os itens afetados pelo alinhamento com mudanca de ordem, mesmo que alguns desses
itens possuam alinhamentos com tipos distintos de 2. Por exemplo, no primeiro bloco de

tipo 2 os itens fonte a e b sao alinhados com os itens alvo correspondentes respeitando a
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ordem em que aparecem (tipo 1); e no segundo bloco do tipo 2 o item fonte z ndo possui

alinhamento (tipo 0).

Esses blocos de alinhamentos sao criados com o intuito de delimitar o escopo da
busca por padroes e, conseqiientemente, tentar restringir os problemas tratados pelas regras
de tradugao. Em (PROBST, 2005), a autora aponta que a divisao dos exemplos de tradugao
em diferentes niveis é de extrema importancia no aprendizado de regras a partir de corpus
nao-controlado (nao elicitado) e cita que tal divisao pode ser feita, entre outros, com base

na arvore de analise sintatica ou nos alinhamentos lexicais relevantes.

Os blocos de alinhamentos sao diferentes dos chamados alignment templates (OCH
& NEY, 2004) usados pelos métodos mais recentes de tradugao automadtica estatistica, uma
vez que estes ultimos sao formados seguindo critérios que nao incluem o tipo de alinha-
mento que representam — a melhor segmentacao dos exemplos de traducao em alignment
templates é definida por modelos estatisticos. Além disso, no cédlculo das probabilidades de
ocorréncia desses templates, nos métodos estatisticos, nao é levado em consideragao o tipo

de alinhamento que representam.

Outro trabalho que também usa os alinhamentos lexicais com o intuito de segmentar
os exemplos de tradugao é o de (MARINO et al., 2005). Nesse trabalho, tais segmentos sao
denominados tuplas e se diferenciam dos blocos de alinhamentos apresentados aqui em dois
pontos. Primeiro, as tuplas englobam o niimero minimo de itens envolvidos no alinhamento,
enquanto que os blocos de alinhamentos usados no ReTraTos englobam o maximo de itens
que satisfazem as condicoes especificadas para a formacao de tal bloco. Segundo, os alinha-
mentos de omissao do tipo 1 : 0 formam uma tupla, mas os do tipo 0 : 1 sao adicionados
a tupla seguinte enquanto que, no ReTraTos, ambos blocos de omissao (tipo 0) formam
blocos préprios e também podem estar inseridos em um bloco do tipo 2. Embora as tuplas,
assim como os blocos de alinhamentos, sejam criadas levando-se em consideracao o tipo de
alinhamento lexical, do mesmo modo que os alignment templates nenhuma informacao a
respeito do tipo de alinhamento é usada para induzir conhecimento por meio dos modelos

estatisticos.

Assim, embora a utilizacao de alinhamentos lexicais no aprendizado automético de
conhecimento de tradugao seja uma pratica comum, este é o primeiro trabalho no qual a
inducao é guiada pelos tipos de alinhamento. Sendo assim, apos ler os exemplos de tradugao
e armazena-los nas estruturas de dados apresentadas na segao 5.1.1 (P1), os blocos de ali-
nhamentos fonte e alvo sao criados seguindo o algoritmo apresentado na Figura 20. Para

cada exemplo de traducao, percorrem-se os alinhamentos fonte e alvo (lago L1) em busca
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de blocos dos tipos 0, 1 e 2. Os blocos do tipo 1 necessariamente englobam itens que estao
alinhados respeitando a ordem em que ocorrem (linha 4); os blocos do tipo 0, por sua vez,
englobam itens que nao estao alinhados (linhas 12 e 19 para blocos fonte e alvo, respectiva-
mente); por fim, os blocos de alinhamentos do tipo 2 s@o os que englobam alinhamentos com

mudanga de ordem e, portanto, nao satisfazem nenhuma das condigoes acima (linha 25).

Cada tipo de bloco de alinhamento possui uma sub-rotina especifica para trata-lo:
processa_tipo_0 (linhas 14 e 21), processa_tipo-1 (linha 7) e processa_tipo_2 (linha 26).
Cada uma dessas sub-rotinas tem o objetivo de encontrar a posicao final do bloco (fimg, fim,
ou ambos) verificando se a condi¢ao de parada é satisfeita. Para blocos do tipo 0 a condi¢ao
de parada é um item cujo alinhamento é diferente de 0; para blocos do tipo 1 a condicao de
parada é um item cujo alinhamento nao é a posi¢ao do alinhamento anterior incrementada
de 1; e para os blocos do tipo 2 essa condi¢ao sera o tultimo item envolvido no alinhamento

com mudanga de ordem.

As duas primeiras sub-rotinas (processa_tipo_0 e processa tipo_1) sdo implemen-
tadas por meio de um lago, ja que todos os itens de blocos dos tipos 0 ou 1 devem, necessa-
riamente, ser do tipo 0 ou 1, respectivamente. A sub-rotina responsavel pelo processamento
do bloco de tipo 2 (processa_tipo_2), por outro lado, ndo é implementada como um lago;
na verdade, ela simplesmente armazena as posicoes inicias do bloco do tipo 2 e continua
processando os itens — possivelmente criando blocos do tipo 0 e 1 — até que a posigao final

do bloco do tipo 2 seja encontrada e, assim, esse bloco possa ser criado.

O bloco do tipo 0 possui uma sub-rotina especial para criagao de uma janela ao
redor do(s) item(ns) com alinhamento(s) de omissdo: aplica_janela(ini,fim,n,|A|). Sua
fungao ¢é criar uma janela com n itens a esquerda e n itens a direita do bloco do tipo 0
alterando ini para ini-n ou 0 (se ini-n é menor do que 0) e fim para fim +n ou |A] (se

fim + n é maior que o numero de alinhamentos existentes, ou seja, |Al).

Por fim, a sub-rotina cria_bloco(E,ini,fim,M,T) cria um bloco do tipo T, para o
exemplo E com posigoes inicial ¢nz e final fim contanto que o tamanho do bloco seja maior

ou igual a M, ou seja, fim-ini > M.

Ao terminar o lago L1 verifica-se se existem itens fonte (linha 33) ou alvo (linha 34)
que ainda nao foram inseridos em nenhum bloco. Isso acontece quando os ultimos itens do
exemplo fonte ou alvo nao estao alinhados e, portanto, nao sao considerados por L1. Se for
este o caso, um tnico bloco do tipo 0 (omissao) é criado para englobar os itens fonte ou alvo

que restaram.
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Entrada

janela: quantidade de posicoes antes e depois de uma omissao

tam_min: tamanho minimo permitido para um bloco de alinhamento

indexe: indice do exemplo sendo processado

A5, AT: conjuntos com alinhamentos fonte e alvo, respectivamente, do exemplo indexe
Saida

B¥, B”: conjuntos com blocos de alinhamentos fonte e alvo, inicialmente vazios
Algoritmo
1. fimg, <+ 0
2. fimy 0
3. enquanto (fims < |A%|) e (fim; < |AT|) faca #L1

se AS[fim,] = fim; + 1 entdo #tipo 1

4
5 inig « fimg

6. ini; « fimy

7. processa_tipo_1(fim,, A, fim;, AT)

8 B « B U cria_bloco(indexe, inis, fimg, tam_min, 1)
9 BT — BT U cria_bloco(indexe, iniy, fimy, tam_min, 1)
10. fim_entao

11. senao

12. se AS[fim,] = 0 entdo #tipo 0

13. inig « fimg

14. processa_tipo_0(fim,, A®)

15. aplica_janela(ini, fimg, janela, |AS])

16. BY — BYU cria_bloco(indexe, inig, fimg, tam_min, 0)
17. fim_entao

18. senao

19. se AT[fim;] = 0 entdao #tipo 0

20. ini; « fimy

21. processa_tipo_0(fimg, A7)

22. aplica_janela(inis, fimy, janela, |AT)

23. BT « BT U cria_bloco(indexe, iniy, fim;, tam_min, 0)
24. fim_entao

25. senao #tipo 2

26. processa_tipo_2(inig, fim,, ini;, fimg, A%, AT)

217. BY — B U cria_bloco(indexe, iniy, fimg, tam_min, 2)
28. BT « BT U cria_bloco(indexe, inis, fim;, tam_min, 2)
29. fim_senao

30. fim_senao

31. fim_senao

32. fim_enquanto #L1

33. se fimg < |A”| entdao B « B® U cria_bloco(indexe, fimy, |A®|, tam_min, 0)
34. se fim; < |AT| entdo BT « BT U cria_bloco(indexe, fimy, |AT|, tam_min, 0)

Figura 20: Algoritmo para criagao dos blocos de alinhamentos de um dado exemplo de
traducao

Os blocos fonte e alvo criados como descrito anteriormente sao armazenados nos
vetores associativos %blocosfonte e %blocosalvo, respectivamente. Cada vetor associativo

possui como chave o tipo do bloco de alinhamento e como valor um vetor com as informacoes
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necessarias para acessar esse bloco: o identificador do exemplo e as posicoes inicial e final
do bloco.

Por exemplo, considere o exemplo de traducao (cujo identificador é 0) apresentado
na Figura 19. Os blocos fonte e alvo desse exemplo seriam armazenados como mostrado a

seguir:

$blocosfonte
{o} = (€0,(5,5)))
{1} = ((0,(1,2)),(0,(7,8)))
{2} = ((0,(1,3)),(0,(4,6)))
$blocosalvo
{o} = ((0,(4,4)))
{1} = ((0,(2,3)),(0,(7,8)))
{2} = ((0,(1,3)),(0,(5,6)))

A partir dos blocos de alinhamentos e de acordo com os parametros fornecidos pelo
usudrio, as regras de traducao sao induzidas para um ou véarios tipos (0, 1 ou 2). As préximas
secoes descrevem como as regras sao induzidas, ou seja, as quatro etapas do processo de
indugao no ReTraTos: identificacao de padroes (5.3.2), geracao (5.3.3), filtragem (5.3.4) e

ordenagao (5.3.5) das regras de tradugao.

5.3.2 ldentificacao de padroes no ReTraTos

A identificagdo de padroes, assim como em (MCTAIT, 2003), é realizada em dois passos:
monolingiie e bilingiie. Porém, diferentemente desse trabalho, no ReTraTos, a identificacao
de padroes monolingiies é realizada apenas para a lingua fonte (5.3.2.1) enquanto os padroes

alvo sao identificados implicitamente na fase bilingiie (5.3.2.2).

5.3.2.1 lIdentificagao de padrdes monolinglies

Com base no trabalho de (YAMAMOTO et al., 2003), para a identificagdo de padroes fonte no
ReTraTos optou-se pela implementacao de um algoritmo inspirado na técnica de Sequential

Pattern Mining (SPM) e no algoritmo PrefixSpan (PEI et al., 2001, 2004).

De acordo com (PEI et al., 2004), o problema de SPM foi introduzido pela primeira vez
em (AGRAWAL & SRIKANT, 1995): “Dado um conjunto de seqiiéncias, onde cada seqiiéncia

consiste de uma lista de elementos e cada elemento consiste de um conjunto de itens, e
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dado um limite e fornecido pelo usuéario, SPM ira buscar todas as subseqiiéncias freqiientes,
ou seja, as subseqiiéncias cuja freqiiéncia de ocorréncia no conjunto de seqiiéncias nao seja

menor que €.

O algoritmo PrefixSpan, apresentado em (PEI et al., 2001, 2004), implementa a
técnica de SPM por meio da divisao do conjunto de seqiiéncias por prefixo freqiiente au-

mentando, posteriormente, essas seqiiéncias dando prioridade a profundidade (depth-first).

Assim, antes de apresentar o algoritmo desenvolvido no ReTraTos para a identificacao
dos padroes monolingiies — definido com base na técnica de SPM e no algoritmo PrefixSpan
— é importante apresentar alguns conceitos de SPM adaptados para o contexto do projeto
ReTraTos:

seqiiéncia: na defini¢ao original, apresentada em (PEI et al., 2004), uma seqiiéncia ¢ é for-
mada por uma lista de elementos sendo cada elemento um conjunto de itens denotado
por (z129...2,), em que z; é um item. Um exemplo de uma seqiiéncia que satisfaz a
definigao desses autores seria o« = (a(abc)(ac)d(cf)) a qual é composta por 5 elementos:
a, (abe), (ac), d e (cf).
Porém, analisando-se as caracteristicas do projeto ReTraTos e, principalmente, tendo
em mente que os padroes devem ser seqiiéncias continuas de itens, a definicao de
seqiiéncia foi alterada para defini-la diretamente como um conjunto de itens. Assim,
a seqiiencia de PoS “adv prn vblex cnjsub det n prn” poderia ser denotada como

(z129...27) em que z; = adv, z; = pra e assim por diante até z; = prn.

conjunto de seqiiéncias: um conjunto de seqiiéncias () é um conjunto de registros (qid, q)
em que qid é o identificador da seqiiéncia e ¢, a seqiiéncia. No ReTraTos, o conjunto
inicial de seqiiéncias é fornecido como entrada para o programa de identificacao de
padroes por meio de um arquivo que contém todos os blocos de alinhamento do tipo
para o qual se deseja identificar os padroes. Cada linha deste arquivo corresponde a
uma seqjiiéncia ¢, cujo ¢id é o numero da linha que a contém. Por exemplo, um trecho
de um conjunto de seqiiéncias de PoS usado para a identificacao de padroes fonte é

apresentado na Tabela 24.

Tabela 24: Conjunto de seqiiéncias ()

qid q

1 | (adv prn vblex cnjsub det n prn)
2 (prn vblex cnjsub)

3 (det n prn vblex det n)
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tamanho de uma seqiiéncia: é o ntimero de itens em uma seqiiéncia; uma seqiiéncia com
tamanho n é denominada seqiiencia-n. Por exemplo, as trés seqiiéncias apresentadas

anteriormente possuem tamanhos 7, 3 e 6, respectivamente.

subseqiiéncia e superseqiiéncia: os conceitos originais de subseqiiéncia e superseqiiéncia
também foram alterados como conseqiiéncia da mudanca na definicao de seqiiéncia
apresentada anteriormente. Em (PEI et al., 2004), as definigoes de subseqiiéncia e su-
perseqiiéncia permitiam a geracao de seqiiéncias de itens nao consecutivos o que nao
condiz com o cenério de ReTraTos. Para esses autores, uma seqiiéncia o = (ajas . . . a,)
é subseqiiéncia de outra seqiiéncia [ = (biby...b,) e [ é superseqiiéncia de «, de-
notado como a £ [, se existem inteiros 1 < j; < jo < ... < j, < m tal que
a; C bj,a2 C bj,,...,a, C b;,. De acordo com essa definicao, uma possivel sub-
seqiiéncia de 5 = (a(abc)(ac)d(cf)) seria o = (a(be)df).
Assim, no ReTraTos, tem-se que uma seqiiéncia « = (ajas...a,) é uma subseqiiéncia
de outra seqiiéncia 3 = (b1bs...b,,) e § uma superseqiiéncia de « se « C 3. Por exem-
plo, considerando-se § = (adv prn vblex cnjsub det n prn) (a primeira seqiiéncia
apresentada na Tabela 24), tem-se que o = (det n) é uma subseqiiéncia de [§ uma vez

que o C [ enquanto (det prn) nao é uma subseqiiéncia de (3.

suporte: o suporte de uma seqiiéncia o é dado pelo niimero de vezes que esta seqiiencia
ocorre no conjunto de seqiiéncias (), ou seja, quantas vezes o C ¢ para todos os registros
(qid, q). E importante ressaltar que, no ReTraTos, o pode ocorrer mais de uma vez
em ¢ e este fato é considerado na busca por padroes. Por exemplo, dada a seqiiéncia «

= (det n), seu suporte no conjunto de seqiiéncias ) da Tabela 24 ¢é suporteg(a) = 3.

padrao seqiiencial: uma seqiiéncia « é considerada um padrao seqiiencial no conjunto de
seqiiéncias @ se suporteg(a) > e. O valor € é um parametro de entrada do programa

de identificacao de padroes.

prefixo: no ReTraTos?, dada a seqiiéncia o = (ajay ... a,) (em que cada a; corresponde a
um item freqiiente em Q) e considerando-se a ordem na qual os itens aparecem em «,
uma seqiiéncia f = (biby...b,) (m < n) é um prefixo de a se e somente se b; = q;
para todo i € [1,m)].
Por exemplo, # = (det n), é um prefixo de @« = (det n prn) ja que b; = a; para todo

i €[1,2], ou seja, by = a; = det e by = ay = n.

50 conceito original de prefixo (veja (PEI et al., 2004)) também foi alterado como conseqiiéncia da mudancga
na definicao de seqliéncia apresentada neste documento.
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Assim, considerando-se as defini¢oes apresentadas anteriormente e as idéias do algo-
ritmo PrefixSpan, foi implementado um programa para identificar os padroes no projeto

ReTraTos cujo algoritmo é apresentado na Figura 21.

