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Resumo

A necessidade em se obter traducdes de textos de um idicenaup@r de maneira
rapida e satisfatéria vem impulsionando, ha algumas décadas, wé@sgsisas e
desenvolvimentos nessa area. Como resultado, dispdem-se hoje dg sisigmas de
traducdo automaética. Contudo, esses sistemas apresentandefici@ncia grave e
facilmente perceptivel em suas traducdes, que é a faltetdenento ao problema da
ambiglidade lexical de sentido das palavras. O objetivee dieabalho € fornecer
subsidios, em termos de pré-processamento, para o desenvolvimentdddesnde
desambiguacédo lexical de sentido para sistemas de tradutpfcatica inglés-portugués.
Para tanto, foram investigadas, propostas e implementadat®@gisis para automatizar a
criacdo de coOrpus de exemplos a serem utilizados em abordageiicasmpara o
desenvolvimento de médulos dessa natureza. Além da traducpalalass, as estratégias
foram desenvolvidas de modo que os cérpus resultantes apreseritaminformacgdes
Uteis para a tarefa de desambiguacdo. Tais estratégam foplementadas em dois
sistemas e entdo avaliadas. Os resultados se mostraransgm@s em termos tanto de
abrangéncia quanto de corretude. Os sistemas implementados padéacileente
estendidos e utilizados de modo a facilitar e viabilizar zastde pré-processamento para

a geracao de modelos de desambiguacéo lexical de sentido.
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Capitulo 1 - Introducéo

1.1 Contextualizacdo e motivacao

No mundo globalizado, existe a necessidade de uma comunicaca@tiviajs
dinamica e sem fronteiras, para que seja possivel o fluxo continicazdd informacdes.
Independentemente de sua origem ou destino, lingua ou cultura, a g#ormeve
permanecer original, sem distor¢ées ou duvidas de seticsigoi para que se mantenha
seu valor verdadeiro, sem acréscimos ou diminuices e para quesjado geradas
interpretagfes distorcidas.

Nos dias de hoje, tradutores de texto entre diversas linguasxts@mamente
difundidos e inseridos no cotidiano de varias atividades profissionaisipadimente das
atividades que utilizam a comunicagdo como matéria-primanleéim como produto final
a ser comercializado. Pode-se observar que noticias correm o emanumicos instantes,
estando em paises e continentes diferentes (nos quais a linguapadgrandemente) no
formato ja traduzido e, muitas vezes, adaptado a cultura emasstubjacentes as linguas
especificas. Isto ocorre devido a velocidade com que se pode rraduzexto para
qualquer outra lingua, por meio do auxilio de programas de computadorjapulese

sistemas de Traducdo Automética (TA).

Existem diversos sistemas capazes de traduzir textos paraadidinguas, mas a
gualidade das traducdes ainda ndo é satisfatéria, principalreemtse tratando de
traducBes para o portugués. Uma das maiores dificuldades desseas esta relacionada
as diferencas lexicais entre as linguas, ou seja, aos diferandos pelos quais as linguas
caracterizam ou classificam o mundo, quais conceitos elashesc@ara expressar via
palavras, e quais elas decidem ndo utilizar. Em funcdo defs@ntdis classificagdes do
mundo, uma palavra na lingua fonte pode ter um uso e uma realizagdo muittedifeue
sua equivalente na lingua alvo. Como consequiéncia, a uma afaveapda lingua fonte
podem corresponder varias palavras da lingua alvo, com diferéggmétcados, dando
origem ao problema denominado Ambigliidade Lexical. Esse problamda mais grave
nos casos em que as diversas palavras ambiguas, na Ivgusdal da mesma categoria

gramatical (por exemplo, verbo, substantivo, etc.). Nestes ecapashlema é denominado



Ambiglidade Lexical de Sentido, j& que ocorre variacdo apenasemt@os (ou
significado). Alguns exemplos desse problema, considerando-se tradoddes para o
portugués, foco deste trabalho, sdo Kapw, que pode ser traduzido por “saber” e

“conhecer”; (b)bank que pode significar “instituicdo financeira”, “assento” ou, ainda,

“banco de areia”; e (dight, que pode ser traduzida como “leve” ou “luz”.

A ambiguidade lexical de sentido ndo € um problema exclusiidAdaté mesmo
para os tradutores humanos, que sao dotados de inteligénciaapaa@esocde armazenar e
processar grandes quantidades de informacdo sobre a linguao eemsabre o mundo,
existe dificuldade em definir o significado de certas palaerasuma traducdo. Dotar
sistemas computacionais com tal capacitacdo €, portantdatefa bastante complexa. A
area que se ocupa do tratamento da ambiguidade lexical de sefidgmpenas na TA, mas
também em aplicagBes monolingles, é denominada Desambiguagéal He Sentido

(DLS), do inglésNord Sense Disambiguation

Segundo Oliveira et al. (2000), a presenca da ambiguidade lagiCBA entre o
inglés e o portugués é bastante freqliente, justificando a mkcksgle estratégias de
desambiguacdo nas ferramentas de traducdo. Os autores afjuwam qualidade das
escolhas lexicais afeta o processo de traducao em varios gmacipatmente se a escolha
incorreta ocorrer em itens lexicais em posicdes de nuicleo, calmasven um predicado
verbal ou substantivos em um sujeito. Nesses casos, a ambalaslical pode prejudicar

a coeréncia local e global da sentenca, freqiientemente tornando-a incoivglreens

Também é comprovada a necessidade de tratamento parareDiSpor meio do
estudo de Fossey et al. (2004), no qual fica evidente que a &fhabigilexical
compromete profundamente a qualidade das tradug¢fes produzidas autoem¢icaque a
solucéo das questbes envolvendo esse problema se mostra unmild®sanecessarios

para a obtencao de resultados mais satisfatorios nas producfes das fesrden€Ata

Outro estudo, diretamente relacionado a este trabalho, foi desenvolvi8pgma
& Nunes (2004) e é descrito na Secéo 4.1. O estudo, realizadaaonjunto de verbos
e trés sistemas de TA, evidencia que a porcentagem denggmntaas quais ocorre
ambiguidade nos verbos selecionados é bastante grande. Com base @itério que
considera sentengas probleméticas somente aquelas cujeoadepefibo em foco néo era

corretamente identificada por pelo menos dois sistemas, 62,6%edncas foram



consideradas probleméticas. Se forem consideradas problematiegdeas;as nas quais a
acepcao correta do verbo ndo havia sido identificada por pelo raemasstema, esse
namero aumenta para 74,4%. Esse numero alto mostra que epsasiststudados nao
disp6em de mecanismos de DLS. Normalmente, escolhem uma da®ipaasepcdes de
um verbo, provavelmente a mais comum, e essa acepc¢édo @atilaaraducdo da maioria
das suas ocorréncias, excetuando-se alguns casos do uso do vphrasafnverbsou em
expressbes comuns. O tratamento dispensadohrasal verbsé também bastante
simplificado: muitas vezes, um verbo seguido de uma prepofigi® elementos que
poderiam compor unphrasal verh é diretamente traduzido como mhrasal verb

correspondente, mesmo que néo seja usado com tal fun¢do na sentenca.

Em termos gerais, a tarefa de DLS consiste em assaoma a@ada palavra de uma
sentenca um sentido que é distinguivel dos outros sentidos pltemteatribuidos a tal
palavra. Varios trabalhos tém sido propostos para a DLS, espacialwvoltados para
aplicacBes monolinglies, que apresentam diferencas sigwificabm relacéo a TA. Esses
trabalhos desenvolvem solucBes baseadas em diferentes métoRoscelssamento da
Lingua Natural (PLN) para resolver o problema: método profundseada em
conhecimentadinglistico manualmente ou semi-automaticamente especificadtndo
empirico, baseado em cérpus, ou seja, em conhecimento adquirido ule d®gxemplos
de traducdo, a partir de técnicas de aprendizado de maquinayde iitrido, baseado em
conhecimento linguistico e em corpus. Trabalhos sob o método baseadalenimento
sdo, em geral, mais precisos. Contudo, a necessidade de codificagial (pa semi-
automatica) de grandes quantidades de conhecimento acaba limitendplisacdo a
dominios e cenarios muito restritos. Trabalhos sob 0 método baseadopais, por outro
lado, sdo menos dependentes de especialistas e mais robustos,usnassskados
geralmente sdo menos precisos. Além disso, esses trabaltiogesiente dependentes de
corpus significativos e suficientemente abrangentes dasbrgm questdo. Ja os trabalhos
sob 0 método hibrido permitem combinar as caracteristicas dos clois métodos, em

teoria, unindo suas vantagens e minimizando suas deficiéncias.