Além da diferenca em relacao a definicao de seqiiéncia — e, conseqiientemente, sub-
seqiiéncia, superseqiiéncia e prefixo — a principal diferenca entre identifica padroes.pl e
PrefixSpan é que, no primeiro, permite-se que um padrao ocorra mais de uma vez numa
dada seqiiéncia, enquanto que, no segundo, um padrao pode ocorrer no maximo uma vez em
cada uma das seqiiéncias de um conjunto de seqiiéncias. Essa diferenca é de fundamental
importancia no contexto do projeto ReTraTos uma vez que as seqiiéncias sao compostas prin-

cipalmente por PoS, as quais ocorrem, com freqiiéncia, repetidas vezes na mesma seqiiéncia.

Além disso, no ReTraTos, nao é permitida a identificagao de padroes com lacunas,
possiveis na defini¢ao original apresentada em (PEI et al., 2004). Essa restrigao é um pressu-
posto deste projeto e foi inserida devido ao modo como as regras sao aplicadas: as posicoes
fonte consecutivas (sem lacunas) de uma entrada sao processadas para se determinar as

regras passiveis de serem aplicadas (veja segao 5.4).

A busca por padroes em identifica padroes.pl (veja o algoritmo na Figura 21)
é realizada por meio de trés lagos: (L1) que percorre todas as seqiiéncias ¢ do conjunto de
seqiiéncias de entrada @ e (L2) e (L3) que controlam, respectivamente, as posicoes inicial e

final das subsequéncias de ¢ candidatas a padroes seqiienciais.

Analisando-se com mais atencao o algoritmo da Figura 21 pode-se perceber que a
busca por padroes seqlienciais € otimizada em 4 momentos. O primeiro, na linha 5, limita a
busca por padroes as seqiiéncias ainda nao verificadas por meio da criagao de um conjunto
auxiliar de identificadores de seqiiéncias, C'. A segunda otimizacao, na linha 8, limita a busca

por padroes («) ainda nao identificados (o« ¢ P) nem considerados como nao freqiientes
(o & NF).

As duas ultimas estratégias de otimizacao implementam a idéia principal de
PrefixSpan: limitar a busca por padroes aos seus prefixos. Assim, na linha 12, limita-
se a busca por padroes com prefixo igual ao ultimo padrao detectado, «, aquelas seqiiéncias
nas quais « ocorre (@, ) e, na linha 16, interrompe-se a busca por padroes com prefixo igual
a a se o nao foi reconhecido como um padrao seqiiencial ja que, se o prefixo nao é freqiiente,

uma seqiiéncia que o contém também nao sera.

Por fim, duas funcgoes aparecem no algoritmo da Figura 21. Na linha 7,

subseq(q,ini,fim) retorna uma seqiéncia o que é subseqiiéncia de ¢ tendo como pri-
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Entrada

@: o conjunto com n registros (qid, q)

€: suporte minimo

min, max: os tamanhos minimo e méximo, respectivamente, do padrao (opcional)
Saida

P: o conjunto completo de padroes seqiienciais, inicialmente vazio
Simbologia

tam(q): tamanho de uma seqiiéncia g

C': conjunto de identificadores de seqiiéncias (gid)

«a: uma seqiiéncia qualquer, candidata a padrao

Q.: conjunto dos identificadores das seqliéncias nas quais a ocorre

NF': conjunto de seqiiéncias consideradas nao freqiientes, inicialmente vazio

Algoritmo

1. para cada (qid,q) € Q) faga #L1

2. i« 1

3 enquanto ini < (tam(q) — min + 1) faga #L2
4 fim « ini + min — 1

5. C—{qd...n}

6. enquanto fim < tam(q) e fim < (ini + max — 1) faga #L3
7 a «+— subseq(q, ini, fim)

8 se (¢ ¢ P) e (a« ¢ NF) entao

9 suporte«—ocorrencias(a, C, Qq)

10. se suporte > € entao #a € um padrao
11. P~ PU{a}

12. C— Q.

13. fim_entao

14. senao

15. NF « NFU{a}

16. finaliza enquanto #L3

17. fim_senao

18. fim_entao

19. fim « fim + 1

20. fim_enquanto #L3&

21. ini «— ini + 1

22. fim_enquanto #L2
23. fim_para #L1

Figura 21: Algoritmo de identifica padroes.pl

meiro item aquele na posicao ini e como ultimo, o item na posicao fim. Na linha 9,
ocorrencias(a, C,(Q),) retorna o numero de vezes em que o ocorre nas seqiiéncias ¢ cujos
identificadores ¢id pertencem a C' e armazena em (), os identificadores das seqiiéncias nas

quais « ocorre.

Assim, no ReTraTos, os padroes fonte que ocorrem em um determinado tipo de bloco
de alinhamento sao identificados seguindo o algoritmo apresentado na Figura 21, o qual

recebe como parametros de entrada: (1) o arquivo no qual os blocos de alinhamento do
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tipo sob estudo foram impressos (@), (2) o limite minimo de suporte (freqiiéncia, €) e (3)
os tamanhos minimo (min, por padrao 2) e maximo (maz, por padrao 5) de um padrao.
Vale ressaltar que o suporte minimo (¢€) é definido com base na porcentagem pi (definida pelo
usuario ou, por padrao, igual a 0,15%) do nimero total de blocos impressos: € = pi X n. Essa
estratégia de calcular € separadamente para cada tipo de alinhamento permite que padroes
relevantes sejam encontrados para todos os tipos sem prejuizo dos menos freqiientes. Por
exemplo, enquanto padroes para blocos do tipo 1 sao identificados com suporte minimo
igual a 57, os do tipo 0 e 2 possuem suportes 16 e 6, respectivamente, e mesmo com limites
menores estes padroes sao tao relevantes quanto os primeiros ja que a porcentagem aplicada

para definir € é a mesma.

A saida desse programa é um arquivo no qual os padroes identificados (P) sao im-
pressos no formato do exemplo a seguir:

<pattern>

<freq>3</freq>

<what>det n</what>

<where>1 3 3</where>

</pattern>

no qual o padrao “det n” (conteido do elemento what) foi encontrado 3 vezes
(contetdo do elemento freq) no conjunto de seqiiéncias da Tabela 24: uma vez na seqiiéncia
1 e duas vezes na seqiiéncia 3 (conteudo do elemento where). As vérias ocorréncias de um
padrao em uma mesma seqiiéncia (linha) sao indicadas pela repetigao do niimero da seqiiéncia
no conteido do elemento where. Esse formato é o mesmo utilizado pelo PrefixSpan porém
com a diferenca de que, neste tltimo, um identificador de seqiiéncia aparece no maximo uma
vez dentro do elemento <where>...</where> ji que os padroes s podem ocorrer uma vez

em cada sequiéncia.

Por fim, os padroes identificados sao lidos e armazenados em um vetor associativo
(%padroes_fonte) que tem como chave a seqiiéncia de itens fonte correspondente ao padrao
e como valor um vetor que armazena as informacoes a respeito dos exemplos nos quais esse
padrao ocorre: o indice do exemplo e o vetor com as posigoes, nesse exemplo, dos itens que
formam o padrao. O indice do exemplo e as posicoes dos itens que formam o padrao sao
recuperados verificando-se, para cada ocorréncia de um padrao em um bloco (cada ntimero
entre <where> e </where>), qual o indice do exemplo que contém este bloco e quais as
posigoes dos itens que formam este padrao, neste exemplo (informagdes contidas nos hashes

de blocos fonte e alvo).
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Por exemplo, considere o padrao fonte “det n” encontrado como descrito no exemplo
anterior e suponha que as seqiiéncias 1 e 2 da Tabela 24 correspondam a blocos do exemplo
42 e a sequencia 3, a um bloco do exemplo 45. Além disso, suponha que o padrao “det
n” ocorra no exemplo 42 nas posi¢oes 5 (det) e 6 (n) e no 45 nas posicoes 3 (det) e 4 (n)
e também nas posicoes 7 (det) e 8 (n). Desse modo, o padrao “det n” é armazenado, no

vetor associativo %padroes_fonte, como apresentado a seguir:

$padroes_fonte{det n}

[0] = (42,(5,6))
[1] = (45,(3,4))
[2] = (45,(7,8))

5.3.2.2 ldentificacdo de padroes bilinglies

A partir do vetor associativo no qual os padroes fonte estao armazenados (%padroes_fonte)
resultante do processo de inducao monolingiie apresentado na secao 5.3.2.1, os padroes

bilingiies sao buscados e, em seguida, filtrados como apresentado a seguir.

Para cada padrao fonte, buscam-se os itens alvo com os quais os itens do padrao
fonte se alinham resultando em uma seqiiéncia bilingiie. A seqiiéncia bilingiie resultante
sO sera considerada um padrao bilingiie se satisfizer duas condicoes: representar o tipo de

alinhamento sob estudo e possuir uma freqiiéncia considerada relevante.

De acordo com a primeira condicao, se o objetivo for encontrar padroes para blocos de
tipo 0, a seqiiéncia bilingiie tem que, necessariamente, envolver pelo menos um alinhamento
de omissao; se for encontrar padroes de tipo 1, os alinhamentos dos itens da seqiiéncia
devem respeitar a ordem de ocorréncia desses itens e, para os blocos do tipo 2, exige-se que
exista pelo menos um alinhamento com mudanca de ordem. A verificagao de tal condicao
é necesséria ja que, por exemplo, padroes com alinhamentos diferentes do tipo 2 podem ser
obtidos a partir de seqiiéncias de itens provenientes de blocos de alinhamento do tipo 2. Isso
é possivel uma vez que um bloco do tipo 2 pode englobar itens com alinhamentos de tipos

distintos de 2, como descrito anteriormente (veja Figura 19).

O filtro por frequiéncia, por sua vez, considera como padroes bilingiies apenas aquelas
seqiiéncias bilingiies nas quais as partes fonte e alvo ocorrem alinhadas, no minimo, € vezes
(o limite minimo de freqiiéncia usado para padroes bilingiies, no ReTraTos, é o mesmo dos

padrées monolingiies).

Os padroes bilingiies resultantes desse processo de identificacao de padroes sao arma-
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zenados em Y%padroes_bilingues tendo como chave o padrao fonte e como valor um vetor
com todos os possiveis padroes alvo. Cada elemento desse vetor de possibilidades possui trés
informacgoes: [0] a seqiiéncia de itens que representa o padrao alvo, [1] um vetor com os
alinhamentos dos itens fonte com os itens alvo e [2] um vetor com os dados dos exemplos
nos quais os padroes fonte e alvo ocorrem alinhados, ou seja, o identificador do exemplo e as

posigoes dos itens fonte e alvo.

Um exemplo de um padrao bilingiie gerado para o padrao fonte “det n” identificado

anteriormente é apresentado a seguir.

$padroes_bilingues{det n}
[0] =
[0] = ‘det n’
(11 = (1,2)
[2] = ((42,(5,6),(6,7)),(45,(3,4),(8,9)),(45,(7,8),(15,16)),...)
[1] =
[0] = ‘cnjcoo n’
[11 = (1,2)
(21 = ((61,(21,22),(29,30)),(62,(5,6),(11,12)),...)

Nesse exemplo, o padrao possui duas possiveis partes alvo — “det n” e “cnjcoo n”
— e é do tipo 1, ou seja, os itens fonte e alvo ocorrem alinhados respeitando a ordem de
ocorréncia (o primeiro item fonte estd alinhado com o primeiro item alvo e o segundo item
fonte, com o segundo item alvo) como especificado pelo vetor de alinhamento: (1,2). Além
disso, a primeira opcao alvo ocorre alinhada com a parte fonte nos exemplos 42, 45 etc.,

enquanto a segunda opg¢ao alvo, nos exemplos 61, 62 etc.

Quando ha mais de um padrao alvo para um dado padrao fonte, como no exemplo
anterior, todas as possibilidades sao armazenadas no vetor associativo que contém os padroes
bilingiies (%padroes_bilingues). Essa ambigiiidade é tratada em passos posteriores do

processo de indugao, como apresentado em detalhes na secao 5.3.4.

5.3.3 Geracao das regras de traducao no ReTraTos

Apoés a etapa de identificacao de padroes para cada tipo de bloco de alinhamento, separa-
damente, esses padroes sao considerados em conjunto para a geracao das regras. Assim, o
processo de geragao das regras tem como entrada os padroes bilingiies identificados na etapa

anterior do processo de indugao (como descrito na segao 5.3.2) e, como saida, o conjunto de
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regras de traducao, ou seja, os padroes bilingiies com restrigoes. As restricoes sao definidas
com base nos valores dos atributos morfolégicos nos exemplos de traducao que deram origem

ao padrao bilingtie, em dois passos: criacao e generalizacao.

As restricoes mono ou bilingiies, no ReTraTos, podem ser de dois tipos: restrigoes
de valor e restrigoes de concordancia/valor. Com base nas idéias de (CARBONELL et al.,
2002; PROBST, 2005), no ReTraTos, uma restri¢cao de valor especifica qual(is) o(s) valor(es)
esperado(s) para os atributos dos itens de um padrao. Uma restrigdo de concordancia/valor,
por sua vez, especifica quais itens de um ou ambos os lados possuem os mesmos valores para
um ou mais atributos (restricdo de concordancia) e, ao mesmo tempo, especifica quais sao

esses valores (restri¢ao de valor).

As restrigoes de valor sao criadas de modo semelhante ao que é apresentado em
(PROBST, 2005), ja as restrigoes de concordancia/valor sdo criadas de modo bem distinto.
Enquanto Probst (2005) faz generalizagoes com base em estatistica para determinar se uma
restrigao de concordancia deve ser criada, no ReTraTos, nenhuma generalizagao é feita (todos
os possiveis valores sao indicados explicitamente) e, por isso, optou-se por denominar uma

restricao de concordancia como restrigao de concordancia/valor.

Mais especificamente, Probst (2005) cria restrigdes de concordancia aplicando um
teste de significancia estatistica ou uma heuristica para determinar se um dado valor é
encontrado, com freqiiéncia, em duas restrigoes. Se a resposta for afirmativa, uma restricao
de concordancia (sem qualquer indicagao de valor) é criada no lugar das restri¢oes de valor

menos gerais.

No ReTraTos, contudo, optou-se por manter o valor que deu origem a restrigao de
concordancia para consultas futuras. Essa decisao foi tomada com base no cenario para o
qual ReTraTos foi projetado, que é o de inducao de regras que se aplicam a casos especificos
(como inclusao ou remogao de artigos, preposigoes etc.) nos quais quanto mais informagao
a respeito de como e onde uma regra se aplica, maior a probabilidade de éxito decorrente de

sua aplicacao.

Assim, no primeiro passo de geracao das regras, sao criadas as restricoes de valor e
de concordancia/valor entre os atributos nos lados fonte e alvo, separadamente, (restri¢oes
monolingiies) e ambos os lados (restri¢oes bilingiies). Para a criagao dessas restrigoes, sao
considerados os conjuntos de atributos fonte e alvo correspondentes as partes fonte e alvo de
cada padrao bilingiie para cada um dos exemplos de tradugao a partir dos quais tal padrao,

com tais atributos, foi gerado. Mais especificamente, trata-se de analisar o campo ’atr’ nos
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vetores de exemplos fonte e alvo apresentados na secao 5.1.1.

A criagao de restrigoes de valor ou de concordancia/valor é realizada percorrendo-se o
vetor de exemplos a partir dos quais o padrao bilingiie foi gerado e verificando-se os valores
dos atributos de cada lado e de ambos os lados. Se o valor de um determinado atributo
ocorrer apenas uma vez em cada lado do padrao bilingiie, uma restricao de valor sera criada.
Porém, se esse valor ocorrer mais de uma vez em um (monolingiie) ou ambos (bilingiie) os

lados, serd criada uma restrigao de concordancia/valor.

As restricoes sao formadas por variaveis que identificam os itens e os atributos fonte
ou alvo que elas restringem. As variaveis fonte possuem a forma Xi k e as alvo, Yj_h;
em que 4,7, k,h > 0 identificam os itens (i ou j) e seus atributos (k ou h). Uma res-
tricao de valor possui apenas uma variavel fonte ou alvo, enquanto uma restricao de con-
cordancia/valor monolingiie possui pelo menos duas variaveis fonte (ou alvo) e uma restrigao
de concordancia/valor bilingiie possui uma ou mais variaveis fonte e uma ou mais varidveis
alvo. Tanto as restri¢oes de valor quanto as de concordancia/valor especificam o(s) valor(es)

possivel(eis) para os atributos que elas restringem.

De modo geral, uma restricao de valor é da forma Vi_j = val em que V pode ser
X (varidvel fonte) ou Y (varidvel alvo) e val é o valor (ou enumeragao de valores separados
por ") que essa varidvel pode assumir. Uma restrigio de concordancia/valor, por outro
lado, pode ser monolingiie ou bilingiie dependendo das variaveis que engloba. Uma res-
tricao de concordancia/valor monolingiie é da forma Xi; k; = Xis ko (,Xi3 k3)*= val (fonte)
ou Yjih; = Yjo ho(,Yj3-hg)*= wal (alvo); enquanto uma restrigdo de concordancia/valor

bilingiie é da forma Xi; k; (,Xis_ko)* = Yj;_h; (,Yjo hy)*= val.®

Por exemplo, considere o padrao bilingiie “det n—det n” identificado em passos
anteriores do processo de inducao. Suponha que esse padrao bilingiie, em um dos exemplos de
traducao a partir dos quais foi extraido, possua como atributos da parte fonte os especificados
pelo conjunto {<def><m><sg>, <m><sg>}, em que o primeiro elemento desse conjunto
(<def><m><sg>) corresponde aos atributos da PoS do primeiro item fonte (det) e o
segundo elemento desse conjunto (<m><sg>) corresponde aos atributos da PoS do segundo
item fonte (n).” Uma restri¢ao de valor é criada para o primeiro atributo do primeiro elemento

desse conjunto, X1_1 = def, ja que este valor ocorre apenas uma vez entre os atributos fonte.

Além disso, duas restrigdes de concordancia/valor também sao identificadas: uma

entre o valor do segundo atributo do primeiro elemento do conjunto e o valor do primeiro

2

6A seqiiéncia “(B)*” indica a ocorréncia de zero ou mais elementos do tipo “B”.
TA lista completa dos simbolos gramaticais usados neste projeto pode ser consultada no Apéndice A.
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atributo do segundo elemento do conjunto (X1_2 = X2_1 = m); e outra entre o valor do
terceiro atributo do primeiro elemento do conjunto e o valor do segundo atributo do se-
gundo elemento do conjunto (X1.3 = X2.2 = sg). Em termos lingiiisticos, essas restrigoes
de concordancia/valor estabelecem que ha concordancia de género (masculino, m) e nimero

(singular, sg) entre o primeiro e o segundo item do padrao fonte.

No formalismo de (CARBONELL et al., 2002), as restrigdes de valor e de concordancia
identificam o atributo sendo restringido por seu nome. Por exemplo, a concordancia de
géneros poderia ser expressa como ((Si género) = (Sj género)) (veja Figura 9), em que
Si indica o i-ésimo item do padrao e Sj, o j-ésimo item. No caso do exemplo apresentado
anteriormente, as restricoes de concordancia de género e niimero poderiam ser expressas,

nesse formalismo, como ((S1 género) = (S2 género)) e ((S1 ndmero) = (S2 nimero)).

Porém, no ReTraTos, nao se sabe que “m” é um possivel valor para o atributo género,
nem que genero € um possivel atributo para uma dada PoS e, portanto, optou-se por uma
representacao mais genérica na qual a relacao entre os atributos é determinada sem a necessi-
dade de se especificar quais os nomes desses atributos ou mesmo quais os atributos possiveis

para uma dada PoS.

A criagao de restricoes alvo e bilingiies é feita de modo semelhante. Por exem-
plo, considerando-se o padrao bilingiie citado anteriormente (det n—det n) e um conjunto
de atributos alvo igual ao conjunto fonte apresentado anteriormente ({<def><m><sg>,
<m><sg>}), as restri¢oes alvo seriam Y1_1 = def, Y1.2 = Y2.1 = me Y1.3 = Y22 = sg
resultando em 3 restrigoes bilingiies: (1) X1_.1 = Y11 = def, (2) X1.2, X2.1 = Y1.2, Y21
=me (3) X1.3, X2.2 = Y1.3, Y2.2 = sg.

Apos a criacao das restrigoes bilingiies, as restricbes monolingiies que tém suas in-
formagoes representadas nas restricoes bilingiies sao removidas para se evitar redundancia.
Por exemplo, todas restrigoes fonte (X1_1 = def, X1 2 = X2.1 = m, X1.3 = X2.2 = sg) e
alvo (Y11 = def, Y1 2 = Y21 =me Y1 3 = Y22 = sg) criadas no exemplo anterior sao
removidas do conjunto de restricoes uma vez que as informacgoes que representam estao ex-
pressas nas restrigoes bilingties (X1_.1 = Y11 = def, X1.2, X2.1 = Y1 2, Y2.1 = meX1.3,
X2.2 = Y1.3, Y2.2 = sg).

O processo de criacao de restrigoes de valor e de concordancia/valor se repete para

todos os possiveis valores de atributos das partes fonte e alvo de um padrao bilingiie.

Apos a criacao de restricoes mono e bilingiies, o proximo passo para a geracao das

regras ¢ a generalizagao das restrigoes. Nesse processo, para cada restricao criada no passo
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anterior, verifica-se se ha outra com apenas um valor de atributo diferente. Se tal restricao for

encontrada, tais valores sao concatenados dando origem a uma nova restrigao generalizada.

Por exemplo, considere as restrigdes bilingiies apresentadas anteriormente (Conjl) e

outras que diferem apenas no valor do atributo de nimero (Conj2):

Conjl: {X1.1
Conj2: {X1.1

Y11 def, X1.2, X2.1 = Y12, Y21 = m X1.3, X2.2 = Y1 3, Y22

sg}
pl}

Yi.1

def, X1.2, X2.1

Y12, v2.1

m, X1.3, X2.2

Y1.3, Y22

Esses conjuntos possuem apenas uma diferenca correspondente ao niimero (sg e pl),
a qual estd presente no valor do terceiro atributo do primeiro elemento (det) e no valor do
segundo atributo do segundo elemento (n) tanto na parte fonte quanto na parte alvo. Desse
modo, um novo conjunto é criado contendo os dois valores possiveis (em ordem alfabética

(L|77,

crescente) separados pelo caractere

ConjG: {X1.1 = Y11 = def, X1.2, X2.1 = Y12, Y21 =m, X1.3, X2.2 = Y13, Y22 =

pllsg}

O novo conjunto de restrigoes (ConjG) cobre os exemplos cobertos pelos conjuntos
com base nos quais ele foi criado (Conjl e Conj2) e, portanto, recebe como seu conjunto
de exemplos a uniao dos conjuntos de exemplos de Conjl e Conj2. Apds a criagao do
conjunto generalizado, os conjuntos nos quais este se baseou sao removidos. O processo
de generalizacao das restricoes se repete até que nenhuma nova generalizagao seja possivel,

resultando em conjuntos generalizados de restrigoes de valor e de concordancia/valor.

Apos a realizacao dos dois passos para a geracao das regras, os padroes bilingiies
com seus conjuntos de restrigoes sao considerados como regras de tradugao (embora ainda
nao estejam no formalismo apresentado na secao 5.1.3). Essas regras sdo armazenadas em
um vetor associativo %regras tendo como chave a parte fonte e como valor um vetor com
todas as possiveis partes alvo (a ambigiiidade é tratada na etapa de filtragem das regras de

tradugao).

Cada elemento do vetor de possiveis partes alvo possui trés informagoes: ([0]) a
seqiiéncia de itens que representa a parte alvo, ([1]) um vetor com indicagoes dos alinha-
mentos de cada item fonte com cada item alvo e ([2]) um vetor com todas as possiveis
restrigbes de valor e de concordancia/valor. Cada elemento do vetor de restrigdes, por sua
vez, possui quatro informagdes: ([0]) um vetor com as restri¢oes fonte, ([1]) um vetor
com as restrigoes alvo, ([2]) um vetor com as restrigoes bilingiies e ([3]) um vetor com as
informacgoes dos exemplos a partir dos quais essa regra, com essas restri¢oes, foi gerada —

mesmas informagoes contidas no %padroes_bilingues: identificador do exemplo e posicoes
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dos itens fonte e alvo nesse exemplo.

Assim, por exemplo, o padrao bilingiie identificado na etapa anterior do processo de

inducao poderia dar origem a uma regra como a apresentada a seguir:

$regras{det n}

(o] =
[0] = ‘det n’
(11 = (1,2)
[2] =
(o] =
[0l = O
[11 = O
[2] =
[0] = (‘X1.1 = Y1_1 = defl|dem|ind’)
[1] = (‘X12,X21 = Y1.2,Y2.1 = m’)
[2] = (‘X1.3,X2.2 = Y1.3,Y2.2 = pllsg’)
[3] = ((42,(5,6),(6,7)),(45,(3,4),(8,9)),(45,(7,8),(15,16))...)
(1] = ...
[1] =
[0] = ‘cnjcoo n’
[1] = (1,2)
[2] =

Como se pode perceber, no exemplo apresentado anteriormente, todas as possiveis
partes alvo sdo apresentadas (“det n” e “cnjcoo n”). O tratamento desse tipo de am-

bigiiidade é um dos temas da préxima secao.

5.3.4 Filtragem das regras de traducao no ReTraTos

A filtragem é realizada geralmente com o objetivo de (1) diminuir o tamanho da gramadtica
de tradugao — o que, segundo (MENEZES & RICHARDSON, 2001), acelera o processo de TA —
ou (2) resolver ambigiiidades. No projeto ReTraTos, a diminui¢ao do tamanho da gramatica
de traducao, primeiro objetivo da filtragem, é garantida ao se exigir que padroes mono e

bilingiies ocorram um nimero minimo de vezes (¢), como apresentado na segao 5.3.2.

As estratégias adotadas para se alcancar o segundo objetivo da filtragem, a resolucao

de ambigiiidades, tém como base as idéias de (KAJI et al,, 1992) e (PROBST et al., 2003;
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PROBST, 2005). Kaji et al. (1992) utilizam informages semanticas para refinar as regras
e resolver a ambigiiidade e Probst et al. (2003), Probst (2005) citam como trabalho futuro
a utilizagdo de informacgoes de niveis mais baixos (lexical, por exemplo) com o intuito de
resolver casos em que palavras com a mesma PoS se comportam de maneira distinta. Em
(FONT-LLITJOS et al., 2005) os autores apresentam simulagoes de uma possivel estratégia de

refinamento de regras de tradugao que tem como base o refinamento de entradas lexicais.

Como no projeto ReTraTos informagoes semanticas nao estao disponiveis, a abor-
dagem adotada para tentar resolver casos de ambigiiidades em nivel de PoS foi utilizar
informagoes de outros niveis — valores de atributos (campo ’atr’ do vetor de exemplos) ou
valores lexicais (campo ’lex’) — para tentar distinguir regras de tradugdo com mesma parte
fonte e diferentes partes alvo. O algoritmo de filtragem das regras de traducao é apresentado

na Figura 22.

Entrada

R: o conjunto com n regras do tipo (s, O7)

E: o conjunto de exemplos fonte

pf: porcentagem da freqiiéncia da melhor op¢ao alvo usada para determinar se o filtro
deve ou nao ser aplicado a uma outra op¢ao menos freqiiente
Saida

R: o conjunto de regras alterado apds a filtragem
Simbologia

€: suporte minimo para que uma regra seja filtrada

s: parte fonte de uma regra

OT: conjunto de opcoes alvo de uma dada regra

Algoritmo

1. para cada (s,07) € R faca #L1

2. se |OT| > 1 entdo #regra ambigua

3. ¢ « ordena_filtra(OT ,pf) #a melhor op¢do alvo estd na primeira posicao, 1
4. parai=2...|07| faca #L2

5. se filtra_restricoes(O7 i,¢) = 0 entdo

6. filtra_valores_lexicais(s,R,i,F )

7. remove(O7 4)

8. fim_entao

9. fim_para #L2

10. fim_entao
11. fim_para #L1

Figura 22: Algoritmo de filtragem das regras de tradugao

De acordo com o algoritmo da Figura 22, considerando-se que cada regra é composta
por uma parte fonte (s) e um conjunto de possiveis partes alvo (OT), a filtragem é realizada
para cada regra (laco L1) que possui mais de uma possivel parte alvo (JOT| > 1, linha 2),
ou seja, para cada regra ambigua. Para essas regras ambiguas, antes de iniciar a filtragem

com base nos valores de atributos ou valores lexicais, uma filtragem por freqiiéncia é reali-
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zada: o conjunto de opgoes alvo é ordenado por ordem decrescente de freqiiéncia (subrotina
ordena_filtra(OT,pf), linha 3)® e as op¢oes alvo sao filtradas com base na freqiiéncia da
melhor opcao (na posicao 1), fregmemnor, 0u seja, todas as opgoes alvo com freqiiéncia menor
do que € (¢ = pf X fregmenor) sdo desconsideradas. O intuito do filtro por freqiiéncia é
limitar a aplicacao dos demais filtros aquelas opcoes que ocorram, no minimo, € vezes. A
porcentagem de filtro, pf, assim como a porcentagem usada na identificacao de padroes, pi,

é um parametro do programa fornecido pelo usudrio (ou considerado como 0,5 por padrao).

As opgoes alvo com uma freqiiéncia considerada relevante sao, entao, filtradas (lago
L2, linha 4) por restri¢oes (linha 5) ou por valores lexicais (linha 6). A filtragem por res-
trigoes nao cria uma nova regra, apenas diminui o conjunto de opg¢oes alvo mantendo aquelas
que podem ser diferenciadas da melhor opcao alvo por uma restricao fonte ou bilingiie. A
filtragem por valores lexicais, por outro lado, cria uma nova regra ao inserir restrigoes lexicais

na parte fonte da regra sendo filtrada.

As duas estratégias de filtragem — por restrigoes e por valores lexicais — baseiam-se no
mesmo principio: a busca por algum valor que possa distinguir uma dada opcao alvo menos

freqiiente da melhor opgao alvo (a mais freqiiente).

Na filtragem por restrigoes, as restrigoes de uma opcao menos freqiiente sao compa-
radas aos conjuntos de restricoes das n opcoes mais freqiientes do que ela em busca de um
conjunto que seja capaz de torna-la inica quando comparada a essas n opgoes. Embora a
filtragem por restrigoes seja uma estratégia mais geral e, portanto, preferida em relacao a
filtragem por valores lexicais, nem sempre ela tem sucesso. As vezes os valores dos atributos
das PoS que formam a parte fonte da regra ambigua nao sao suficientes para diferenciar a
escolha de uma ou outra opcao alvo. Deste modo, quando a filtragem por restricoes falha, a

filtragem por valores lexicais é realizada seguindo um procedimento semelhante.

A filtragem por valores lexicais tenta diferenciar uma dada opcao alvo menos freqiiente
verificando se héa valores lexicais fonte que ocorrem apenas nessa opcao, ou seja, valores
lexicais tnicos capazes de diferencia-la das demais opc¢oes. Se um ou mais desses valores
lexicais unicos forem encontrados, uma nova regra é criada com restrigoes lexicais na parte

fonte para limitar sua aplicacao as seqiiéncias com tais valores lexicais.

H4, ainda, um outro filtro aplicado apenas quando o usuario delimita o escopo de
criacao das regras de traducao para PoS especificas. Assim, por meio de parametros passados

ao programa, € possivel restringir quais valores devem ou nao estar presentes nas partes fonte

8A freqiiéncia de uma opcdo alvo é dada pelo niimero de exemplos de traducdo a partir dos quais essa
opcao foi gerada (informagao contida no conjunto de restrigoes/exemplos vinculado a esta opgao).
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das regras induzidas. Por exemplo, pode-se especificar que as regras induzidas contenham

em suas partes fonte preposigoes (pr) ou determinantes (det), mas nao virgulas (cm).

Se tal restricao for estabelecida, o processo de inducao é otimizado para satisfaze-
la: (1) apenas os blocos de alinhamento que satisfazem essas restrigdes sao considerados na
identificacao dos padroes, (2) os padroes monolingiies identificados sao filtrados para que
apenas os que estao de acordo com essas restricoes sejam considerados na busca por padroes
bilingiies e (3) a filtragem das regras é realizada se as opgoes alvo menos freqiientes diferem

nos itens especificados (filtro por escopo).

Como a implementacao atual do ReTraTos gera apenas gramaticas nao-ambiguas,

quando todos os filtros falham, apenas a op¢ao de maior freqiiéncia é mantida.

5.3.5 Ordenacao das regras de traducao no ReTraTos

A ordenacao visa preparar as regras de traducao para serem usadas no sistema de TA es-
pecificando a ordem na qual elas devem ser aplicadas. Enquanto alguns autores ordenam
as regras por especificidade (ou generalizacao) contando-se, por exemplo, a quantidade de
simbolos terminais (palavras e nao variaveis) (CICEKLI & GUVENIR, 2001); outros as orde-
nam por meio da atribuigdo de pesos calculados com base em estatistica (LAVOIE et al., 2001;

OZ & CICEKLI, 1998).