Para aplicagbes multilinglies, em particular, hd poucas propostaSL8e
Geralmente, elas seguem métodos profundos, delimitando o problama racorte
bastante pequeno das linguas e, portanto, ndo tém aplicacdoefesistemas para a TA

irrestrita. O contexto deste trabalho s8o as propostas que uisemaplicacdo mais



abrangente, ou seja, as proposta que seguem métodos baseados eaudtilpidons. Um
dos motivos para a pequena quantidade de trabalhos baseados pésdes, mertamente,
€ a inexisténcia de coérpus adequados, ou seja, suficientemearigeaattes e contendo as
informacdes necessarias sobre a traducdo entre as lingupestdo. A criacdo de corpus
dessa natureza requer um trabalho de pré-processamento, decfepasadados para a

sua utilizagdo no processo de aprendizado automatico.

No caso da desambiguacdo para a tradugcdo, o pré-processamente@ cumsist
criacdo de corpus de exemplos de traducdo anotados, ou seja, de conjsettsrg@s na
lingua fonte, com as traducdes das palavras sob consideracdo mdid#Eta das
traducBes, esses exemplos podem possuir outros tipos de informacéoa categoria
gramatical das palavras. Quanto maior a quantidade de informaeimsntes,
potencialmente, melhores resultados serdo obtidos no aprendtzadoutro lado, maior

sera o esforco para a criacéo do corpus.

Essa etapa de pré-processamento €, portanto, indispensavel pasdatisos
baseados em corpus e hibridos e deve ser realizada de talansagarantir a qualidade
dos dados resultantes, bem como a fornecer o maximo de informagiastes. Uma
estratégia para a realizacao dessa etapa é a obtencaesentggdo dos exemplos e das
informacdes sobre eles manualmente. Em um extremo, sentenigagua fonte poderiam
ser traduzidas manualmente e tais tradugdes, juntamentesaemais informagdes sobre
as palavras, também manualmente identificadas e anotadasedfssagia garante a
qualidade dos exemplos, mas demanda muito tempo e esforgo, tornaindasel
guando se pretende representar diferentes tipos de informacédo e/guamae quantidade
de exemplos. Estratégias mais viaveis consideram a aquiggiioepresentacdo semi-
automatica dos exemplos e informacdes. Por exemplo, podem seadasl cérpus
paralelos entre as duas linguas, ou seja, corpus com os textoaigegsuas traducdes, e a
identificagdo e anotacdo manual das traducdes das palavfaseravitando-se com isso
a necessidade de gerar traducdes. Podem também ser utifimackssos de PLN para a
geracdo automatica das informages, como um etiquetador iganeatum analisador
sintatico. No outro extremo, ideal, estdo as estratégias@maisicdo e representacao dos
exemplos e informagBes de maneira completamente automatizestas Estratégias,
embora exijam também tempo e esfor¢co para o seu desenvolvimergdoyez criadas

minimizam enormemente 0s esforcos com o trabalho de pré-pnoesgsgpara métodos



de aprendizado de maquina, principalmente quando se visa a grandedadeantie

exemplos e informacdes.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi investigar, propor e implementaatégtas para
automatizar a criacao de corpus de exemplos a serem utilizadascedagens empiricas
para o desenvolvimento de médulos de DLS para sistemas de [EA-pugtugués. Além
da traducdo, as estratégias foram planejadas e desenvolvidasddequoe os cérpus

possam apresentar outras informacdes Uteis para a tarefa de deagéubig

1.3 Metodologia

As estratégias desenvolvidas neste trabalho podem ser dividida®is grupos:
(1) identificacao e anotagdo das traducdes; e (2) extracéaraeteristicas. Como escopo
inicial do trabalho para verificar a viabilidade das e&tias, foram considerados sete
verbos altamente ambiguos e problematicos natd Aometo get to give to gq to look

to makeeto take

As estratégias do primeiro grupo sdo baseadas principalmente s péaralelos
inglés-portugués alinhados em nivel de sentencas, ou saja, acandicagdo das
correspondéncias entre as sentencas nas duas linguas. Aléputligeam informacdes
fornecidas por alguns processos de PLN, basicamente, etiquetadonedianis para as
duas linguas e um lematizador parcial para o portugués. Consideemagdonformacdes
providas por esses recursos e processos, sdo definidas heugatmaslentificar, no
corpus paralelo, a tradugcdo de cada um dos verbos em questadrafissdo é entdo
anotada na correspondente sentenca em inglés, juntamente comads idéormacdes

fornecidas pelos processos de PLN, gerando um corpus intermediario.

As estratégias do segundo grupo consistem em, a partir do cOrpusylém
anotado com a traducdo e demais informacdes, extrair as igfi@séou caracteristicas)

relevantes, de acordo com um conjunto pré-definido de cardctesjs representa-las em



um formato adequado para a sua utilizacdo por algoritmos de zpdmdle maquina,
neste caso, os algoritmos do ambiente Welétten & Frank, 2000). Essa extracédo é
realizada de maneira parametrizavel, permitindo divevaaiacdes e combinacgbes de
caracteristicas, bem como a inclusdo de informacdes provenigatoutros recursos ou
processos, ainda ndo representadas no coérpus intermediario, por exeam@Emcades

provenientes de um analisador sintatico.

1.4 Resultados

Com a implementacéo das estratégias e propostas, foram prodizigigistemas
gue geram dados para serem diretamente utilizados como entrad@rpeessos de
aprendizado de maquina, com a finalidade de geracdo de um modelSdm TA. O
primeiro sistema identificado gera um corpus intermediario anatanoa traducdo do
verbo e com atributos necessarios. O segundo sistema exsmicdesus caracteristicas de
maneira parametrizavel, por meio de uma interface coumsudrio, gerando um novo

cérpus que sera utilizado no processo de aprendizado automatico.

1.5 Organizacéo

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: No Cap#ato descritos os
principais trabalhos de DLS voltados especificamente pdi&, aseguindo os diferentes
métodos de PLN. No Capitulo 3 sao descritos alguns trabalhos segsindaas
abordagens para a criagdo de cérpus de exemplos a sererdagibra sistemas baseados
em corpus ou hibridos de DLS: criacdo manual e criacdo autamiids Capitulo 4 sdo
apresentadas as estratégias desenvolvidas neste trabalh@ptmaatizacdo da criacédo e
configuracdo dos cérpus de exemplos de DLS. Por fim, sdo apreseatgdawms

conclusdes e trabalhos futuros.

! hitp://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/



Capitulo 2 - Ambigilidade Lexical de Sentido
na TA

Os trabalhos de DLS podem seguir os diferentes métodos de PLiNétdjlo
baseado em conhecimento linguistico manualmente especificadotd@ontaseado em
corpus de exemplos e em algoritmos de aprendizado de maquina parar adquir
conhecimento automaticamente a partir dos exemplos; ou 3) métoiim hifue combina
caracteristicas de ambos os métodos. A seguir, sdo deslgitns exemplos de trabalhos
de DLS voltados para a TA que seguem esses trés métodag)docalguns trabalhos
efetivamente inseridos no contexto de algum sistema de Tk. Nddar que a maioria

desses trabalhos considera a TA entre outras linguas, ndo envolvendo o portugués

2.1 Método baseado em conhecimento linguistico

Goodman & Nirenburg (1991) descrevem a criacdo de um sistema daoiTA
interlingua para a traducdo de manuais técnicos (sobre compajagiatre o inglés e o
japonés. Esse sistema, também baseado em conhecimento liagpistfando, é
denominado KBMT Knowledge-Based Machine Translafiod sua interlingua consiste
de uma hierarquia conceitual que foi manualmente construidajfiespeente para esse
sistema. Os itens lexicais sdo representados em dicionamdinygiies e mapeados nos

conceitos dessa ontologia, que sédo independentes de lingua e, em principio, gé@asambi

Nesse sistema, ndo ha um mdédulo especifico de DLS, mas agli@atiées na
lingua-fonte sdo resolvidas durante o processo de mapeamentenddexicais da lingua-
fonte em conceitos ndo ambiguos da interlingua, por meio dedestde selecao. Isso €
possivel porque a ontologia é delimitada a um Unico dominio. Braas independentes
de dominio, abordagens de DLS fundamentadas principalmente em unegiargekiam
pouco viaveis, dada a complexidade para a construcéo de uma entldsg@ natureza e a

guantidade limitada de conhecimento que ela podera prover.

Outros sistemas de TA, como o0 EUROTRA (Copeland, 1991) e MEGAjek,
1991), empregam procedimentos mais simples de DLS. Eles proctredar a

ambiguidade lexical por meio da definicdo de estruturasnagiais e de restricdes ou



preferéncias de sele¢é@o sobre essas estruturas. No SIETAIRA, em particular, uma
hierarquia simples de tipos semanticos (entidade, humano, n@mbuetc.) é utilizada
para tratar os casos de desambiguac¢do mais refinada, conmbasedeéncias de selecao.
O sistema aplica a nogdo de distancia semantica entre os s¥s hderarquia. Para a
desambiguag¢do de um substantivo que complementa o verbo ensemteaca, por
exemplo, a hipétese é de que quanto menor a distancia entre o né quntemresntido
de um substantivo e 0s nds que representam as restricdesasnpesistrutura argumental
do verbo em questdo, maior a indicacdo de que esse é o sentido dotisobsTontudo,
de modo geral, essas restricdes sdo simples e limitadaspdie que resolvem apenas

alguns casos mais simples de ambigtidade.

Sistemas comerciais de TA em uso atualmente que oferglgeim tratamento a
DLS empregam métodos ainda mais simples, em fun¢éo da neceskdaolangéncia a
qualquer género e dominio de textos. O Systfan@nsiderado por muitos como o melhor
sistema de TA disponivel atualmente, adota uma visdo bastatiEapto processo de
DLS: procura identificar o dominio do texto sendo traduzido paeasac dicionarios
especificos de cada dominio. Isso € feito com base na analitegds sintatico-
semanticos (objeto concreto, sujeito humano, etc.) e das categoréadisas (dispositivo,
propriedade, etc.) das palavras do contexto, armazenadas nos uisia@rsistema.
Contudo, nem todas as entradas possuem essas informacdes e ongeuéuséetivo, na
maior parte dos casos. Além disso, dependendo do tamanho do textoadisaddre da
sua natureza, a identificagdo do dominio ndo é possivel. Paes@s mais simples, o
Systran também possui entradas especificas para algumességsridiomaticas, locucbes

comuns e termos técnicos de diversas areas.

O sistema UNITRAN de tradugdo automatica por interlinguaeeo inglés, o
espanhol e o francés (Dorr, 1993) € um exemplo representativo dasgebsraaais
refinadas empregadas para o tratamento da ambigilidade legiaistemas de TA.

Contudo, ndo se tem como objetivo, neste caso, obter um sistema comercial.

O UNITRAN néo dispde de um mecanismo especifico para esskmpebSeu
tratamento é embutido em outros moédulos do sistema. O sisi@liza estruturas

conceituais lexicais, tanto para a representacdo dos iténaidequanto das estruturas



conceituais compostas por varios itens. A interlingua do sistemgsgonde a composicao
de varias dessas estruturas para a representacao deaseptgregificas, de acordo com as

palavras da sentenca.

No UNITRAN, todos os problemas (ou “divergéncias”) de traducédo, emsdiwer
niveis, séo tratados de acordo com uma estratégia similambigiidade lexical, em
especial, é considerada uma das variacGes do problema de diveleyéoalaEla é tratada
como um problema de selecdo lexical, na realizacdo dasuestrgbnceituais compostas
para a lingua-alvo. A necessidade de escolha ocorre quando ut®ad@aestrutura
conceitual composta (que representa um conceito) pode combinamea@nde uma
estrutura conceitual lexical da lingua-alvo, ou seja, quando ureitmpode ser realizado
por mais de uma palavra. Essa escolha é feita por meio dkagid das estruturas
lexicais que satisfazem as restricdes de selecdo chstd semanticas presentes na
estrutura conceitual composta, por meio de um processo sauilde unificacdo. Varias
estruturas podem combinar em todos esses itens, de modo quguesncalsos, o sistema
retorna mais de uma realizacao lexical. Contudo, segundo a auidés| ado €, de fato,

encontrar a melhor combinacado, mas simplesmente encontrar combisatiéitorias.

Dorr afirma que essas restricbes ndo capturam distincbesngoesejam
caracterizadas por propriedades puramente sintaticas, por exeguopldistingdes que
dependem de conhecimento do discurso, de dominio ou de mundo, conhecimento de usos
idiomaticos, etc. Essa limitagdo nos tipos de conhecimentoderadbs no sistema, bem
como o fato de o sistema poder retornar varias realizacGeaisexmplica, certamente,

gue muitos casos de ambigiidade ndo sado resolvidos.

Egedi et al. (1994) apresentam um sistema de TA por trangéesdrice coreano e
0 inglés, que possui um moédulo de DLS para tratar da ambiguidadguoes verbos. Ele
se baseia na unificacdo de restricbes de selecdo seméaddifiaslas na estrutura
argumental desses verbos com os tracos semanticos definidosspaubstantivos que
podem ser utilizados como seus argumentos. As regras de riéanife incluindo as

restricbes de selegdo e os tragos semanticos, sdo manualmentecadpscifi

2 http://www.systransoft.com



A DLS ocorre no processo de transferéncia lexical, com basepomsveis
traducbes especificadas em um diciondrio bilinglie e nas restdgdselecao e tracos
semanticos especificados na lingua-alvo. Os autores justificaespecificacdo desse
conhecimento na lingua-alvo porque, segundo eles, a selecéo lexisalmente depende
da existéncia de tracos semanticos nos elementos da lingua-alséoqoempletamente
irrelevantes para a lingua-fonte. Eles citam, como exempiadacéo do verbwear, do
inglés para o coreano. No coreano, a tradu¢do depende do complementooddvwesar
clothes e “wear socksséao traduzidos por verbos completamente diferentes. No entanto,

no inglés, ndo ha distin¢ao.

Pedersen (1997) descreve uma abordagem baseada em teoriasntiazséanical
para a desambiguag&do de um subconjunto de verbos de movimentoypotisséa TA do
dinamarqués para o inglés. A autora considera apenas o fendmepolist®mia
sistematica desse subconjunto. O seu objetivo é identificar pgulfe® tratamento de
polissemia sistematica, ou seja, que possam ser aplicadosesodiwerbos com
significado relacionado, dentre os verbos de movimento, forma&izaplementar esses

padrbes na forma de regras lexicais que possam ser usadas para a DLS na TA.

Para tanto, primeiramente, é realizada uma andlise das ocasr8daci00 verbos de
movimento em diferentes cdrpus do dinamarqués para verificariqutages estatisticas
(frequiéncia, co-ocorréncias, etc.) e outras caracteristicaso desses verbos, bem como
os tipos de conhecimento que sdo necessarios para diferenciar esrgelos. Para essa
andlise, foram selecionados de 100 a 300 exemplos de ocorrénciadercdds verbos.
A partir da analise, os exemplos foram manualmente categosizie acordo com suas
propriedades sintaticas e semanticas. Nessa etapa, foedmalestias varias delimitacoes,
por exemplo, foram descartados exemplos do uso do verbo em expressd@sidds e
metaforicas. No processo de categorizacao foram agrupados os exemplos decat@sio ¢
padrées de valéncia do verbo de movimento, separados 0s exemplosrbom que
possuiam elementos modificadores de direcdo dos que nao possuig@umetaesultado
dessa etapa, foram formados grupos de exemplos com propriedadlesesinpor
exemplo, exemplos de verbos de movimento que tém uma direcdo espedjficgente é

animado e que implica 0 movimento de partes do corpo ou de uma maquina.
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A partir dessa analise, os verbos foram classificados emtaxnaomia para os
verbos de movimento, de acordo com propriedades sintaticasmantsms e,
principalmente, com as regularidades nos desvios do signiflzésioo para os demais
sentidos. Nesses verbos, segundo a autora, a polissemia devaifestanade maneira
sistematica, de modo que todos os verbos do grupo podem receber o ratsmento na
DLS.