No projeto ReTraTos a ordenacao das regras é realizada implicitamente por meio
do armazenamento da freqiiéncia e do peso de cada regra. A freqiiéncia de uma regra é o
numero de vezes em que suas partes fonte e alvo ocorrem alinhadas no conjunto de exemplos
de traducao usado na inducao; enquanto o peso é a probabilidade de ocorréncia da regra, ou

seja, sua freqiiéncia dividida pela freqiiéncia total das regras.

Freqiiéncias e pesos sao calculados nao apenas para cada regra, mas também para
cada opcao alvo e cada conjunto de restricoes. Para tanto, as freqiiéncias das regras, das
opcoes alvo e dos conjuntos de restrigoes sao calculadas de modo incremental: a freqiiéncia de
uma regra é dada pela soma das freqiiéncias de suas opgoes alvo; a freqiéncia de uma opgao
alvo é a soma das freqiiéncias de seus conjuntos de restrigoes; e a freqiiéncia de um conjunto
de restrigoes é o nimero de exemplos a partir dos quais tais restri¢oes foram derivadas (o

ntimero de elementos no conjunto de exemplos).

Em seguida, sao atribuidos pesos para cada regra, opcao alvo e conjunto de restricoes

calculados como suas freqiiéncias divididas pelas freqiiéncias totais das regras, das opcoes
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alvo e dos conjuntos de restricoes, respectivamente.

Ao final do processo de inducao, a gramatica de traducao possui regras nao ambiguas
(considerando-se que a filtragem foi realizada), dotadas de restrigdes que limitam sua
aplicacao e com informacoes de peso e freqiiéncia, ou seja, prontas para serem utilizadas
em um sistema de TA baseado em regras. Sendo assim, se em um dado momento da TA
existir mais de uma regra passivel de ser aplicada a uma entrada, certamente as regras can-
didatas contém ou estao contidas umas nas outras. A resolucao desse tipo de ambigiiidade
— que pode ser feita priorizando-se as regras maiores, as de maior peso etc. — nao cabe ao
processo de inducao, mas sim ao sistema de TA, uma vez que estd vinculada a estratégia de

aplicacao das regras adotada por tal sistema.

5.4 Traducdo automatica no ReTraTos

Apo6s induzir as regras de traducao, o proximo passo é usa-las no processo de traducao de
sentencas fonte em sentencas alvo. Para tanto, implementou-se um sistema de recombinacao
das regras induzidas automaticamente que recebe como entrada uma representacao de uma
sentenga fonte (a sentenga pré-processada, SF) e produz como saida uma representagao
da sentenga alvo correspondente (sentenca fonte transferida, SA). Mais especificamente, o
sistema de recombinagao equivale aos dois passos do processo de transferéncia apresentado

na Figura 11: (1) busca/selegao e (2) aplicagao das regras induzidas automaticamente.

Como apresentado no Capitulo 2, a busca das regras de traducgao é realizada com
base no casamento dos padroes existentes na SF e nas regras do repositorio de regras de
traducao, resultando em um conjunto de regras passiveis de serem aplicadas a sentenca de
entrada. A partir desse conjunto de regras candidatas, varios critérios podem ser usados
para selecionar a melhor regra a ser aplicada em um determinado momento como: tamanho,
especificidade, técnicas de aprendizado de maquina ou pesos baseados na freqiiéncia ou na
probabilidade das regras candidatas. Por fim, no ultimo passo da transferéncia, a regra
selecionada ¢ aplicada, ou seja, um paralelo é estabelecido entre os itens no lado esquerdo
da regra e os valores na SF e as transformacoes especificadas no lado direito da regra sao

realizadas resultando em uma seqiiéncia de itens na lingua alvo (SA).

O algoritmo do sistema de recombinagao das regras induzidas implementado no Re-
TraTos é apresentado na Figura 23. De acordo com esse algoritmo, a sentenca fonte de
entrada (SF) é percorrida em busca da regra que se aplica a maior seqiiéncia de itens fonte

consecutivos. Essa busca é realizada pela sub-rotina busca_candidatas (C*,s;, C®) (linha
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6), a qual retorna (em C%) as regras do repositério de regras (R) nas quais a parte fonte
tem como prefixo C*° seguido pelo item s;. Essa busca se repete para cada novo s; até que

o conjunto de regras candidatas se torne vazio ou s; seja o tltimo item de SF (linha 8).

Entrada
SF: a representagao da senteca fonte
R: o conjunto de regras induzidas
B: o léxico bilingiie
Saida
SA: a sentenga alvo correspondente a fonte
Simbologia
s;: i-ésimo item de SF
C®: conjunto de itens fonte
C: conjunto de regras aplicéveis & seqiiéncia de itens fonte C°s;
Algoritmo
SA «— 0
ch—R
CS
1=1
faca #L1
busca_candidatas(C*, s;, CF)
se CT' +£ () entdao C° «— C° Us;
se CE =0 oui=|SF
entao
se C° = () entdo SA «— SA U busca_lexico(s;, B)
senao
o « aplica_regra(C*, R, B)
se a # () entdao SA — SAU«
senao
i « posicao_primeiro(C*)
SA — SAU busca_lexico(s;, B)
fim_senao
fim_senao
CE«— R
20. CS ()
21. fim_entao
22. i+ i+1
23. até_que i > |SF| #L1
24. retorna SA

© 0N oA WD =

—_ =
— O

I e T e T e S = S
© XN o W

Figura 23: Algoritmo de traducao usando as regras induzidas

Ao final dessa busca, a melhor (=maior) regra é aquela cuja parte fonte contém os
. CS S CS , . . ~ ~ . h f
1tens em . oe ¢ um conjunto vazio, entao nao existe nenhuma regra com parte fonte
iniciada com s; e, neste caso, s; é traduzido apenas com base no léxico bilingiie (linha 10).
Caso contrario, a sub-rotina aplica_regra(C”, R, B) (linha 12) busca o melhor conjunto de
restricoes fonte, aplica as transformacoes especificadas no conjunto de restricoes bilingiies e

retorna a traducao («) consultando o léxico bilingiie quando necesséario. Dentro da sub-rotina
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aplica_regra, se nenhuma das opgoes de restrigoes fonte for compativel com a seqiiéncia
de itens fonte, esta seqiiéncia é diminuida removendo-se o ultimo item e a nova parte fonte
¢ considerada na busca por um conjunto de restrigoes aplicaveis se repete. Caso nao seja
possivel traduzir nenhuma subseqiiéncia de itens de C¥, o primeiro item em C* serd traduzido

com base apenas no léxico bilingiie (linhas 15 e 16) e a busca continua a partir de seu sucessor.

Apos a traducao de uma seqiiéncia de itens fonte, os conjuntos de regras candidatas
(CF) e de itens fonte (C¥) sao reiniciados (linhas 19 e 20) e o processo de busca—sele¢ao—
aplicacao se repete até que toda a sentenga fonte tenha sido processada (lago L1). Por fim,

a seqiiéncia de itens resultantes na lingua alvo, SA, é retornada pelo algoritmo (linha 24).



6 Avaliacdo no ReTlraTos

Este capitulo descreve a metodologia adotada e os resultados obtidos na avaliacao dos re-
cursos lingiifsticos induzidos automaticamente no projeto ReTraTos: 1éxicos bilingiies (se¢ao

6.1) e regras de tradugao (secao 6.2).

6.1 Avaliacao dos Iéxicos bilinglies no ReTraTos

Os léxicos bilinglies para os pares pt—es e pt—en foram induzidos utilizando o método de
inducao de léxicos descrito na se¢ao 5.2 com um limite de freqiiéncia minima para as entradas
de multipalavras definido empiricamente como 50. Além desse, outros parametros de entrada
— como a especificacao de valores de atributos e informacgoes necessarias para formatar os

léxicos de acordo com o padrao de Apertium — também foram usados.

Os léxicos induzidos possuem o formato apresentado na secao 5.1.2 do Capitulo 5,
segundo o qual cada entrada pode conter: sentido de traducao (especificado como o valor
do atributo r do elemento <e>) e informagoes retornadas pelo etiquetador morfossintético
(agrupadas entre as etiquetas <1> e </1>, na parte fonte, e entre as etiquetas <r>e </r>,

na parte alvo).

Apesar do método utilizado para induzir os léxicos ser o mesmo, a metodologia em-
pregada para avalid-los apresenta algumas distingoes, como descrito nas segoes 6.1.1 e 6.1.2

para os léxicos induzidos para os pares pt—es e pt—en, respectivamente.

6.1.1 Avaliagao do |éxico bilingle pt—es

O léxico bilingiie induzido para o par pt—es foi gerado tendo como lingua fonte o es e como

lingua alvo o pt. Essa decisao foi tomada para facilitar sua comparagao com o léxico bilingiie
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es—pt usado no sistema de TA Apertium' na avaliacao intrinseca automatica (segao 6.1.1.1).
Além dessa, outra metodologia de avaliagao também foi empregada: a avaliacao intrinseca

manual (se¢ao 6.1.1.2) das entradas.

6.1.1.1 Avaliagao intrinseca automdtica do léxico bilingiie pt—es

Na primeira metodologia de avaliagao empregada para avaliar as entradas do 1éxico bilingiie
es—pt (LR), as entradas de palavras e multipalavras foram comparadas de modo automético
as entradas presentes no léxico bilingiie de Apertium (LA) e agrupadas, separadamente, em

um dos trés grandes grupos apresentados a seguir.

e IDENTICAS — Uma entrada de LR idéntica a uma entrada de LA é aquela na qual
as partes fonte e alvo, bem como o sentido de traducao, sao exatamente iguais nos dois

léxicos. Exemplo de uma entrada idéntica para a palavra em es “trofeo”:

LR LA
<e> <e>
<p> <p>
<1l>trofeo<s n="n"/></1> <1l>trofeo<s n="n"/></1>
<r>troféu<s n="n"/></r> <r>troféu<s n="n"/></r>
</p> </p>
</e> </e>

e NOVAS - Uma entrada nova de LR é aquela na qual a parte fonte nao aparece em
nenhuma entrada de LA (a seqiiéncia NC indica a “n@o consta”) ou aparece com um
sentido de tradugao e uma correspondéncia alvo diferentes (o que representa uma nova

entrada). Exemplo de uma entrada nova para a multipalavra “reino unido”:

LR LA

<e> NC
<i>reino<b/>unido<s n="np"/></i> NC
</e> NC

e DIFERENTES — Uma entrada de LR diferente de uma entrada de LA é aquela na
qual a forma base e a PoS fonte sdo as mesmas nas entradas de LR e LA mas ha
alguma diferenca no sentido de traducao, na parte alvo etc. Exemplo de uma entrada

diferente para a palavra em es “aceite”:

1O léxico bilingiie es—pt de Apertium (versdo 0.9 de 05/05/2006) usado nessa comparagao, assim como
os demais recursos lingiiisticos de Apertium, foi gerado manualmente.
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LR LA
<e> <e>
<p> <p>
<l>aceite<s n="n"/></1> <l>aceite<s n="n"/></1>
<r>6leo<s n="n"/></r> <r>azeite<s n="n"/></r>
</p> </p>
</e> </e>

Embora a classificagao das entradas de LR nesses trés grandes grupos forneca uma
idéia de como elas se comportam em relacao as entradas de LA, no caso das entradas novas e
diferentes é interessante especificar qual a informagao na entrada de LR é nova ou diferente
em relacao as entradas de LA. Para tanto, esses trés grandes grupos foram subdivididos em

14 classes apresentadas a seguir.

e IDENTICAS

1. Idéntica — as partes fonte e alvo e o sentido de tradugao da entrada em LR sao

exatamente iguais aos encontrados em LA;
e NOVAS

2. Incompleta fonte — a parte fonte da entrada de LR nao possui informacoes mor-

fossintédticas (a palavra fonte nao foi reconhecida pelo etiquetador);

3. Incompleta alvo — a parte alvo da entrada de LR nao possui informagoes mor-

fossintaticas (a palavra alvo nao foi reconhecida pelo etiquetador);

4. Incompleta — as partes fonte e alvo da entrada de LR nao possuem informagoes
morfossintaticas (as palavras fonte e alvo nao foram reconhecidas pelos etiqueta-

dores);

5. Nova — as partes fonte e alvo da entrada de LR estao completas (foram etiquetadas

morfossintaticamente) e a parte fonte nao é encontrada em nenhuma entrada de
LA;

6. Novo sentido — a parte fonte da entrada de LR ocorre em LA, porém com um
sentido de traducao e uma correspondéncia (parte alvo) diferentes, ou seja, a parte

fonte em LR possui uma nova correspondéncia para um novo sentido de traducao;

e DIFERENTES
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7. Diferente — a parte fonte da entrada em LR ocorre em uma entrada de LA com o

mesmo sentido de traducao, mas com uma parte alvo diferente;

8. Categoria alvo diferente — a parte fonte da entrada em LR ocorre em uma en-

trada de LA com a mesma forma base alvo, porém com uma PoS alvo diferente

da encontrada em LR;

9. Sentido mais especifico — a parte fonte da entrada em LR ocorre em uma en-

10.

11.

12.

13.

14.

trada de LA com a mesma parte alvo, porém LR especifica o sentido de traducao

valido para a entrada enquanto LA nao o faz;

Sentido mais geral — a parte fonte da entrada em LR ocorre em uma entrada
de LA com a mesma parte alvo, porém LA especifica o sentido de traducao vélido

para a entrada enquanto LR nao o faz;

Sentido diferente — a parte fonte da entrada em LR ocorre em uma entrada de

LA com a mesma parte alvo, mas com um sentido de tradugao diferente;

Atributos mais especificos — a forma base e a PoS fonte da entrada em LR
ocorrem em uma entrada de LA com as mesmas forma base e PoS alvo e o mesmo
sentido de traducao, mas a entrada de LR especifica atributos fonte ou alvo nao

especificados na entrada de LA;

Atributos mais gerais — a forma base e a PoS fonte da entrada em LR ocorrem
em uma entrada de LA com as mesmas forma base e PoS alvo e o mesmo sentido de
traducao, mas a entrada de LA especifica atributos fonte ou alvo nao especificados

na entrada de LR;

Atributos diferentes — a forma base e a PoS fonte da entrada em LR ocorrem
em uma entrada de LA com as mesmas forma base e PoS alvo e o mesmo sentido
de traducao, mas a entrada de LR possui um ou mais atributos fonte ou alvo

diferentes da entrada de LA.

E importante citar que as entradas foram comparadas seguindo a ordem decrescente

de prioridade para: forma base, PoS, sentido de traducao e atributos. Assim, no momento da

classificacao de uma entrada que difere, por exemplo, no sentido de traducao e nos valores dos

atributos, essa entrada sera classificada como “sentido diferente”, pois o sentido de traducao

tem maior prioridade em relagao aos valores de atributos.

Considerando-se a classificagao apresentada anteriormente, as 23.450 entradas de LR

(23.129 de palavras e 321 de multipalavras) foram comparadas as 11.288 entradas de LA
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(10.360 de palavras e 928 de multipalavras) e classificadas em uma das 14 classes.? A grande
diferenca no numero de entradas de palavras nos dois léxicos se deve, em parte, ao fato
do léxico induzido automaticamente possuir varias entradas para a mesma correspondencia
entre palavras fonte e alvo com pequenas variagoes nos valores de seus atributos (14,43% das
entradas de LR possuem atributos mais especificos do que as entradas de LA). Comparando-
se apenas a quantidade de types (formas base independentemente do niimero de entradas
existentes para elas), a cobertura de LA (9.812 types) pode ser aumentada para 22.826 types

com a insercao de entradas de LR nao presentes em LA.

Os resultados dessa primeira etapa da avaliagao — avaliagao intrinseca automatica
— do léxico bilingiie induzido automaticamente para o par pt—es sao apresentados na Ta-
bela 25. Cerca de 13% das entradas de palavras e 15% das entradas de multipalavras em
LR sao idénticas as encontradas em LA. Além disso, cerca de 23% das entradas de palavras
e 13% das entradas de multipalavras diferem em algum aspecto nos dois 1éxicos — o que nao
significa, necessariamente, que as entradas em LR nao sao vélidas. Contudo, o dado mais
relevante levantado nessa primeira andlise estd no nimero de entradas novas: cerca de 63%
das entradas de palavras e 72% das entradas de multipalavras induzidas automaticamente

nao aparecem no léxico bilingilie de Apertium.

6.1.1.2 Avaliagdo intrinseca manual do Iéxico bilinglie pt—es

Assim como em (SCHAFER & YAROWSKY, 2002), a avaliagao intrinseca automética do léxico
induzido no ReTraTos restringiu o escopo de entradas a serem avaliadas manualmente para
as entradas novas e diferentes (uma vez que as idénticas ja podem ser consideradas vélidas)
as quais estao agrupadas em 13 classes e representam 86,53% do total de entradas induzidas.
Dessas entradas, sete das treze classes sao descartadas da avaliagao manual por um dos trés

motivos apresentados a seguir:

1. estao incompletas — incompleta fonte (es) (15,77% das entradas), incompleta alvo (pt)
(0,89% das entradas) e incompleta (20,20% das entradas) — e, por isso, necessitam a

etiquetacao morfossintatica manual das palavras fonte ou alvo antes de serem utilizadas
na TA;

2Na realidade, LR possui 23.804 entradas, das quais 354 foram excluidas da comparacdo automética uma
vez que representam um tipo de multipalavra (formatada com o elemento <j/>) nao presente na versao 0.9
do léxico bilingiie es—pt de Apertium. LA, por sua vez, possui 11.307 entradas (<e>...</e>), porém 19
delas nao foram incluidas na comparacao automatica ja que 7 utilizam expressoes regulares na definicao de
simbolos (<re>...</re>) e 12 sdo utilizadas para a defini¢io de paradigmas (<pardefs>...</pardefs>).
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Tabela 25: Resultados da avaliagao intrinseca automatica do léxico induzido no ReTraTos
(LR) com o léxico utilizado no Apertium (LA) para o par pt—es

Palavras Multipalavras Todas
Classe # % # % # %

IDENTICAS 3.111 13,45 48 14,95 3.159 13,47

Idéntica | 3.111 13,45 48 14,95 3.159 13,47

NOVAS 14.675 63,45 | 231 71,96 14.906 63,57

Incompleta fonte | 3.685 15,93 14 4,36 3.699 15,77

Incompleta alvo 209 0,90 0 0,00 209 0,89

Incompleta | 4.736 20,48 0 0,00 4.736 20,20

Nova | 5.119 22,13 165 51,40 5.284 22,53

Novo sentido 926 4,00 52 16,20 978 4,17

DIFERENTES 5.343 23,10 42 13,08 5.385 22,96

Diferente | 1.352 5,85 35 10,90 1.387 5,91

Categoria alvo diferente 7 0,03 0 0,00 7 0,03

Sentido mais especifico 398 1,72 6 1,87 404 1,72

Sentido mais geral 198 0,86 1 0,31 199 0,85

Sentido diferente 22 0,10 0 0,00 22 0,09

Atributos mais especificos | 3.338 14,43 0 0,00 3.338 14,23

Atributos mais gerais 28 0,12 0 0,00 28 0,12

Atributos diferentes 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Total 23.129 | 100,00 | 321 | 100,00 | 23.450 | 100,00

2. especificam as mesmas correspondéncias encontradas em LA, porém com mais in-
formacgoes a respeito do sentido de tradugao — sentido mais especifico (1,72% das
entradas) — ou dos atributos fonte ou alvo — atributos mais especificos (14,23% das

entradas) — e, portanto, ja sao contempladas pelas entradas de LA;

3. provavelmente estao incorretas — categoria alvo diferente (0,03% das entradas) e atri-

butos diferentes (0% das entradas).

As entradas restantes (33,67% do total de entradas induzidas) pertencem as seis clas-
ses avaliadas manualmente: nova (22,53% das entradas), novo sentido (4,17% das entradas),
diferente (5,91% das entradas), sentido mais geral (0,85% das entradas), sentido diferente
(0,09% das entradas) e atributos mais gerais (0,12% das entradas).

Amostras aleatérias com cerca de 10% das entradas de palavras e multipalavras em
cada uma dessas seis classes foram geradas para serem avaliadas manualmente. Essas amos-
tras, na verdade, foram divididas entre dois juizes com conhecimentos dos idiomas pt e es
(um nativo do pt e outro nativo do es) cabendo a cada um avaliar 6% delas. A sobreposicao
de 2% foi determinada propositalmente para medir a concordancia entre os juizes por meio

do célculo do valor da medida Kappa (CARLETTA, 1996).



6.1 Awaliagdo dos léxicos bilingiies no ReTraTos 125

Cada juiz avaliou manualmente 474 entradas (459 para palavras e 15 para multipa-

lavras) classificando-as como:

Valida (V) a correspondéncia entre as partes fonte e alvo da entrada ¢é vélida, ou seja, a
parte fonte é uma possivel tradugao da parte alvo considerando-se o sentido de traducao

especificado;

Parcialmente valida (PV) a correspondéncia entre as partes fonte e alvo da entrada seria
véalida se alguma alteracdo nas informacgoes morfossintaticas (PoS ou atributos) ou

sentido de traducao fosse feita;

Nao validas (NV) a correspondéncia entre as partes fonte e alvo nao ¢ vilida.

Além dessas trés classes, outras duas foram usadas para identificar as entradas com
erro de grafia (EG) e as que envolviam termos cientificos ou estrangeiros (TE) — as quais
nao fazem parte do escopo do léxico e, portanto, nao devem ser consideradas na avaliacao
final.

Os resultados da avaliacao manual das entradas de palavras e multipalavras sao apre-
sentados, respectivamente, nas Tabelas 26 e 27. O valor levantado para kappa, nesse experi-
mento, foi 0,63 indicando uma boa concordancia entre os juizes ja que os mesmos discordaram

em 15,61% das entradas de palavras e 6,06% das entradas de multipalavras.

Tabela 26: Classificagao manual das entradas de palavras no léxico es—pt induzido automa-
ticamente no RelraTos

Juiz 1 Juiz 2
Tipo de entrada # V |PV | NV |TE | EG| V | PV | NV |TE | EG
Nova 306 | 211 | 75 17 3 0 170 | 97 37 0 2
Novo sentido 54 25 16 13 0 0 25 13 16 0 0
Diferente 81 48 21 10 2 0 47 13 19 2 0
Sentido mais geral 12 11 1 0 0 0 10 2 0 0 0
Sentido diferente 3 3 0 0 0 0 3 0 0 0 0
Atributo mais geral | 3 3 0 0 0 0 3 0 0 0 0
Total 459 | 301 | 113 | 40 5 0 258 | 125 | 72 2 2

A quantidade de entradas classificadas como nao-vélidas foi relativamente pequena
para as entradas de palavras — cerca de 9% e 16% das entradas classificadas pelos juizes 1
e 2, respectivamente — porém muito grande para as entradas de multipalavras — cerca de
47% das entradas classificadas por ambos os juizes. A menor qualidade das entradas de

multipalavras ja era esperada uma vez que elas sao geradas, principalmente, com base nos
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Tabela 27: Classificagao manual das entradas de multipalavras no léxico es—pt induzido
automaticamente no ReTraTos

Juiz 1 Juiz 2
Tipode entrada | # | V| PV | NV | TE | EG | V | PV | NV | TE | EG
Nova 9 | 6 0 3 0 0 1 1 7 0 0
Novo sentido 3|2 0 1 0 0 2 1 0 0 0
Diferente 310 0 3 0 0 2 1 0 0 0
Total 15| 8 0 7 0 0 5 3 7 0 0

alinhamentos lexicais automaticos nos quais os alinhamentos n : m apresentam uma alta

taxa de erro (AER = 11,19%).

Além disso, a estratégia de uniao dos alinhamentos lexicais gerados nos dois sentidos
de traducao (fonte-alvo e alvo—fonte) aplicada no pré-processamento do corpus aumenta a
cobertura do alinhador em detrimento de sua precisao. A maioria dos problemas nas entradas
de multipalavras esta relacionada a correspondéncias incompletas como a encontrada entre

a expressao multipalavra, em es, como consecuencia e a palavra, em pt, conseqiéncia.

E importante citar, também, que muitas entradas, embora representem corres-
pondéncias possiveis no contexto do alinhamento de palavras, foram consideradas como
nao-validas no contexto de um léxico bilingiie. Por exemplo, a entrada apresentada a seguir
foi classificada como nao-valida embora, no contexto do alinhamento lexical seja totalmente
possivel alinhar o substantivo em es organizadoras com o substantivo em pt organizagao.
<e r="LR">

<p>
<1>organizador<s n="n"/><s n="f"/><s n="pl"/></1>
<r>organizagdo<s n="n"/><s n="f"/><s n="sg"/></r>
</p>

</e>

As entradas classificadas como parcialmente validas — aproximadamente 24% pelo
juiz 1 e 27% pelo juiz 2 — sao, na maioria dos casos, decorrentes de erros de etiquetacao.
Por exemplo, a entrada apresentada a seguir seria uma entrada valida se a palavra em es
sofisticado tivesse sido etiquetada como adjetivo (adj) e ndo como verbo (vblex).
<e>

<p>
<l>sofisticar<s n="vblex"/><s n="pp"/><s n="m"/><s n="sg"/></1>
<r>requintado<s n="adj"/><s n="m"/><s n="sg"/></r>

</p>
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</e>

Com o intuito de filtrar os erros de etiquetacao morfossintatica, as entradas classi-
ficadas como parcialmente validas (PV) nas quais o motivo da nao-validade é um erro de
etiquetacao foram desconsideradas na avaliagao geral. Assim, a Tabela 28 apresenta os re-
sultados da avaliagdo geral, ou seja, as quantidades (#) e as respectivas porcentagens (%)
de entradas validas de palavras, multipalavras e ambas calculadas desconsiderando-se as

entradas classificadas como TE, EG e PV com erro de etiquetagao morfossintética.

Tabela 28: Resultados da avaliacao intrinseca manual do léxico bilingiie induzido por Re-
TraTos para o par pt—es

Palavras Multipalavras Todas
Classe # |\ H#EV | DV | # | #V | DBV | # | #V | %V
NOVAS 463 | 344 | 74,30 | 19 8 4211 | 482 | 352 | 73,03
Nova | 396 | 307 | 77,53 | 14 5 35,71 | 410 | 312 | 76,10
Novo sentido | 67 37 55,22 | 5 3 60,00 | 72 40 | 55,56
DIFERENTES 135 | 103 | 76,30 | 5 0 0 140 | 103 | 73,57
Diferente | 107 76 71,03 | 5 0 0 112 | 76 | 67,86
Sentido mais geral | 18 17 94,44 | 0O 0 0 18 17 | 94,44
Sentido diferente | 5 5 100 0 0 0 5 5 100
Atributos mais gerais | 5 5 100 0 0 0 5 5 100
Total 598 | 447 | 74,75 | 24 8 33,33 | 622 | 455 | 73,15

Com base nos valores da Tabela 28, pode-se concluir que cerca de 75% das entradas
de palavras e 33% das entradas de multipalavras sao validas. E importante mencionar que
neste calculo, entre as entradas avaliadas por ambos os juizes, apenas aquelas classificadas

como validas por ambos foram consideradas.

Desse modo, o conjunto formado pelas entradas idénticas (3.159) e as derivadas das
classes avaliadas manualmente (6.262 novas com 73,03% de precisao e 1.636 entradas dife-
rentes com 73,57% de precisao) possui 11.057 entradas com uma precisao estimada em 81%.
Além disso, considerando-se apenas as entradas bilinglies das classes de melhor desempenho
— palavras: nova (5.119), diferente (1.352), sentido mais geral (198), sentido diferente (22)
e atributo mais geral (28); e multipalavras: novo sentido (52) — tem-se um conjunto com
6.771 entradas — melhores classes induzidas — com uma precisao estimada em 77%. Esse
conjunto unido com as entradas idénticas da origem a um novo conjunto com 9.930 entradas

— melhores classes induzidas + idénticas — com uma precisao estimada em 84%.
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6.1.2 Avaliacao do léxico bilinglie pt—en

O léxico bilingiie pt—en foi avaliado seguindo a metodologia de avaliacao intriseca manual
(secao 6.1.2.1) ja que nao estava disponivel, no momento da avaliagao, um léxico bilingiie
pt—en de referéncia (nos moldes do 1éxico es—pt encontrado em Apertium) nem um sistema
de TA no qual as entradas pudessem ser testadas. Porém, para restringir o escopo das
entradas avaliadas manualmente, uma classificacao automatica foi realizada comparando-se

a parte fonte da entrada bilingiie com a parte alvo correspondente.

Assim, as entradas do léxico pt—en foram classificadas em trés grandes grupos —

iguais, incompletas e diferentes — apresentados a seguir:

e IGUAIS - Uma entrada do léxico bilingiie pt—en ¢ classificada como igual quando
as informacgoes morfossintaticas nas partes fonte e alvo sao iguais. Exemplo de uma
entrada igual para a palavra em pt abaizo:

léxico bilingiie pt—en
<e>
<p>
<1l>abaixo<s n="adv"/></1>
<r>below<s n="adv"/></r>
</p>
</e>

e INCOMPLETAS — Uma entrada do léxico bilingiie pt-en é classificada como in-
completa quando a parte fonte ou a parte alvo nao possui informagao morfossintatica.
Exemplo de uma entrada incompleta para a palavra em pt piracicaba:

léxico bilingiie pt—en
<e>
<p>
<1>piracicaba<s n="n"/><s n="f"/><s n="sg"/></1>
<r>piracicaba</r>
</p>
</e>

e DIFERENTES — Uma entrada do léxico bilingiie pt—en ¢ classificada como diferente
quando as partes fonte e alvo diferem no valor de alguma informagao morfossintatica.

Exemplo de uma entrada diferente para a palavra em pt aborigine:
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léxico bilingiie pt—en
<e>
<p>
<l>aborigine<s n="adj"/><s n="mf"/></1>
<r>aborigine<s n="n"/></r>
</p>
</e>

Além da classificacao das entradas em um desses trés grandes grupos elas foram,
ainda, subdivididas em oito classes similares as usadas na avaliacao do léxico es—pt s6 que,

desta vez, produzidas comparando-se as partes fonte e alvo da entrada bilingiie:

e IGUAIS
1. Categorias e atributos iguais — as informacoes morfossintdticas fonte e alvo sao
iguais;
e INCOMPLETAS (definidas na segao 6.1.1.1)

2. Incompleta fonte
3. Incompleta alvo

4. Incompleta
e DIFERENTES

5. Categoria diferente — a PoS da parte fonte nao é a mesma da parte alvo;

6. Atributos mais especificos — a parte fonte especifica mais atributos morfos-

sintaticos do que a parte alvo;

7. Atributos mais gerais — a parte fonte especifica menos atributos morfos-

sintaticos do que a parte alvo;

8. Atributos diferentes — a parte fonte e a parte alvo especificam atributos mor-
fossintaticos porém, pelo menos um desses atributos possui valores diferentes nos

dois lados.

Considerando-se a classificacao apresentada anteriormente, as 19.191 entradas do
léxico pt—en (15.949 de palavras e 3.242 de multipalavras) foram classificadas automatica-

mente em uma das 8 classes resultando nos valores apresentados na Tabela 29. Cerca de 6%
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das entradas de palavras e 16% das entradas de multipalavras possuem mesma PoS e atri-
butos nos lados fonte e alvo. Além disso, cerca de 29% das entradas de palavras e 12% das
entradas de multipalavras estao incompletas. Por fim, cerca de 65% das entradas de palavras
e 72% das entradas de multipalavras apresentam alguma diferenca na PoS ou atributos fonte

e alvo.

Tabela 29: Classificagao automatica das entradas no léxico induzido no ReTraTos para o
par pt—en

Palavras Multipalavras Todas
Classe # % # % # %

IGUAIS 962 6,03 525 16,19 1.487 7,75
Categorias e atributos iguais 962 6,03 525 16,19 1.487 7,75
INCOMPLETAS 4.635 29,06 390 12,03 5.025 26,18
Incompleta fonte | 1.094 6,86 380 11,72 1.474 7,68
Incompleta alvo | 1.244 7,80 6 0,19 1.250 6,51
Incompleta | 2.297 14,40 4 0,12 2.301 11,99
DIFERENTES 10.352 64,91 2.327 | 71,78 12.679 66,07
Categoria diferente | 2.642 16,57 1.217 | 37,54 3.859 20,11
Atributos mais especificos | 5.253 32,94 76 2,34 5.329 27,77
Atributos mais gerais 123 0,77 49 1,51 172 0,90
Atributos diferentes | 2.334 14,63 985 30,38 3.319 17,29

Total 15.949 | 100,00 | 3.242 | 100,00 | 19.191 | 100,00

6.1.2.1 Avaliagdo intrinseca manual do Iéxico bilinglie pt—en

Apés a classificagao automatica das entradas do léxico bilingiie pt—en, constatou-se que al-
gumas entradas nao deveriam ser avaliadas manualmente, como ja havia sido detectado para
o par pt—es. No caso do léxico pt—en essas entradas pertencem a quatro classes: categoria
diferente (20,11% das entradas), incompleta fonte (7,68% das entradas), incompleta alvo
(6,51% das entradas) e incompleta (11,99% das entradas). Embora possam indicar corres-
pondéncias validas, as entradas com PoS diferentes nos lados fonte e alvo sao, em grande
parte, ocasionadas por erros de etiquetacao. As entradas incompletas, por sua vez, necessi-

tam de especialistas humanos para a insercao de informagoes morfossintaticas essenciais.