Para representar os verbos dos grupos, a autora definiu um modelo |exidadnT
foram definidas uma hierarquia conceitual parcial e restigéeselecdo para substantivos
distribuidos nessa hierarquia. Os verbos séo entdo especificadosrde com o modelo
definido, utilizando uma grande quantidade de informacg@es lintadstia lingua-fonte,
em diversos niveis, que indicam os desvios de significado e, portanto, pogdiar na
desambiguacgdo. Os esquemas especificados foram implementadimsnaade regras
lexicais e incorporados a um sistema de interpretacéo do diqasaA autora realiza um
teste com 42 sentencas com os verbos ambiguos. Desses verboamB8cdimetamente

desambiguados.

Dorr & Katsova (1998) definem um mecanismo de selecdo lepara verbos e
substantivos derivados de verbos na TA (entre o inglés e o ehpgubcse baseia na
estrutura argumental desses elementos, representada podenestruturas conceituais
lexicais (LCSs), e nos sentidos da WordNet (Miller et 8901 A hipbtese é de que a
traducdo de um elemento da lingua-fonte pode ser desambiguadanse$oplhidos, na
lingua-alvo, elementos que tenham a mesma LCS e que pertencaresmo grupo de

sindnimos ¢ynsetda WordNet, ou seja, que sejam sindnimos do elemento na lingua-fonte.

Para testar sua hipotese, as autoras implementam onitratyde selecéo lexical
que utiliza um sistema ja existente para codificar seaseeq suas representacdes LCSs.
Esse sistema também possui um Iéxico do inglés e outro do espad® entradas estao
codificadas como LCSs, com um cédigo correspondentgyiasetda WordNet ao qual
pertencem (anotado manualmente). Com base na estrutura geradéstieaha para uma
sentenca, o algoritmo extrai a estrutura LCS genérica do aegbodesambiguado, sem as
constantes que representam as palavras da sentencga, e recupeca do Espanhol todas
as entradas correspondentes a verbos que tém a LCS com masnmepriedades

estruturais. Por exemplo, para o vegaq sédo recuperados 358 verbos do espanhol com a
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mesma estrutura de LCS. Desse conjunto de verbos, o algoriBuimisa apenas aqueles
gue apresentam o mesmo codigosglosetque o verbo sendo desambiguado. Se o verbo
puder pertencer a variosynsets sdo selecionados todos os verbos em todos o0s seus
synsetsPara overbosap apenas um verb@gcurir) pertence ao mesnsynsetEsse verbo

€ entéo escolhido como a traducdo mais adequada para o verbo do inglés.

Caso haja mais de um verbo com a mesma estrutura e o r@gigo desynseto
algoritmo retorna todos eles. Por outro lado, caso néo seja encontradmnenho com a
LCS equivalente no mesngynset o algoritmo estende a busca agssetshiperdbnimos

em um nivel (mais genéricos) de todoswssetsaa0s quais o verbo pertence.

O algoritmo pode operar também na DLS monolinglie. Nesse cabaseas por
LCSs equivalentes séao feitas no Iéxico da prépria lingua. As antataam experimentos
para a DLS de trés verbos do inglés, monolinglie e multilingiiBLISamonolingiie, dois
dos verbos possuem exatamente um equivalente em estrigynaet enquanto para o
outro verbo s6 é encontrado um equivalente quando sdo analisayoseatshiperdnimos.
Na DLS multilinglie, um verbo possui exatamente uma traducéo, eaqsntitros dois
possuem duas e quatro tradu¢des. Nenhum outro tipo de conhecimento é donpaega

filtrar essas possiveis traducoes.

As autoras afirmam que o seu método é mais efetivo para aniin8lingle.
Mencionam também que se a DLS monolingie for realizada como upnoggssamento
para a multilingle, ela pode reduzir o nimero de ambigiidaddsmramado a preciséo na
tradugéo.

N&o séo realizados experimentos de avaliagdo mais abrag)gemtgtrando se a
abordagem ¢é realmente viavel. Um problema dessa abordagem é moe séo
recuperadas todas as LCSs estruturalmente equivalentes, pedeatuperados verbos
qgue, apesar de estarem no meswyoset ndo sao validos como traducao do verbo na
lingua-fonte. Um possivel filtro, bastante simples, seria bumpamnas as estruturas dos
verbos que podem ser traducdes do verbo na lingua-fonte, a partir détacansim
dicionario bilingiie. Com relacdo & abrangéncia, o sistematadoras LCSs que ja estdo
codificadas no Iéxico, as quais ja foi atribuido um codigsythset Além disso, o fato de
serem retornadas todas as tradugfes possiveis indica que @ sidemlimina todas as

ambiguidades.
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O Unico trabalho multilinglie voltado explicitamente para a DL&veleendo o
portugués é o de Leffa (1998), que focaliza a importancia do uso dotooltteal da
palavra ambigua, isto €, das palavras vizinhas a ela na semenfprma de colocacgdes
(collocationy, para a desambiguacdo na TA. Ele afirma que coloca¢fesassi@fetivas
para a DLS que outras caracteristicas mais profundas, comectoehto de mundo,
devido a dificuldade em se representar e utilizar esse conmgim@ natureza dinamica

do uso das palavras.

Leffa também defende a andlise do uso das palavras em cérpudefiair o seu
conjunto de possiveis sentidos. Segundo ele, em um contexto mistjliagpossivel
estabelecer uma metodologia bastante objetiva para a definggoatmjunto de sentidos,
a partir de exemplos de traducdo. Para investigar sua hipatesetor realiza um
experimento para desambiguar 20 substantivos ambiguos do inglés paragugsor
contextualizados em exemplos de traducdo extraidos de um cor2&.09€.000 de

palavras.

Para cada palavra, foram aleatoriamente selecionados 200lexesgndo que
cada exemplo consiste de um segmento com 20 palavras, ea @éxditor ndo menciona
como as regras de desambiguacéo sdo construidas, apenas que pa@daDAas regras
de um sistema de TA inglés-portugués em fase inicial de cormstiigdgue tudo indica,
as regras sdo manualmente codificadas, com base em um conjucttockcdes pré-
definidas, que também nédo séo explicitadas no trabalho. Na sua &vabagutor relata
uma acuracia média de 94% para as 20 palavras. No entanto, cmmoeelo se baseia
apenas nas palavras da sentenca, na forma de colocacdes, sg@naimadeve ser
bastante limitada. Tanto o médulo de DLS quanto o sistema dendicionados néo

foram concluidos.

2.2 Método baseado em corpus

Entre os trabalhos baseados em cérpus para a DLS, alguns segumin odo-
supervisionado de aprendizado, ou seja, utilizam corpus de exemplos amena
informacdes da lingua fonte, ndo anotados com as respectivadéndias palavras. Em

se tratando de trabalhos para a TA, no entanto, a maioria do$dsalsgigue o modo
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supervisionado, ou seja, a partir de cérpus de exemplos anotados ¢adugdes das
palavras em questao, ou utiliza corpus bilinglies paralelos comadfoiriéormacéo para
identificar tais tradu¢bes. O modo supervisionado (ou o uso de corplelgsra mais

indicado para a DLS na TA, uma vez que 0 conjunto de possiveigdesdprecisa ser

previamente definido, diferentemente do que ocorre na desambiguac¢éo monolingiie

Brown et al. (1991) usam um modelo estatistico, baseado em infmrmalgtua,
para a selecdo lexical de itens ambiguos na TA do francés ragéés. Para tanto, sdo
extraidas de um corpus paralelo entre as duas linguas as gosatuetdes das palavras
do francés para o inglés que apresentam um alinhamento direpm(@amm). Em seguida,
€ definido um conjunto de possiveis caracteristicas Uteis paitagdiist com base no
contexto local das sentencas na lingua-fonte (francés) ou na -dilvguginglés,
considerando a sentenca parcialmente traduzida por um sisteiifg,dqual € a traducao
adequada para uma palavra na lingua-alvo. As caractsigtiduem diferentes palavras
do contexto da palavra ambigua na lingua-fonte, por exemplo, o prisugstantivo a

direita, o primeiro verbo a direita, a primeira palavra a esquerda, etc.

O modelo estatistico empregado tenta encontrar, para cldaapambigua, uma
Unica caracteristica (dentre as pré-definidas) que indica, comalo nivel de
confiabilidade, qual a sua traducao. O algoritmo considera ummlbigseacao binaria, ou
seja, a escolha entre apenas duas possiveis traducdes ddaumaagrabigua. O processo
€ iterativo e, a cada interagdo, o algoritmo procura aumantdormacdo mutua obtida
com o emprego da caracteristica para a desambiguacao da gataquestdo. O critério
de parada é indicado pela estabilizacdo da informacdo mituejapna iteracdo em que

essa medida ndo pode mais ser aumentada.

Definida a caracteristica que melhor divide o conjunto de trengo, os exemplos
(em francés) podem ser divididos em dois grupos, para as duas ¢agogsiveis, de
acordo com o valor que apresentam para essa caractef&icaerdade, cada um dos
grupos pode ter varias traducdes, mas elas sao ranqueadas de @wowfiacestimativa
da probabilidade de cada uma das tradugdes no cérpus do inglés.g@dradm a maior
probabilidade de ocorréncia em cada grupo é entdo escolhida paraaetaymlavra

ambigua em todos os exemplos do francés selecionados.
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Para a avaliacdo do médulo de DLS, o modelo foi treinado para aligsagéo
das 500 palavras mais comuns do inglés e as 200 mais comuns de &amaéddulo
resultante foi incorporado a um sistema de TA por transferéacdyém estatistico, na
fase de andlise. Na traducdo de 100 sentencas aleatorianmlentenadas com essas
palavras, os autores relatam uma diminuicdo de 13% na taxaralelesr traducbes

resultantes do sistema com o uso do modulo.

Lee (2002) apresenta uma abordagem de DLS para um sistema di@ ifglés
para 0 coreano que segue 0 método direto de traducdo por padavyasgando técnicas
estatisticas para a selecédo lexical e a re-ordenacdo ldasapara lingua-alvo. A DLS é,

portanto, embutida no médulo de selec¢éo lexical.

A abordagem de TA utiliza cOrpus paralelos entre as duas $ireuhicionarios
bilingles. Para a DLS, com base nos documentos paralelosdé enmdicionario de
traducdo para cada palavra da lingua fonte, que consiste de todaasapossiveis
traducBes na lingua-alvo, extraidas do coOrpus paralelo. A partirsddgsenarios, o
problema de DLS é estruturado como um problema de claséificRara tanto, sdo usadas
como caracteristicas “co-ocorréncias”, que correspondem a &mda®mmbinacbes de
palavras (tomadas de duas a duas) na sentenca a ser traOuwligiaritmo de aprendizado
supervisionado empregado é o SNoW, que aprende, como modelo, uma fededds

lineares com regras de atualizacao.

Como corpus paralelo, € utilizado um conjunto de 689 documentos (17.846
sentencas) manualmente traduzidos do inglés para o coreano, martaahlinhados por
palavras. Assim, os dicionérios de traducdo sdo diretamenséédestdesses documentos.
Para avaliar sua abordagem, sao selecionados exemplos de 12ltisabsienbiguos que
possuem mais de 50 exemplos no corpus. Os resultados da classificagéodmparados
abaselineda escolha pelo sentido mais freqiliente e a classificacaandii um algoritmo
Naive Bayes. O classificador gerado pelo algoritmo SNoW aqi@sima precisdo média
de 57.46%, superior a precisao blaseline (53.87%) e do classificador Naive Bayes
(47.49%).

Dihn et al. (2003) descrevem um sistema de TA do inglés paratramiga,
desenvolvido de acordo com um método hibrido: parte do sistema éuidasdii¢ regras

manualmente criadas e outra parte, de regras aprendidatyr @gaodrpus, com base no
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aprendizado baseado em transformacdes (Brill, 1995). Esse sipmssai modulos
especificos para cada tipo de ambiglidade, incluindo um médul@aak®. As regras

desse médulo sdo geradas por uma abordagem baseada em cérpus.

O corpus de exemplos € criado a partir de textos paralelosasrdiaas linguas, de
diversos géneros e dominios, por meio do alinhamento automaticolaamparevisado
manualmente. As caracteristicas para o aprendizado consistergrdenas (de uma a
guatro palavras), etiquetas gramaticais e fungbes sintd#dém disso, o algoritmo
considera as etiquetas ja atribuidas as palavras vizinlsshteaca, ou seja, as palavras ja
traduzidas. Isso é possivel porque no cérpus de exemplos, todas asspeakst@o
etiguetadas com a traducao correspondente. Os autores ndo avaliam os mdigidasis

do sistema, tampouco a influéncia desses mddulos no desempenho geral dadgiStAm

2.3 Método hibrido

O Unico trabalho hibrido de DLS voltado para a TA de que se temaom@mto é
0 de Zinovjeva (2000). A autora emprega 0 método de aprendizado poortratgies
(Brill, 1995) com o objetivo de aprender automaticamente regrabdbcas) para traduzir
corretamente palavras ambiguas do inglés para o sueco, em rediogds, de qualquer

género e dominio.

Um conjunto de exemplos de treinamento € criado a partir de samteng
manualmente etiquetadas com a tradugédo dos verbos e substantivosoanmiigartir
desses exemplos, s&o realizados alguns experimentos de aprendiaddo,um
considerando determinados tipos de conhecimento. Com esses experimenitsaa
pretende verificar quais conhecimentos sdo mais adequados para,esmspiega-los na
construcéo do seu modelo de DLS. Os experimentos consideram cadta ahbigua,
individualmente, e assumem que as palavras da sentencayéarpastjuetas gramaticais,

corretamente atribuidas em uma etapa de pré-processamento.

No primeiro experimento, sdo consideradas apenas as palavrdmyia palavra
ambigua na sentenca. Sao criados modelos para trés palavsasuylgstantivos e um

verbo. Os exemplos incluem 4.800 ocorréncias de cada substantivo e t@daiasrdo
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verbo. Cerca de 10% desses exemplos sdo usados para teste tente, resra o
treinamento. A acuracia obtida foi de 92.1%, 95.2% e 73.1%.

O segundo experimento considera, em vez das palavras vizinhaas asategorias
gramaticais. Considerando a mesma configuracdo que a do primpedneento, as
acuracias obtidas mudaram para 93.6%, 85.4% e 80.8%.

O terceiro experimento considera as relacdes sintaticgsatiagas do contexto da
palavra ambigua, produzidas por yarser Apenas o modelo para o verbo é gerado,
considerado 78 das suas ocorréncias. A acuracia obtida foi de 8280hd8 a autora,
essa acuracia relativamente baixa deve-se ao tamanho reduzidmngmto de

treinamento.

O quarto experimento considera a combinacdo das etiquetas gadsnedio as
relagbes sintaticas. Novamente, apenas o modelo para o verbo,/&odas suas
ocorréncias, é gerado. A acuracia obtida foi de 84.6%, pouco maiordguex@erimento

anterior.