As entradas restantes (53,71% do total de entradas induzidas) pertencem as quatro
classes avaliadas manualmente: categorias e atributos iguais (7,75%), atributos mais es-
pecificos (27,77%), atributos mais gerais (0,90%) e atributos diferentes (17,29%). Amostras
aleatérias com cerca de 10% das entradas de palavras e multipalavras em cada uma des-
sas quatro classes foram geradas para serem avaliadas por dois juizes com conhecimentos
dos idiomas pt e en (ambos nativos do pt e tradutores profissionais pt—en—pt), com uma

sobreposicao de 2%.
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Cada juiz avaliou manualmente 618 entradas (519 para palavras e 99 para multipala-
vras) classificando-as como: valida (V), parcialmente valida (PV), ndo validas (NV) e termos
cientificos ou estrangeiros (TE). Nenhuma entrada com erro de grafia (EG) foi encontrada

na avaliacao do léxico pt—en.?

Os resultados da avaliacao manual das entradas de palavras e multipalavras sao apre-
sentados, respectivamente, nas Tabelas 30 e 31. O valor levantado para kappa, nesse expe-
rimento, foi 0,48. Esse baixo valor de kappa reflete a baixa concordancia na andlise das
entradas de multipalavras: os juizes discordaram na avaliacao de 45,45% das entradas de

multipalavras e em 16,18% das entradas de palavras.

Essa discordancia, embora seja significante, nao foi considerada relevante ja que foi
causada porque um dos juizes, na maioria das entradas de multipalavras, sugeriu a especi-
ficagdo de um valor para o sentido da tradugao (classificando a entrada como PV) e o outro
nao julgou necessaria tal alteracao. Como apontado por Craggs & Wood (2005), é impossivel
estabelecer limites tinicos para a kappa com base nos quais todas as codificagoes podem ser
julgadas. Segundo esses autores, cada um deve decidir, com base no uso pretendido para
o esquema de codificacao, se os niveis de concordancia observados sao suficientes e, assim,

realizar a andlise dos resultados.

Tabela 30: Classificacao manual das entradas de palavras no léxico pt—en induzido automa-
ticamente no ReTraTos

Juiz 1 Juiz 2
Tipo de entrada # V |PV|NV |TE| V |PV | NV | TE

Categorias e atributos iguais | 57 53 0 4 0 54 0 3 0
Atributos mais especificos 315 | 284 8 23 0 291 3 9 12
Atributos mais gerais 6 5 1 0 0 6 0 0 0
Atributos diferentes 141 | 83 41 17 0 70 58 11 2
Total 519 | 425 | 50 44 0 | 421 | 61 23 14

Tabela 31: Classificacao manual das entradas de multipalavras no léxico pt—en induzido
automaticamente no ReTraTos

Juiz 1 Juiz 2
Tipo de entrada # | V|PV | NV |TE |V PV |NV |TE
Categorias e atributos iguais | 30 | 10 7 13 0 | 24 2 1
Atributos mais especificos 6 2 0 4 0 5 0 1 0
Atributos mais gerais 3 1 0 2 0 3 0 0 0
Atributos diferentes 60 | 15 5 40 0 |20 | 23 15 2
Total 99 | 28 | 12 59 0 52 | 25 19 3

A Tabela 32 apresenta os resultados da avaliagao geral, ou seja, as quantidades (#)

3A descricdo de cada uma das classes usadas na avaliacdo manual pode ser obtida na secdo 6.1.1.
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e as respectivas porcentagens (%) de entradas validas de palavras, multipalavras e ambas

desconsiderando-se as entradas classificadas como TE.

Tabela 32: Resultados da avaliacao intrinseca manual do 1éxico bilingiie induzido no ReTra-
Tos para o par pt—en

Palavras Multipalavras Todas
Classe # | #V | %DV | # | #V | %V # | #V | %V
IGUAIS 95 89 93,68 | 49 26 | 53,06 | 144 | 115 | 79,86
Categoria e atributo igual | 95 89 93,68 | 49 26 | 53,06 144 | 115 | 79,86
DIFERENTES 756 | 605 | 80,03 | 113 | 33 | 29,20 | 869 | 638 | 73,42

Atributos mais especificos | 513 | 472 | 92,01 10 5 50,00 | 523 | 477 | 91,20
Atributos mais gerais | 10 9 90,00 5 3 60,00 15 12 | 80,00
Atributos diferentes | 233 | 124 | 53,22 | 98 25 25,51 331 149 | 45,02

Total 851 | 694 | 81,55 | 162 | 59 | 36,42 | 1011 | 753 | 74,48

Com base nos valores da Tabela 32 é possivel verificar que, para quase todas as classes
(com excegao das entradas com atributos diferentes), a maioria das entradas foi classificada
como valida. As entradas com atributos fonte e alvo diferentes poderiam ser resolvidas
com a remocao desses atributos tornando, assim, as entradas mais gerais. Cerca de 82% das
entradas de palavras e 36% das entradas de multipalavras sao vélidas. A porcentagem menor
de entradas validas para multipalavras é decorréncia da alta taxa de erro no alinhamento
lexical nessa categoria (AER = 15,71%). Um exemplo de uma entrada nao-vélida gerada
como decorréncia de um erro de alinhamento é a que estabelece a correspondéncia entre a

palavra em pt jantar e a expressao multipalavra, em en, dinner already.

Assim, considerando-se que 79,86% das 1.487 entradas iguais e 73,42% das 8.820 en-
tradas diferentes, de acordo com as porcentagens levantadas na avaliagao manual, sao validas;
tem-se um conjunto de 10.307 entradas com uma precisao estimada em 74%. Além disso,
o conjunto resultantes da uniao das entradas bilingiies nas classes de melhor desempenho —
categoria e atributo igual (1.487), atributos mais especificos (5.329) e atributos mais gerais
(172) — possui 6.988 entradas e uma precisao estimada em 88%. Por fim, considerando-se
apenas as entradas de palavras para essas melhores classes o conjunto resultante com 6.338

entradas possui uma precisao estimada em 92%.

6.2 Avaliacao das regras de traducao no ReTraTos

As regras de tradugao induzidas automaticamente para os pares pt—es e pt—en foram avali-
adas direta e indiretamente, de modo automatico, em um corpus de teste com 649 sentencas

paralelas nos tres idiomas: pt, es e en. Esse corpus pertence ao mesmo genero dos corpora
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usados na indugao, ja que esta composto por sentencas provenientes de textos de edigoes da

revista Pesquisa FAPESP nao usados na inducao.

Tanto na avaliacao direta quanto na avaliacao indireta realizadas de modo au-
tomatico, considerou-se como referéncia as contra-partes do corpus de teste. Por exemplo,
o conjunto de referéncia usado na avaliagao da traducao das sentencas de pt para es foi o
conjunto original de sentencas em es derivado da revista Pesquisa FAPESP. O mesmo se

aplica as demais combinacoes dos pares pt—es e pt—en.

As sentencas do corpus de teste foram traduzidas utilizando-se os recursos produzi-
dos no ReTraTos: (1) o médulo de tradugao apresentado no Capitulo 5, segao 5.4; (2) as
regras de tradugao induzidas como apresentado no Capitulo 5, secao 5.3 e (3) os léxicos
bilingties induzidos como descrito no Capitulo 5, secao 5.2. Além disso, as etapas de pré-
processamento e geracao que antecedem e sucedem, respectivamente, a tradugao por meio
do médulo implementado no ReTraTos (veja Figura 11 do Capitulo 2) foram desempenhadas
pelos analisadores e geradores, nesta ordem, compilados pelas ferramentas distribuidas com
o sistema de TA Apertium e a partir dos dicionarios morfolégicos construidos no ReTraTos

(veja segao 4.2 do Capitulo 4).

Nesses experimentos foram avaliados seis conjuntos de regras de traducao induzidas
automaticamente no ReTraTos com os parametros especificados na Tabela 33, na qual pi e
pf s@o as porcentagens usadas para calculo das freqiiéncias minimas nas etapas de identi-
ficagao de padroes e filtragem das regras, respectivamente (veja se¢ao 5.3 no Capitulo 5).
Essas configuragoes foram projetadas para testar o impacto das porcentagens no filtro e da

especificagao de PoS na inducao.

Tabela 33: Configuragoes avaliadas na inducao das regras de traducao no ReTraTos

PoS incluidas pi pf

1 todas 0,0007 0,50
2 pr, det, pr+det 0,0007 0,50
3 todas 0,0015 0,50
4 pr, det, prtdet 0,0015 0,50
5 todas 0,0030 0,50
6 pr, det, pr+det 0,0030 0,50

As Tabelas 34 e 35 trazem as quantidades de regras induzidas, em cada uma dessas
configuracoes, para cada tipo de alinhamento e par de linguas, nos dois sentidos da traducao.
Vale lembrar que as configuracoes impares foram usadas para induzir regras para todas as

PoS e as pares, apenas para pr, det, pr+det. Além disso, quanto menor o valor de pi, menor
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o limite minimo para a freqiiéncia de um padrao usado na etapa de identificacao de padroes

e maior a quantidade de regras induzidas.

Tabela 34: Quantidade de regras induzidas, por tipo de alinhamento, nas configuracoes
impares

Configuracao 1 Configuracao 3 Configuracao 5
TO T1 T2 TODAS | T0O T1 T2 TODAS |T0O T1 T2 TODAS
pt—es | 46 1374 1 1421 18 747 1 766 10 430 0O 440
es—pt | 92 1237 0 1329 46 679 0 722 18 400 O 418
pt—en | 129 488 30 647 60 264 19 343 32 148 10 190
en—pt | 233 457 32 722 118 237 18 373 76 126 8 210

Tabela 35: Quantidade de regras induzidas, por tipo de alinhamento, nas configuragoes pares

Configuracao 2 Configuracao 4 Configuracao 6
TO T1 T2 TODAS| T0O T1 T2 TODAS| TO T1 T2 TODAS
pt—es | 54 1583 0 1637 17 871 888 7T 404 O 411
es—pt | 109 1521 0 1630 41 855 896 10 417 0 427
pt—en | 165 480 18 663 80 276 361 43 124 3 170
en—pt | 365 546 14 925 195 262 463 104 119 4 227

oy OO O

Os detalhes da avaliagao dessas configuragoes em cada uma das metodologias de
avaliagdo, bem como os resultados obtidos, sao apresentados nas segoes a seguir: (6.2.1)

avaliacdo direta automatica e (6.2.2) avaliagao indireta automaética.

6.2.1 Avaliagao direta automatica das regras de traducao

Na avaliacao direta automadtica, para cada regra, foram calculados os valores de precisao
(equagao 2.14), cobertura (equagao 2.15) e medida-F (equagao 2.16) cujas férmulas sdo apre-
sentadas no Capitulo 2. Para tanto, as sentencas traduzidas utilizando as regras induzidas
foram comparadas com as sentencas de referéncia analisando-se apenas o trecho traduzido
por cada regra. Nestes calculos considerou-se como candidatos a quantidade de tokens no
trecho traduzido pela regra e como referéncia a quantidade de tokens no trecho equivalente

na sentenca de referéncia, desconsiderando-se a ordem de ocorréncia dos itens.

A avaliagao direta de todas as regras induzidas em todas as configuragoes é uma meta
dificil de ser alcancada ja que, para tanto, seria necessario um corpus de teste tao grande
quanto (ou maior que) o corpus usado na indugao. Considerando-se tal limitacao, realizou-

se um levantamento da quantidade de regras induzidas que foram aplicadas na traducao do
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corpus de teste com o intuito de restringir a avaliagao das regras as aplicadas. O resultado
deste levantamento é apresentado nas Tabelas 36 e 37 referentes aos dados das Tabelas 34 e

“w.o»

35, respectivamente. O caractere presente nessas tabelas indica que nenhuma regra foi
induzida para um determinado tipo em uma dada configuracao e, portanto, nenhuma regra

desse tipo nessa configuracao poderia ter sido aplicada.

Tabela 36: Quantidade de regras aplicadas na tradugao do corpus de teste, por tipo de
alinhamento, nas configuracoes impares

Configuracao 1 Configuracao 3 Configuracao 5
TO T1 T2 TODAS|TO T1 T2 TODAS|TO T1 T2 TODAS
pt—es| 5 736 O 741 4 543 0 547 1 31 - 372
es—pt | 11 564 — 575 6 416 - 422 4 278 - 282
pt—en | 27 208 12 247 20 156 9 185 11 103 6 120
en—pt | 20 170 9 199 16 120 7 143 17 81 4 102

Tabela 37: Quantidade de regras aplicadas na tradugao do corpus de teste, por tipo de
alinhamento, nas configuracoes pares

Configuracao 2 Configuracao 4 Configuracao 6
TO T1 T2 TODAS|TO T1 T2 TODAS|TO T1 T2 TODAS
pt—es | 6 742 - 748 4 528 - 532 1 334 - 335
es—pt | 22 619 — 641 13 433 - 446 4 263 - 267

pt—en | 39 224 5 268 24 157 1 182 15 92 1 108
en—pt | 57 197 2 256 37 125 0 162 23 72 100

Como resultado desta primeira avaliacao foi possivel determinar quais das regras
induzidas nao tiveram éxito, ou seja, quais foram aplicadas ao conjunto de teste com valores
de precisao ou cobertura iguais a 0. As quantidades das regras sem éxito, para cada tipo
de alinhamento, nas configuragoes impares e pares sao apresentadas, respectivamente, nas
Tabelas 38 e 39. Essas quantidades sao acompanhadas de suas porcentagens calculadas como

a quantidade de regras sem éxito dividida pela quantidade de regras aplicadas.

De acordo com os valores das Tabelas 38 e 39, a porcentagem de regras com baixo
desempenho é inversamente proporcional ao limite de freqiiéncia minima usado na identi-
ficagao de padroes (valor de pi), ou seja, quanto menor este limite, maior o niimero de regras
induzidas e estas novas regras estao mais propensas a gerarem tradugoes erradas. O grande
desafio, entao, é estabelecer um valor para pi que gere um nimero razoavel de regras — para
garantir uma boa cobertura — com um desempenho satisfatorio — para garantir uma boa

precisao. Neste sentido, talvez as configuracoes com valores medianos para pi — 3 e 4 — sejam
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Tabela 38: Quantidade e porcentagem de regras sem éxito, por tipo de alinhamento, nas
configuragoes impares

Configuracao 1 Configuracao 3 Configuracao 5
TO T1 T2 TO T1 T2 TO T1 T2
pt—es | 1(20,00%) 21 (2,85%) - 0 12 (2,21%) - 0 8 (2,16%) —
es—pt | 2 (18,18%) 18 (3,19%) — | 1(16,67%) 4 (0,96%) - 0 2 (0,72%)
pt—en 0 13 (6,25%) 0 0 5 (3,21%) 0 0 2 (1,94%) 0
en—pt | 2 (10,00%) 13 (7,65%) 0 | 2(12,50%) 8 (6,67%) 0 |1(58%) 1(1,23%) 0

Tabela 39: Quantidade e porcentagem de regras sem éxito, por tipo de alinhamento, nas
configuragoes pares

Configuracao 2 Configuracao 4 Configuracao 6
TO T1 T2 TO T1 T2 TO T1 T2
pt—es 0 16 (2,16%) — 0 8 (1,52%) - 0 3(0,90%) -
es—pt | 2(9,09%) 19 (3,07%) - 0 4 (0,92%) - 0 2 (0,76%) -
pt—en | 4 (10,26%) 13 (5,80%) 0 1(4,17%) 10 (6,37%) 0 1(6,67%) 4 (4,35%) 0
en—pt | 10 (17,54%) 16 (8,12%) 0 | 4 (10,81%) 2 (1,60%) 0 | 3(13,04%) 2(2,67%) 0

as de melhor desempenho na avaliagao indireta das regras induzidas. Para verificar esta
hipotese, as sentencas alvo geradas pelo modulo de traducao utilizando as regras induzidas
em cada uma das configuracoes apresentadas anteriormente, foram avaliadas indiretamente

como apresentado na préxima secao.

6.2.2 Avaliagcao indireta automatica das regras de traducao

Na avaliacao indireta automatica, as sentencas alvo geradas com base nas regras de traducao
foram comparadas as sentengas de referéncia e 5 medidas foram calculadas automaticamente:
BLEU (PAPINENT et al., 2002) (equacao 2.8), NIST (DODDINGTON, 2002) (equagao 2.11) e
as treés ja calculadas anteriormente apenas para o trecho traduzido por cada regra — precisao
(P), cobertura (C) e medida-F (F) (MELAMED et al., 2003) — s6 que, desta vez, calculadas

para toda a sentenca.