A cada experimento, uma etapa subseqiente de alteracdo manueabms foi
realizada, visando aperfeicoar regras muito genéricas ou esperificas. A avaliagao
dos modelos considerando essas alteragdes levou a uma asupgsiar, em todos 0s

casos. Vale notar que essa alteracao so foi possivel porque as regras s&asimbal

As regras que apresentaram a maior acuracia sao incorp@radga sistema de TA
ja existente, também baseado em transformacBes. Sem o mdédulbSdeo Bistema
necessita da interacdo com o usudrio para que ele escotkat@ids as possiveis
traducdes de palavras ambiguas.

2.4 Consideracdes finais

Independente do método de PLN utilizado nos trabalhos descritos, elescsun
gue para um sistema de TA obter resultados satisfatdrioprésomdivel a utilizacdo de
um mecanismo de DLS. Pode-se perceber, também, que os trabalhiss aabda

apresentam uma série de limitagBes, principalmente cagareh sua abrangéncia, e que
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nas pesquisas mais recentes o foco parece estar voltado paragebsrbaseadas em

cOrpus, visando justamente minimizar tal limitagéao.

Considerando-se principalmente a traducéo inglés-portugués, obsewa-+sdo ha
trabalhos relevantes. Portanto, o desenvolvimento de recursos tjtenfaa geracdo de
dados de entrada, ou seja, de cérpus de exemplos para abordageisasnpude
contribuir enormemente para que trabalhos surjam nessa areaggieemente, para

gue mddulos de DLS para a TA inglés-portugués efetivos possam ser propostos.
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Capitulo 3 - Abordagens para a criagao de
corpus de exemplos

O foco deste trabalho estd no desenvolvimento de mdédulos de Dudse@
método baseado em cérpus e o modo supervisionado de aprendizado, cei® ipdia a
TA, conforme mencionado. Para tanto, é necessaria a criacdorples e exemplos

apropriados, ou seja, anotados.

Os coérpus para a DLS supervisionada podem ser criados manual ou
automaticamente. Neste capitulo, sdo brevemente apresentgdos abrpus criados
manualmente comumente utilizados pelos trabalhos de DLSipafimente monolingues.

Na sequéncia, sdo apresentadas algumas abordagens de atagiiea de corpus. Vale
notar, todavia, que os cOrpus existentes sdo, em geral, monolinglraesBa maneira, as
abordagens existentes s8o voltadas para criagdo autométicarplus monolingues,

anotados com o sentido das palavras, em vez de suas tradugdes.

3.1 Corpus etiquetados manualmente

Os principais exemplos de corpus disponiveis e que sdo comumérdelegi para
o treinamento e avaliacdo de trabalhos de DLS sdo os corpufNRS® Lee, 1996) e
SEMCOR (Miller et al., 1994). Ambos os cérpus foram criados patasambiguacéo

monolingle do inglés, utilizando os sentidos da WordNet.

O maior e mais significativo desses cérpus é o DSO. Eleisterde 192.800
sentencas de exemplo contendo 192.874 ocorréncias dos 121 substantivos e 70 verbos mais
freqlentes da lingua inglesa, extraidas do corpus Brown (Framaiséa, 1979) e de um
cOrpus de artigos dwvall Street JournalEm média, cada verbo considerado possui 12
sentidos, enquanto cada substantivo possui 7.8 sentidos. Para cada patamrextraidos

até 1.500 exemplos. O processo de etiquetagdo manual do corpus estendeu-se por um ano.

O corpus SEMCOR também consiste de um subconjunto do cérpus Brown, com
cerca de 200.000 palavras, sendo que as palavras de conteiudo foram eraualm

etiquetadas com os sentidos da WordNet.
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Outros corpus menores sdo os criados em determinados trabalhosSde D
disponibilizados para uso em outros trabalhos. Por exemplo, os corpus pdatescock
et al. (1993) e Bruce & Wiebe (1994), cada um com pouco mais de 2:0@dcses de
exemplos com seis diferentes sentidos da palaega interest respectivamente. Outros
exemplos s&o os cérpus usados nas trés edi¢cdes do exercicio dd@aealigunta de DLS
SENSEVAL®. Com excecdo da primeira edicdo, os demais cérpus sdo baseados no
sentidos da WordNet.

Contudo, como afirma Ng (1997hb), esses cArpus, incluindo o DSO, séo ainda muit
pequenos para serem utilizados para a criacdo de abordagertasrdstDLS. Com base
no DSO, o autor examina o efeito do tamanho do cérpus de treinamenternea to
nimero de exemplos para a DLS. Para tanto, ele define umdagbor baseada em
instancias e realiza testes com varios subconjuntos do cérpus, da wioeo as curvas de
aprendizado nesse corpus. Os resultados do experimento mostraprguis@ aumenta
a medida que o nimero de exemplos do corpus cresce e que todos msserkencorpus

séo efetivamente utilizados pelo algoritmo empregado.

Como conclusao desses experimentos, 0 autor estima que um coérpus de 3.200
palavras diferentes etiquetadas com seus sentidos é rsigfijp@ra construir um sistema de
DLS de ampla cobertura e alta preciséo, considerando-se qualtavea ple conteddo, em
textos irrestritos da lingua inglesa. Assumindo uma média0f® ocorréncias etiquetadas
por sentido por palavra, isso significa um cérpus de 3.2 milhfeslal@gsetiquetadas.
Com base na sua experiéncia com a criacdo do DSO, segundo o puidycdo manual
desse corpus demandaria um tempo de 16 anos, considerando-se o esfargo de
etiquetador humano.

Uma alternativa para o problema da etiquetacdo manual qusidermvestigada
ultimamente e é o foco deste trabalho, é a etiquetacdo awants sentidos (ou

traducbes) dos exemplos.

® http://www.senseval.org/
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3.2 Corpus etiquetados automaticamente

Segundo Agirre & Martinez (2004), a criagdo automatica de cérpusaédas
estratégias mais indicadas para minimizar o problema do gargalaqdisicao do
conhecimento, contudo, é ainda muito pouco explorada. Para Dagan & Itai €1884jle
permitir a aquisicdo de coOrpus mais representativos, a efioetutomatica permite
capturar distingbes diferentes das que seriam atribuidasnpa@anotador humano, por

exemplo, disting8es especificas de algum dominio ou pouco comuns.

Uma possibilidade para a criagdo automética de corpus é @aopgud de textos
paralelos. O uso dessa estratégia pode facilitar principalmeoti&cdo de corpus para
trabalhos multilinglies. Contudo, essa estratégia tem sido poucdgagastesse sentido.
Alguns exemplos do uso de corpus paralelos para a criacdo de cOrpua pA.S
monolingilie sdo os trabalhos de Ide et al. (2002) e Diab & Resnik (2002).

Ide et al. (2002) utilizam textos paralelos em sete linguas yEificar em que
nivel as traducdes para os diferentes significados deamimpblissémico do inglés séo
lexicalizadas por itens diferentes nessas linguas. Um tatgode clustering € utilizado
para criar grupos de sentidos de acordo com as diferentes tradig;@ada palavra do
inglés, nas diferentes linguas. As distin¢gdes de sentidees&m, adquiridas a partir do

corpus.

Diab & Resnik (2002), por sua vez, propdem uma abordagem paradoai@agm
cOrpus etiquetado com sentidos a partir de cérpus paralelosibaingroduzidos por um
sistema de TA e de um inventario de sentidos pré-definido daalipgra a qual se
pretende criar o corpus etiquetado (lingua-alvo). Os textos paraf@lcsutomaticamente
alinhados por sentengas e por palavras. Esse alinhamento paemiifécar, nos textos da
lingua-alvo, quais as tradugfes correspondentes a palavrasudaftinge. As palavras que
sdo tradugbes de uma mesma forma na lingua-fonte sdo, entfmadagr Para cada um
dos grupos gerados, sdo considerados todos os possiveis sentidos pa@avaaaA
etigueta de sentido adequada para cada palavra é atribuidaoddo com a sua
similaridade semantica com as outras palavras no grupo. Ageesacilidade na geracéo

do corpus paralelo alinhado, é importante ressaltar que egseés cgode apresentar
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diversos erros decorrentes de traducdes automaticas ou alinbsinentbmaticos

inadequados, os quais podem propagar-se pelo processo de criagdo do corpus.