As duas primeiras — BLEU e NIST — levam em consideracao os m-gramas em co-
mum nas sentengas candidatas (traduzidas automaticamente) e de referéncia (traduzidas
por humano), enquanto as outras trés medidas sao calculadas, neste trabalho, sem levar em
consideragao a ordem das palavras. Assim, BLEU e NIST apontam como a melhor tradugao
aquela similar a referéncia em tamanho, escolha e ordem das palavras enquanto precisao,

cobertura e medida-F — do modo como foram calculadas neste trabalho — verificam apenas
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a escolha das palavras. Os valores de BLEU, precisao, cobertura e medida-F variam de 0 a

1 enquanto NIST possui valores maiores do que 0, mas sem um limite superior.

Além da avaliacao das traducoes geradas pelos recursos construidos no ReTraTos
(médulo de traducao, regras e léxicos bilingiies), outros sistemas de TA disponiveis para os
idiomas sob estudo também foram analisados: dois sistemas para o par pt-es — Apertium?
(AP) e seu prot6tipo na web Apertium-P° (AP-P) — e trés sistemas disponiveis online para o
par pt—en — FreeTranslation® (FT), BabelFish (BF) e Google® (GO). A tradugio palavra-a-
palavra — obtida por meio do médulo de traducao implementado no ReTraTos — também foi
avaliada em todos os sentidos da tradugao e é indicada nas tabelas a seguir sob a denominagao

PA.

Quanto aos sistemas utilizados na comparagao, sabe-se que BabelFish e Google
tém por tras o sistema Systran (SENELLART & SENELLART, 2005) e as diferencas em seus
desempenhos provavelmente decorrem de uma maior cobertura do léxico bilinglie de um
sistema em relacao ao outro. Além disso, pretendia-se, também, avaliar a traducao para o
par pt—es utilizando os sistemas AutomaticTrans’ e Universia!®, porém tal avaliacao foi
impossibilitada devido a limitacao do primeiro sistema de traduzir, no maximo, 50 palavras

e ao estado temporério do segundo que se encontra fora do ar (10/04,/2007).

Os valores para as cinco medidas sdo apresentados nas Tabelas 40 (pt—es) e 41 (pt—
en) para as configuragoes de ReTraTos — representadas pelos nimeros atribuidos a elas na

Tabela 33 — e os sistemas em comparacao.

Com relacao aos valores da Tabela 40 é possivel notar que todos os sistemas avaliados
apresentaram valores similares na traducao pt—es, porém as configuragbes com as regras
induzidas foram ligeiramente melhores, destacando-se as configuragoes 1 e 3. Embora os
sistemas AP e AP-P tenham apresentado valores de precisao, cobertura e medida-F maiores
do que os obtidos nas configuracoes de ReTraTos esse fato representa, apenas, que mais
palavras em comum com a referéncia foram retornadas por tais sistemas, mas nao que estas
palavras foram usadas na ordem adequada uma vez que os valores de BLEU e NIST sao

menores.

40 sistema de TA de cédigo aberto Apertium estd disponivel em http://apertium.org juntamente com
o pacote de dados lingiiisticos es—pt. A versdo do sistema utilizada nesta avaliagao foi a 2.0 e a versao dos
dados lingiiisticos, a 0.9.1.

Shttp://xixona.dlsi.ua.es/prototype/.

Syww.freetranslation.com.

"http://babelfish.altavista.com/.

8http://www.google.com.br/language tools.
9

10

www.automatictrans.es.
www.universia.com.br/tradutor.
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Tabela 40: Avaliacao indireta das regras induzidas no ReTraTos para o par pt-es e o
desempenho de outros sistemas de TA

pt—es es—pt
Sistema | BLEU | NIST P C F BLEU | NIST P C F
1 0,6513 | 10,8516 | 0,7991 | 0,7944 | 0,7968 | 0,6666 | 10,9756 | 0,8003 | 0,8068 | 0,8035

2 0,6511 | 10,8440 | 0,7986 | 0,7939 | 0,7962 | 0,6655 | 10,9695 | 0,8004 | 0,8061 | 0,8033
3 0,6514 | 10,8510 | 0,7991 | 0,7945 | 0,7968 | 0,6660 | 10,9719 | 0,8004 | 0,8068 | 0,8036
4 0,6507 | 10,8392 | 0,7981 | 0,7935 | 0,7958 | 0,6654 | 10,9671 | 0,8002 | 0,8062 | 0,8032
5 0,6510 | 10,8502 | 0,7992 | 0,7945 | 0,7968 | 0,6657 | 10,9754 | 0,8006 | 0,8068 | 0,8037
6 0,6506 | 10,8352 | 0,7979 | 0,7937 | 0,7958 | 0,6650 | 10,9599 | 0,7997 | 0,8061 | 0,8029

PA 0,6490 | 10,8188 | 0,7971 | 0,7932 | 0,7952 | 0,6649 | 10,9503 | 0,7991 | 0,8074 | 0,8033

AP 0,6382 | 10,6379 | 0,8080 | 0,7964 | 0,8021 | 0,6098 | 10,3057 | 0,7714 | 0,7853 | 0,7783
AP-P | 0,6387 | 10,6438 | 0,8082 | 0,7966 | 0,8024 | 0,6288 | 10,5073 | 0,7841 | 0,7969 | 0,7904

A avaliagao das tradugoes no sentido es—pt também apresentou valores bastante
similares principalmente para as configuragoes de ReTraTos e a traducao palavra-a-palavra.
O fato deste grupo de melhores configuracoes englobar a traducao palavra-a-palavra e estar
relativamente distante dos demais sistemas é um indicio de que o bom desempenho se deve,
em grande parte, a maior cobertura do léxico bilingiie usado nessas configuragoes e nao as
regras de traducao propriamente ditas. Novamente, a configuracao de ReTraTos de melhor
desempenho na traducao es—pt foi a de niimero 1 acompanhada de perto pelas configuracoes
3ebd.

Tabela 41: Avaliagao indireta das regras induzidas no ReTraTos para o par pt—en e o
desempenho de outros sistemas de TA

pt—en en—pt
Sistema | BLEU | NIST P C F BLEU | NIST P C F
1 0,2832 | 7,0869 | 0,6132 | 0,5986 | 0,6058 | 0,2400 | 6,1133 | 0,4707 | 0,4942 | 0,4822

2 0,2646 | 7,0327 | 0,6133 | 0,5870 | 0,5999 | 0,2439 | 6,2318 | 0,4799 | 0,4975 | 0,4885
3 0,2852 | 7,1049 | 0,6129 | 0,5979 | 0,6053 | 0,2401 | 6,1149 | 0,4706 | 0,4937 | 0,4819
4 0,2636 | 7,0251 | 0,6125 | 0,5864 | 0,5991 | 0,2421 | 6,2266 | 0,4794 | 0,4955 | 0,4873
5 0,2628 | 7,0902 | 0,6182 | 0,5842 | 0,6008 | 0,2377 | 6,1511 | 0,4749 | 0,4911 | 0,4829
6 0,2551 | 6,9943 | 0,6118 | 0,5824 | 0,5968 | 0,2428 | 6,2393 | 0,4807 | 0,4956 | 0,4880

PA 0,2606 | 6,7712 | 0,5964 | 0,5885 | 0,5924 | 0,2324 | 6,0173 | 0,4640 | 0,4973 | 0,4800
FT 0,3294 | 7,6509 | 0,6670 | 0,6586 | 0,6628 | 0,3053 | 6,8454 | 0,5367 | 0,5846 | 0,5596
BF 0,3161 | 7,4648 | 0,6517 | 0,6438 | 0,6477 | 0,3666 | 7,6799 | 0,6064 | 0,6419 | 0,6237
GO 0,3295 | 7,6112 | 0,6609 | 0,6470 | 0,6539 | 0,3121 | 6,8767 | 0,5379 | 0,5805 | 0,5584

Na avaliacao do par pt—en as configuragoes de ReTraTos nao apresentaram desem-
penhos tao bons quanto na traducao pt—es. Este fato ja era esperado considerando-se
que o sistema de inducao de regras nao foi projetado para lidar com mudancas complexas
na estrutura da tradugao (freqiientes em linguas mais distantes como pt e en), mas ape-
nas tratar casos locais de mudancas de ordem, auséncias ou insercoes de itens. De acordo

com os valores da Tabela 41, as melhores configuragoes de ReTraTos no sentido pt—en
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foram as de nimeros 3 e 1, as quais apresentam uma melhora consideravel em relagao a
traducao palavra-a-palavra, porém com desempenhos ainda distantes dos melhores sistemas

— FreeTranslation e Google.

Por fim, a avaliagdo das tradugoes no sentido en—pt apontou como melhor sistema
0 BabelFish o qual parece ter recursos que lidam adequadamente com o idioma alvo (pt).
Nesse sentido, todas as configuragoes de ReTraTos apresentaram praticamente os mesmos
resultados e foram ligeiramente melhores do que a traducao palavra-a-palavra, destacando-se
a configuragao de nimero 2. Esse pior desempenho de ReTraTos no sentido en—pt pode
ser justificado, em parte, por erros decorrentes do mapeamento de palavras sem valores de
atributos (género, nimero, tempo verbal etc.), no inglés, para palavras em portugués. Nesta
transferéncia, muitas vezes, nao é possivel determinar o valor do atributo da palavra em pt

e, por isso, a forma base é mantida no lugar da forma flexionada.

Assim, com relacao aos parametros testados nos experimentos apresentados neste
documento — limite minimo de freqiiéncia na identificacao de padroes e especificagao de PoS
— pode-se concluir que: (1) as configuragoes com limites de freqiiéncia mediano (pi = 0,0015)
ou baixo (pi = 0,0007) foram melhores e (2) a especificacao de valores de PoS s6 se mostrou
util na traducao en—pt. Quanto ao primeiro aspecto sob estudo, sabe-se que, quanto menor
a porcentagem do filtro para identificacao de padroes, menor o limite de freqiiéncia minima
usado na identificacao e, portanto, maior o nimero de regras induzidas. Além disso, também
constatou-se que o aumento no niimero de regras acarreta um aumento na probabilidade de
ocorréncia de erros de aplicadacao das mesmas — como apresentado nas Tabelas 38 e 39
— e talvez por este motivo as configuragoes com melhores desempenho tenham sido as de

porcentagem de freqiiéncia mediana.

Com relagao a especificagdo de valores para PoS (configuragoes pares), a indugao foi
limitada a regras contendo as PoS consideradas mais problematicas na tradugao dos pares
de lingua sob estudo — conforme estudo apresentado na secao 1.1 do Capitulo 1 — ou seja,
preposigoes (pr), determinantes (det) e a contragao dessas duas PoS (pr+det). Embora a
estratégia de inducao de regras para PoS especificas tenha apresentado bons resultados, ficou
claro que ela nao é suficiente para garantir a traducao de uma sentenca completa. Assim,
uma proposta de experimento futuro é a de induzir, separadamente, conjuntos para PoS

especificas e, em seguida, unir os conjuntos gerados em apenas um.

A Tabela 43 apresenta exemplos de sentencas traduzidas pelo médulo de traducao
implementado no ReTraTos com os 1éxicos bilingiies e as regras de traducao induzidos neste

projeto. As tradugoes foram obtidas utilizando-se as regras da configuragao 3 nos trés
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primeiros sentidos e as da configuracao 2, no iltimo; e considerando-se como sentencas

originais (de referéncia) as apresentadas na Tabela 42.

Nos exemplos da Tabela 43, os trechos traduzidos pelas regras sao apresentados entre
colchetes e véem acompanhados do nimero que identifica unicamente cada regra, em cada
configuracao. Por exemplo, na tradugao pt—es uma regra do tipo 0, a 190, foi aplicada
para remover o artigo que precede o nome proprio Japon. Vale ressaltar que o modulo
TA (aplicagao das regras) estd ainda em desenvolvimento e a versao preliminar, usada nos
experimentos apresentados neste documento, nao explora por completo todas as informagoes

presentes nas regras de traducao.

Tabela 42: Exemplos de sentengas originais (de referéncia) do corpus de teste
pt | Estatisticas mostram que o Japao é o pais com menor indice de mortes por doencas do
coracao , enquanto os Estados Unidos tém um dos indices mais altos .

es | Las estadisticas muestran que Japoén es el pais con el menor indice de muertes por en-
fermedades del corazén , mientras que Estados Unidos tiene uno de los indices mas altos

en | Statistics show that Japan is the country with the lowest indices of deaths from heart
disease , whilst the United States has one of the highest indices .

Tabela 43: Exemplos de sentencas traduzidas por meio dos recursos induzidos no ReTraTos
pt—es | [Estadisticas muestran que|417 [Jap6n]190 [es el pais con|744 [menor indice de mu-

ertes por]|28 [enfermedades del corazén]331 , [mientras que los|103 [Estados Unidos

tienen]385 uno [de los indice|466 més altos .

es—pt | As [estatisticas mostram que]413 Japao [é o paifs com]711 o [menor indice de mortes

por|29 [doengas do coragao]322 , enquanto [Estados Unidos tem]372 um dos taxas

mais altas .

pt—en | Statistics show [that the]55 Japan [is the|333 [country with lower level]141 of [deaths

by diseases|155 of the heart , [while the]30 United States have one of the [more high

levels|112 .

en—pt | Estatisticas apresentar que Japao [é o pais]442 [com 0]460 menor index [de mortes|225

from coragao doenga , whilst [Estados Unidos|341 tem um de [altos]296 index .




7  Conclusoes e trabalhos futuros

Este documento apresenta o projeto ReTraTos, que pode ser visto como uma alternativa
para o processo arduo de construcao de tradutores uma vez que propoe a indugao, de modo
completamente automatico, de recursos tteis para a traducao automatica (TA) — regras de
traducao e léxicos bilingiies — a partir de corpora paralelos alinhados, empregando métodos

empiricos para minimizar os custos de desenvolvimento.

Além da minimizacao do esforco na construcao de tradutores automaéticos, outros
fatos que motivaram este projeto sao: o avango nos estudos da TA para o portugués (pt), o
baixo desempenho dos sistemas de TA disponiveis para o pt e a utilizagao da abordagem de
Aprendizado de Maquina juntamente com Ezample Based Machine Translation como uma

tentativa de superar os problemas encontrados nos sistemas de TA atuais.

Os sistemas para a indugao automatica de léxicos bilingiies e de regras de traducgao
implementados no ReTraTos, como apresentado no Capitulo 5 (segoes 5.2 e 5.3, respecti-
vamente), foram avaliados na tradugao de sentengas em pt de e para outros dois idiomas:

espanhol (es) e inglés (en).

Dois léxicos bilingiies foram gerados pelo sistema implementado no projeto ReTraTos:
um es-pt e outro pt—en. Os valores obtidos na avaliacao intrinseca desses 1éxicos bilingiies —
81%-84% de precisao nas entradas pt—es e 74%-88% de precisao nas entradas pt—en — estao
de acordo com os melhores valores obtidos por outros métodos avaliados seguindo a mesma
metodologia: 73% e 86% de precisao nas entradas inglés—chinés em (FUNG, 1995) e (WU &
XIA, 1994), respectivamente, 55%-56% de precisdo nas entradas francés—inglés (RESNIK &
MELAMED, 1997) e 43%-58% de precisao nas entradas inglés—sérvio (SCHAFER & YAROWSKY,
2002).

O valor obtido para a medida de concordancia entre juizes, kappa, na avaliacao do
léxico bilingiie pt—es, 0,63, também estd de acordo com os valores relatados em (RESNIK
& MELAMED, 1997): entre 0,55 e 0,74. Porém, o valor de kappa na avaliacao do 1éxico

pt—en foi um pouco menor, 0,48 quando palavras e multipalavras foram consideradas e de
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0,52 quando apenas palavras foram consideradas. Contudo, notou-se que a maior parte das
discordancias entre os juizes deste ultimo par envolvia as classes valida e parcialmente valida
(com sugestao de alguma alteragdo no valor de um atributo ou no sentido da tradugao) o
que torna essa discordancia menos problematica. Além disso, como apontado por Craggs &
Wood (2005), é impossivel estabelecer limites tinicos para a kappa com base nos quais todas
as codificagoes podem ser julgadas. Segundo esses autores, cada um deve decidir, com base
no uso pretendido para o esquema de codificacao, se os niveis de concordancia observados

sao suficientes e, assim, realizar a analise dos resultados.

Outra constatagao obtida com a avaliagao dos léxicos bilingiies no ReTraTos esta
relacionada as entradas com erros de etiquetagao morfossintética. Assim como Fung (1995)
e Resnik & Melamed (1997), também verificou-se que a maioria das entradas classificadas
como parcialmente validas no ReTraTos — em média de 25% para pt—es e 12% para pt—en

— geria valida se nao fosse por um erro de etiquetagao.