Seguindo uma metodologia diferenciada, sem a utilizacdo de corpalslqsmr
Agirre & Martinez (2004) descrevem um processo de criagdanatita de corpus de
exemplos etiquetados, também monolingiie. O método empregado é o proposto por
Leacock et al. (1998), que se baseia nos “parentes” ndo-polissédus itens ambiguos
para obter exemplos etiquetados com sentidos para esses itens nf&s paesse caso, Sao
os sinbnimos dos itens ambiguos. Para cada item polissémiceadizadas buscas na
weh considerando sentencgas de busca com 0s sindnimos ndo-polissénacesygaerar
exemplos contendo esses sinbnimos. A suposicdo do método é de quenpara
determinado sentido da palavra ambigua, se for possivel encomtraménimo néo-
ambiguo desse sentido, entdo os exemplos que contém esse sindnimcaenaunto
similares ao sentido da palavra ambigua e podem, portanto, aslrsusara gerar um

modelo supervisionado para tal sentido da palavra.

Assim como Agirre & Martinez, Fernandez et al. (2004) tambprasentam uma
estratégia para a criagdo automatica de corpus baseada ngéfodrasentencas de busca
a partir das definicdes e relagbes da WordNet e na busca del@xenp essas sentencas
em corpus ou naeh Cadasynsef que pertence uma palavra na WordNet é caracterizado,
por meio de suas relagbes com ousiyissetou palavras, como uma potencial sentencga de
busca. Contudo, os critérios para a construgdo das sentencas déibusess €laborados
e flexiveis. Na abordagem de Agirre & Martinez, a estrutagasentencas de busca é fixa,
definida previamente. Por exemplo, ela é constituida sempre dextmoda palavra-alvo e
de mais um sindnimo ndo ambiguo dessa palavra. Fernandez et@litrpdado, definem
uma linguagem para especificacdo de padrées de senttnbasca, de modo que varias
estratégias de busca possam ser previamente definidas para dderemtes sentencas
para a busca nos cérpus. Com isso, a abordagem se torna mais dle@dvmiscas podem
retornar um nimero muito maior de exemplos. Em um experingmoo corpus do
SEMCOR, foram criadas seis estratégias de busca e esstgstimram aplicadas as 73
palavras ambiguas usadas no SENSEVAL-2. As sentencas de busgasgforam entédo
utilizadas para recuperar exemplos no SEMCOR. Como cadaégstranvolve um
possivel sentido da palavra ambigua e as sentencas de bargéannesse sentido, os

exemplos recuperados ja possuem, automaticamente, uma etiqsetatide. Para todas
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as palavras, as sentencas de busca de todas as estratagiasaram, em conjunto,
48.980 exemplos (ndo necessariamente todos corretos de acordo cdm lesdtado).
Esse pode ser considerado um nimero alto, ja que o SEMCORGum elativamente

pequeno.

3.3 Consideracdes finais

Como pode ser verificado pelos trabalhos descritos nessa sec¢éo dispbem de
corpus de exemplos anotados para a criacdo de abordagens baseadégpumm
supervisionadas de DLS para a TA. Tanto os cOrpus criados mantgalqemto os
criados a partir de abordagens automaticas sédo voltadosaplizacdes monolingles,
muito embora se utilizem de corpus paralelos bilingles. iINewtge, considerando-se a TA
para a lingua portuguesa, nédo se tem conhecimento de nenhum tpaéeib@nvolvendo

a criacdo manual ou automatica de cérpus de exemplos.
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Capitulo 4 - As estratégias de pré-
processamento desenvolvidas

Neste capitulo sédo descritas as estratégias desenvolvidas @aedo automatica
de um coOrpus de exemplos para a DLS na TA inglés-portuguis.skb denominadas,
aqui, “estratégias de pré-processamento”, considerando-se qumcdocde cOrpus
constitui uma etapa prévia (portanto, de pré-processamento) asgoate aprendizado
para a criagdo de um mddulo de DLS, contexto deste trabalho. Argesstiatégias,
propriamente ditas (Sec¢do 4.4), sdo apresentados o conjunto de padagidsradas e a
motivacao para a sua escolha (Sec¢éo 4.1); os corpus paralelosvijaensde base para as
estratégias (Secao 4.2); e o conjunto de sentencgas resultante dis@rdesse corpus
(Secédo 4.3).

4.1 Conjunto de palavras

Os problemas causados pela ambiglidade lexical de sentido naé&tradug
envolvendo o portugués do Brasil foram recentemente analisadoslgens estudos
experimentais. Um desses estudos consistiu da realizacdo de um experonen corpus
BNC (British National Corpup (Burnard, 2000) com o objetivo de investigar as
conseqiiéncias da ambiguidade lexical de sentido em traducdesiadsrde textos reais,

a fim de delimitar a proposta de um modelo de DLS aos casisspnudblematicos de
ambiglidade (Specia & Nunes, 2004). Nesse sentido, tal estudo paraidelimitar o

escopo deste trabalho, definindo um conjunto de palavras a ser manipulado.

Esta atividade foi desempenhada com base em trés sistemas de TAadngi§aés
comumente utilizados, a saber, Systran, FreeTranslation e iBloBalwer Translator Pro.
Foram considerados para andlise somente os verbos das antengalmente, o
subconjunto dos 15 verbos mais frequentes do BNC. Essa categoriaicgiaricat
escolhida porgue os verbos séo altamente ambiguos e porque daasulaigies;do pode
depender a desambiguacdo de outras palavras da sentenca, |prémtgados seus

argumentos.
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Para a analise, 531 sentencas do BNC contendo os 15 verboslfeatonamente
selecionadas e submetidas aos tradutores. As traducdes ford@m, sm@nualmente
analisadas para verificar a ocorréncia da ambigiidade ledécakntido, seus efeitos na

traducdo das sentencas e o comportamento dos sistemas diante desse fenémeno.

Nesse estudo foram definidos critérios especificos para idagéib de um
subconjunto de verbos mais problematicos com relacdo a ocorrénciabigilidade
lexical de sentido e a ineficiéncia no tratamento dispensada pelos sistemas de TA.
Com base nesses critérios, foram selecionados sete virlgusto get to maketo take
to come to look e to give Alguns exemplos de casos de ambigilidade lexical de sentido
encontrados no uso desses verbos e ndo manipulados adequadameni@duitoss

avaliados séo ilustrados na Tabela 1.

Sentenca Tradugéo TA
correta Systran Free- Power
Translation | Translator

The war may well jusgo on and on. continuar ir vai ir
Stand in a French village when the Tour dpassa (passaryai vai passa
Francegoesby and you are participating i
an event which is unambiguously French
It's best to be alone when the noigesthis | ficam (ficar) | recebem comegam adquirem
loud.
A lot of international help will be needed tdazer receber comegar adquirir
getthings moving.
Theytake more foreign holidays. tém (ter) tomam fazem examesam
“Take that money out of your mouth!” saigitire (tirar) toma ... |faca exame |objeto pega-
her mother. fora ... fora do ... fora
Now eat your supper, both o' ye, afore it | fique (ficar) | toma faz exame leva
takescold.
“This city has suddenlgomealive,” said | renasceu veio vivo | vivo ... vindo| veio viva
her husband, an off-duty border guard. | (renascer)
“Yes, I'mcoming, but I've one or two indo (ir) venho vindo vindo
things to attend to first,” she explained.
Mr Gonzalez has alstomein for criticism | recebeu entrou entrou entrou
from within his own party. (receber)

Tabela 1Exemplos de sentengcas do BNC com verbos problensatic

4.2 Corpus originais

Os corpus originais, ou seja, 0s textos paralelos alinhados eis mglortugués,

sem quaisquer outras marcacgfes, contendo sentencas com osewerhoestdo, foram
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extraidos de duas origens: do corpus Compara (Frankenberg-Ga®aatés, 2003) e do
cOrpus Europarl (Koehn, 2002).