A partir da avaliagao exaustiva dos léxicos bilingiies induzidos no ReTraTos e das
constatacoes obtidas como resultado, varias propostas de trabalhos surgem como con-
seqiiéncia natural. Uma delas é a de aplicar filtros para selecionar as melhores entradas,
como o filtro de significancia de Wu & Xia (1994) que se baseia em critérios que, simulta-

meamente, penalizam os dados esparsos e consideram as palavras ambiguas.

Outra proposta de trabalho futuro é alterar o método de inducao de léxicos para
que este generalize as entradas bilingilies removendo todos os valores de seus atributos. Esse
processo de generalizagao de entradas por meio da remocao de seus atributos é uma alterna-
tiva para aumentar a cobertura do léxico induzido. Tal generalizacao foi realizada, apenas
para entradas de verbos, no momento da utilizacao dos léxicos bilingiies na traducao das
sentengas do corpus de teste (durante a avaliacao indireta das regras de tradugao) por meio

do médulo de traducao automatica implementado no ReTraTos.

Quanto ao sistema de inducao de regras de traducao, o mesmo foi implementado
seguindo uma abordagem nao encontrada, até o momento, em nenhum outro método de
inducao de regras: a indugao baseada em blocos de alinhamento. Nesta abordagem, os
exemplos de traducao sao divididos em blocos de alinhamentos de acordo com o tipo de
alinhamento lexical estabelecido entre os itens fonte e alvo (segao 5.3.1) — tipo 0 (alinhamento
de omissao), tipo 1 (alinhamento que preserva a ordem dos itens) e tipo 2 (alinhamento com
mudanga de ordem) — e a identificagdo dos padrdes (primeira etapa do processo de indugao)

é realizada, separadamente, para cada um desses tipos de blocos.
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Seguindo-se esta abordagem, limites minimos de freqiiéncia diferentes sao aplicados
em cada tipo de bloco uma vez que estes limites sao determinados como uma porcentagem
do numero total de seqiiéncias nos blocos. Deste modo, padroes de tipo 0 e 2 — menos
freqiientes do que padroes de tipo 1- sao identificados com limites de freqiiéncia menores do
que os usados na identificacao de padroes do tipo 1. A vantagem de se realizar a identificacao
de padroes para cada tipo de bloco de alinhamento separadamente é permitir que padroes

relevantes de tipos menos freqiientes também sejam identificados.

A estratégia de identificacao de padroes fonte adotada no ReTraTos (segao 5.3.2.1)
estd fortemente baseada na técnica de Sequential Pattern Mining (AGRAWAL & SRIKANT,
1995) e no algoritmo PrefixSpan (PEI et al., 2004), o qual propoe a divisao do conjunto de
seqiiéncias por prefixo freqiiente aumentando-se passo-a-passo essas seqiiéncias priorizando-
se a profundidade. Embora utilize a mesma idéia de PrefixSpan, a identificagao de padroes
fonte, no ReTraTos, difere deste algoritmo principalmente no modo como os padroes sao
buscados: no ReTraTos, permite-se que um padrao ocorra mais de uma vez numa dada
seqliéncia, enquanto que, no PrefixSpan, um padrao pode ocorrer no maximo uma vez em
cada uma das seqiiéncias de um conjunto de seqiiéncias. Essa diferenca é de fundamental
importancia no contexto do projeto ReTraTos, uma vez que as seqiiéncias sao compostas
por PoS e itens lematizados, os quais ocorrem, com freqiiéncia, repetidas vezes na mesma

seqiiencia.

A abordagem de filtragem das regras de traducao adotada no ReTraTos também é
um diferencial em relacao aos outros métodos de inducao uma vez que estes, geralmente,
realizam apenas o filtro por freqiiéncia (ou por outra medida estatistica, como um peso
atribuido a cada regra) mantendo-se apenas a opgao alvo de maior valor. No ReTraTos,
uma filtragem mais elaborada das regras induzidas ¢é realizada com base nos valores lexicais
e de atributos morfoldgicos, e o filtro por freqiiéncia é utilizado apenas quando todos os

outros filtros falham. Neste caso, a saida do sistema é sempre uma graméatica nao-ambigua.

O método de inducao de regras de traducao desenvolvido no ReTraTos implementa
muitas das caracteristicas apontadas em (PROBST, 2005) como trabalhos futuros. Primeiro,
no ReTraTos, as regras sao aprendidas de uma maneira completamente automéatica. Além
disso, no ReTraTos, os exemplos de traducao sao divididos automaticamente em trechos
menores (blocos de alinhamentos) e niveis de abstragao diferentes (valores lexicais e de

atributos morfol6gicos) sao utilizados para filtrar as regras.

Com relagao a avaliacao das regras de traducao induzidas no ReTraTos para os dois

pares de idiomas sob estudo — pt-es e pt—en — nos quatro sentidos de traducao — pt—es,
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es—pt, pt—en e en—pt — cabem, aqui, algumas consideragoes. Para o primeiro par, pt—es,
o desempenho da traducao com as regras induzidas no ReTraTos foi melhor do que o dos
sistemas em comparacao (secao 6.2.2), o que se deve, em grande parte, & maior cobertura
dos léxicos bilingiies induzidos no ReTraTos quando comparada a cobertura dos 1éxicos dos
outros sistemas, o que pode ser comprovado pelo bom desempenho da traducao palavra-a-

palavra.

Para o segundo par, pt—en, como ja era esperado, a traducao por meio das regras
induzidas no ReTraTos nao foi melhor do que os sistemas em comparacao, uma vez que estes
estao preparados para tratar mudancas (sintaticas, por exemplo) na estrutura da traducao
ainda nao consideradas na primeira versao do sistema implementado no ReTraTos. Contudo,
o desempenho da tradugao com as regras induzidas foi consideravelmente melhor do que
a traducao palavra-a-palavra no sentido pt—en, provando que, mesmo com limitacoes, o
método proposto traz um ganho para a traducao. Quanto a tradugao no sentido en—pt,
vale ressaltar que esta foi bastante prejudicada pela nao atribuicao de valores para atributos
das palavras alvo (pt) quando definidos com base nos valores da palavra fonte (en), os quais

nem sempre estao presentes.

Uma proposta de trabalho futuro que surge naturalmente a partir dos valores levan-
tados nos primeiros experimentos é a de estender o método de inducao de regras de traducao
para lidar com mudancas na estrutura das sentencas na tradugao entre linguas mais distan-
tes, como o pt e o en (na qual um tratamento sintético parece ser essencial). Neste sentido,
pretende-se utilizar parsers, como o PALAVRAS (BICK, 2000), em uma préxima versao do
indutor de regras. Além dessa, outra alteracao que auxiliaria o tratamento de linguas mais
distantes é a adaptagao do método para lidar com casos nos quais a lingua fonte nao possui
valores de atributos que precisam ser determinados adequadamente na lingua alvo, como

ocorreu na traducao en—pt.

E importante dizer que mesmo utilizando uma versao preliminar do médulo de TA
implementado para a aplicacao dos recursos induzidos, em todos os experimentos, a tradugao
com base nas regras induzidas apresentou melhor desempenho, em menor ou maior grau, que
a traducao palavra-a-palavra. Esse fato demonstra a funcionalidade das regras de traducao
e a relevancia da abordagem proposta uma vez que esta conseguiu solucionar alguns dos
problemas da TA envolvendo o pt levantados no inicio deste projeto como, por exemplo, a

remocao do determinante antes de nomes préprios na traducao pt—es.

Uma comparacao dos valores obtidos na avaliacao indireta das regras induzidas no Re-

TraTos com os relatados na literatura para outros métodos de inducgao de regras de tradugao,
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infelizmente, nao é possivel uma vez que nenhum dos métodos estudados aborda a inducao
de regras entre os pares pt—es e pt—en, e a maioria deles estuda idiomas muito diferentes,
como nos pares coreano—inglés (LAVOIE et al., 2002) ou inglés—turco (OZ & CICEKLI, 1998).
Dos métodos pesquisados, o que mais se aproxima da metodologia de avaliacao e dos idiomas
estudados no ReTraTos é o de (MEYERS et al., 1998), o qual induz regras es—en a partir de
exemplos de tradugao analisados sintaticamente. A traducao por meio das regras induzidas
por esse método, apds a selegao da melhor regra a ser aplicada em um determinado momento
(MEYERS et al., 2000), foi avaliada por meio de uma medida semelhante a medida-F utilizada
no ReTraTos, resultando em valores de 62,6% a 70,9%. Esses valores sao maiores do que
os obtidos para as regras pt—en (de 59,7% a 60,6%) e, mesmo considerando-se as diferengas
nas linguas fonte (es e pt), esses valores indicam, mais uma vez, que um tratamento mais

profundo (sintatico) é essencial na indugao de regras para linguas distantes.

O projeto ReTraTos, apresentado nesta tese, trouxe varias contribuigoes para a area
de PLN com a producao de recursos lingiiistico-computacionais e, principalmente, com as

abordagens inovadoras para a inducao e a filtragem das regras de traducao.

Entre os recursos lingiiistico-computacionais obtidos neste projeto estao: (1) corpora
de textos paralelos pt—en e pt—es alinhados sentencial e lexicalmente e etiquetados mor-
fossintaticamente, bem como suas versoes intermedidrias; (2) ferramentas computacionais
construidas ou adaptadas para pré-processar os corpora paralelos (alinhadores, etiquetado-
res etc.); (3) regras de tradugao e léxicos bilingiies para os pares pt—en e pt—es no dominio
dos corpora utilizados na extragao; (4) sistemas capazes de induzir novas regras e novos
léxicos a partir de novos corpora paralelos; (5) um sistema simples de TA baseado na recom-
binagao das regras de tradugao e na consulta aos léxicos bilingiies; e (6) diversos documentos
relatando as etapas do projeto e os resultados obtidos. Vale ressaltar que esses recursos
lingiiistico-computacionais tém grande valor na area de PLN e poderao ser usados em outros
projetos desenvolvidos no NILC e em outros grupos de pesquisa, impulsionando, ainda mais,

a pesquisa nessa area.

Em vista de todo o contetido apresentado, pode-se afirmar que a utilizacao de técnicas
de AM e EBMT para o objetivo proposto — inducao de recursos lingiiisticos tteis para a TA

— se mostrou bastante adequada.
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APENDICE A

Simbolos gramaticais usados no projeto
ReTraTos

As Tabelas 44, 45 e 46 apresentam as etiquetas utilizadas no projeto ReTraTos para a PoS
(primeira tabela) e os tragos morfossintaticos (demais tabelas) de cada palavra nos exem-
plos de tradugao utilizados neste trabalho. O conjunto de etiquetas utilizado no ReTraTos
é, basicamente, o mesmo utilizado por Apertium, porém novas etiquetas foram inseridas,
pricipalmente, como resultado da utilizacao dos dados lingiiisticos de Unitex no incremento

dos dicionarios morfologicos de pt e en.

Na simbologia usada nas Tabelas 44, 45 e 46, as etiquetas de ReTraTos que nao fazem
parte do conjunto de etiquetas definidas no Apertium sao apresentadas seguidas do caractere
“*7 A nao ocorréncia de uma etiqueta nos exemplos em uma determinada lingua é indicada
pela seqiiéncia “NC” (ndo consta) e sua nao aplicacao a um dado idioma (néo faz parte do

. o»

conjunto de etiquetas definido para tal idioma) é indicada pelo caractere

A Tabela 44 apresenta as etiquetas que representam PoS, bem como uma descri¢ao
sucinta das mesmas e exemplos de palavras etiquetadas dessa maneira nos tres idiomas: pt,
es e en. As Tabelas 45 e 46 apresentam as etiquetas que representam os tragos morfos-
sintaticos atribuidos as palavras de acordo com suas PoS. Além das etiquetas, essas tabelas
apresentam uma descricao sucinta das mesmas, as principais PoS as quais se aplicam e

exemplos de palavras etiquetadas dessa maneira para os trés idiomas: pt, es e en.

Nas Tabelas 45 e 46, para simplificar, as varias etiquetas de verbos foram agrupadas
em uma classe maior denominada verbos, assim, o uso da denominacao verbos corresponde
as etiquetas vblex, vbser, vbhaver, vbmod, vaux e v. Além disso, a PoS a qual o exemplo
se refere é a que aparece primeiro na lista de etiquetas ou a que vem entre parénteses, no

caso dos verbos.
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Tabela 44: Etiquetas utilizadas para representar PoS no ReTraTos

Etiqueta Descricao Exemplos

pt es en
abr* abreviatura Jr - -
adj adjetivo antigo antiguo oldest
adv advérbio mais mas more
apos apostrofo - - ’
cm virgula , , ,
cnjadv conjuncao adverbial se si if
cnjcoo conjuncao coordenativa | e y and
cnjsub conjuncao subordinativa | que que that
det determinante 0 el the
detnt determinante neutro 0 lo NC
fu* palavra estrangeira - versa
gen genitivo - - s
guio hifen - - -
ij interjeicao por_favor | por_favor | Ah
Tpar | ( ( ( (
lquest i NC i NC
n substantivo dentes dientes teeth
np nome préprio Tailandia | Tailandia | Thailand
num numeral 12 12 12
pfx* prefixo hiper - intra
pr preposicao de de of
preadv pré-advérbio muito muy most
predet pré-determinante todos todos all
prn pronome ninguém | nadie nobody
rel relativo como como that
par | ) ) )
sent e . .
sig* sigla USP - NC
v* verbo abanar - fossilized
vaux verbo auxiliar - - will
vbhaver | verbo haver teria habria have
vblex verbo 1éxico estimular | estimular | found
vbdo verbo do - - do
vbmod verbo modal poderiam | podrian have_to
vbser verbo ser é es is
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Tabela 45: Etiquetas utilizadas para representar os tracos morfossintaticos no ReTraTos

(parte 1)
Etiqueta Descricao PoS Exemplos
pt es en
aa adjetivo-adjetivo rel cujas cuyas NC
acr acronimo n OMS OMS DNA
adv adverbial rel como como where
al outro np Alzheimer Alzheimer NC
an adjetivo-nome rel que que that
ant antroponimo np Garcia Garcia Alex
cni condicional verbos (vblex) poderiam podrian NC
comp comparativo adj, adv - - greater
def definido det 0 el the
dem demonstrativo det esse ese this
enc enclitico prn NC iniciarse NC
f feminino adj, det, predet, | antigas antiguas Clarice
n, np, num, pron,
rel, verbos
fti futuro ind. verbos (vblex) permitirdo | permitirdn | NC
fts futuro subj. verbos (vbser) for fuere -
ger gerundio verbos (vblex) comparando | comparando | comparing
ifi pret. perfeito ou in- | verbos (vbmod) pode pudo NC
definido
imp imperativo verbos (vblex) considere considérese | NC
ind indeterminado det um un a
inf infinitivo verbos (vblex) escrever escribir write
infps infinitivo pessoal verbos serem - -
itg interrogativo adv, prn por_que por_qué why
loc locativo np Europa Europa Europe
m masculino predet, adj, det, | todos todos Alex
n, np, num, pron,
rel, verbos
mf masculino-feminino | num, adj, det, n, | mil mil they
prn, rel
nn nome-nome rel quem quienes those_who
nt neutro rel, prn o_que lo_que it
obj objeto prn - - it
ord ordem det - - last
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Tabela 46: Etiquetas utilizadas para representar os tragos morfossintaticos no ReTraTos

(parte 2)
Etiqueta Descricao PoS Exemplos
pt es en
pl la. pessoa verbos (vbmod), | deveria deberia we
prn
p2 2a. pessoa prn, verbos te ti you
p3 3a. pessoa verbos (vblex), | disse dijo has
prn
past passado verbos - - connected
pii pret. imperfeito ind. | verbos (vblex) estavam estaban underwent
pis pret. imperfeito sub. | verbos (vbser) fosse fuese NC
pl plural verbos (vblex), | precisamos | necesitamos | teeth
adj, det, predet,
n, vnum, prn, rel
pmp pret. mais que perf. | verbos comprovara, | — -
pos possessivo adj, det nossa nuestra our
pp participio verbos (vblex) construido | construido | built
pres presente verbos - - have
(vbhaver)
pri presente indicativo verbos (vblex) é es is
pro proclitico prn verifica-se | se verifica NC
prs presente subjuntivo | verbos (vblex) integre abarque NC
qnt quantitativo det - - some
ref reflexivo prn verifica-se | se verifica | themselves
sep pode ser separado verbos (vblex) - - set up
sint sintético (-er, -est) adj - - light
sg singular n, adj, det, | trabalho trabajo work
predet, num,
prn, rel, verbos
(vblex)
sp singular-plural rel, adj, det, | que que the
predet, n, num,
prn
subj sujeito prn - - 1
sup superlativo adj NC NC oldest
tn tonico prn com isso con ello both
unc incontdvel (uncoun- | n - - safety

table)