O corpus Compara compreende livros de ficcdo originalmente éagpés ou em
inglés e suas tradu¢cbes manualmente elaboradas, tanto do ingléspostagués como
vice-versa. As tradugbes foram realizadas ou digitalizadanodi® que a cada unidade
(sentenca ou grupo de sentengas) de uma lingua correspondesserdratana unidade
na outra lingua. Assim, os cérpus ja foram criados de maneigtazoente alinhada em
nivel de sentenca. Embora o corpus contenha livros traduzidos do psri@&asil e
também de Portugal, somente as tradugfes para o portugués iléoBrasconsideradas

nessa pesquisa.

O coOrpus Europarl compreende sentencas em inglés e portugiéstdgal de
textos extraidos do Parlamento Europeu. As sentencas em ambogasidioram
automaticamente segmentadas e alinhadas, o que resultou erdrpus com varias
sentencas incorretamente alinhadas. Para minimizar ossedieittais erros nas estratégias
desenvolvidas neste trabalho, alguns casos identificados de amtioanmcorretos foram

corrigidos manualmente.

4.3 Selecao das sentencas

A partir dos corpus originais, foram selecionadas para o desenvotuirdeste
trabalho as sentencas que continham os sete verbos probleméatmb&desc citados
anteriormente. Para a sele¢do utilizou-se dois concordandadorerimeiro foi o
fornecido pelo projeto Compdrae o segundo foi desenvolvido neste trabalho

especialmente para extrair as sentengas do Europarl.

Os numeros das sentencas para cada verbo em inglés (i) aipsripg bem como
0 numero total de palavras é mostrado na Tabela 2. O nimeratdacss em ambos

idiomas € o mesmo, portanto, somente o namero total (i e p) € exibido.

“ http://www.linguateca.pt/ COMPARA/
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Verbo Sentengas| Sentencas Total
Compara Europarl
(iep) (iep)
go 2.000 46.848 48.848
get 1.662 15.542 17.204
make 1.590 94.426 96.016|
take 1.530 84.480 86.010
come 1.688 28.748 30.436
look 1.474 15.734 17.208
give 1.108 49.946 51.054
Total 11.052 335.724 346.776
palavras i 133.712 6.228.239 6.361.951
palavras p 120.754 6.371.37( 6.492.124

Tabela 2Quantidades de sentencas e palavras

4.4 |dentificacdo automatica das traducdes

4.4.1 Pré-processamento
Alguns procedimentos de pré-processamento foram realizadosasobentencas
selecionadas do corpus original com o intuito de transformar o cérpusm formato

apropriado e também de obter as informagfes necessérias para a idéatifeasentidos:
1. Tokenizag&o das sentengas em ambos os idiomas;

2. Etiguetacdo morfossintatica das sentengcas em ambos idioitiasndd o
MXPOST (Ratnaparkhi, 1996);

3. Lematizacdo dos verbos e expressfes incluindo verbos nascssntem

portugués;

4. Anotacdo XML das sentengas em ambos idiomas utilizando o esquema XML de
Hofland (Hofland, 1996).

As ferramentas utilizadas em todas as etapas ja haviandesgmvolvidas para
outros propésitos e estavam disponiveis no repositério de ferrandentdd.C (NUcleo
Interinstitucional de Linguistica Computacionaffada verbo de cada um dos dois cérpus

foi tratado separadamente, ou seja, foram gerados 14 arquivos ca@drpos pré-

® http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/index.html
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processados referentes a cada verbo/cérpus, anotados com asciidésrmencionadas.
Um exemplo de par de sentencas resultantes das etapas-p®cpssamento, para

representar as sentencas da Figura 1, € ilustrado na Figura 2.

“I'd rather do without whatever | came for.”
“Prefiro sair sem o que for que tenha vindo comprar

Figura 1.Exemplo de sentenga paralela

<s id=tagged_en/tagged_tokenized_compara_comelenl.RP would_MD rather_RB do_VBP
without_IN whatever_WDT I_PRP came_VBD for_IN . x/s

<s id=lemmatized_pt/lemma_tagged_tokenized_comparae pt..s17>Prefiro_NP
sail VERB INF//main:sair sem PREP o ART aue PRON forRBEFIN-FUT1/SUB/main:se

Figura 2.Sentenga paralela pré-processada

4.4.2 Pré-supostos
Para a identificacdo automatica das traducdes a partiorgoisc pré-processado,
assume-se um coérpus no formato apropriado, em que as sentdAgasoetamente
segmentadas, em que suas palavras e simbolos (pontuacdes, por eastiuo)
corretamente marcadas com etiquet@snaticais apropriadas. Assume-se, também, que os
cOrpus inglés e portugués estdo corretamente alinhados naleigehtenca e que esse

alinhamento é corretamente indicado pela marcagdo XML.

Partindo-se desses principios, algumas suposi¢cdes foram cotsidgrara a

identificagdo automatica das traducdes:

e Uma vez que para cada sentenca (ou unidade) no coérpus em inglég ha
Unica sentenca (ou unidade) representando sua tradugdo em um exdrpus
portugués, a traduc@o correta para os verbos de cada sentenca mpode se

encontrada naquela sentenga (ou unidade);

¢ Somente verbos em portugués sdo utilizados como traducdo dos b

inglés, e ndo palavras de outras categorias gramaticais;
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e Cada verbo do inglés possui um conjunto pré-definido de possiveis traducgdes,
incluindo aquelas referentephrasal verbssendo que essas traducdes podem

ser definidas a partir das tradugdes fornecidas por dicionarios bilingles;

e Phrasal verbspossuem traducbBes especificas, que sdo usadas com mais
frequéncia para traduzir @hrasal verb do que a traducdo do verbo

individualmente;

¢ Se ha mais de uma possivel traducdo para um verbo do ingdésteaca em
portugués, as traducdes em posicoes mais similares que a posigadbalo

original sdo provavelmente as mais corretas.

4.4.3 Dicionarios

Para definir o conjunto de possiveis traducdes para cada verbo,clomanitados
dois dicionarios inglés-portugués, Houaiss (edicao de 1982) e Colins (Edicdo de
2001), e um dicionario especifico ¢darasal verbsMichaellis (edicdo de 2003). Os
nameros de possiveis traducdes para cada verbo (incluindo o seu perasah verb} é
ilustrado na Tabela 3. A média de possiveis tradu¢des parabos wem inglés é de 157.
Apenas as tradu¢fes com uma Unica palavra foram consideradasstégie Além disso,
ndo foi considerado o uso do verbo em expressGes complexas, como expressdes

idiomaticas. Ambos os casos devem ser tratados posteriormente, em U fiztheo.

Verbos | Quantidade de Traducdeg
take 271
go 140
get 165
make 197
come 162
give 111
look 54
Média 157

Tabela 3Quantidades de tradugdes possiveis para os verbos
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4.4.4 Heuristicas
Com base no corpus pré-processado, nas suposi¢cdes citadas e no alici@tii
para cada verbo, foram definidas algumas heuristicas pardidaersts traducdes de cada

um dos sete verbos no cérpus:

1. Identifica-se no co6rpus em inglés cada uma das ocorréncias bHo &ar
guestdo na sentenca, sua posi¢cdo na sentenca e sphiasal verbou nao.

Cada uma das ocorréncias do verbo é manipulada individualmente

2. Para cada ocorréncia identificada, busca-se por suas posshisos na
sentenca em portugués correspondente, com base na sua listassiieis
traducbes. Essa busca € feita com base nas anotacOestexism cada
palavra, neste caso, busca-se apenas pelos lemas dos verbos, deocacado ¢

marcacao fornecida pelo etiquetador morfossintatico e pelo lematizador.

3. Se o verbo identificado na sentenca em inglés ocorrer emphuasal verh
procura-se primeiramente pelas tradugfes especificas dehredal Caso
nenhuma traducdo seja encontrada, busca-se pelas tradugbes do verbo

considerado individualmente.

4. Se o verbo identificado na sentenca em inglés ndo ocorremgshrasal verh

procura-se apenas pelas tradugfes do verbo considerado individualmente.

5. Em ambos os casophrasal ou ndophrasa), na busca pelas traducdes, caso

seja encontrada apenas uma traducéo, ela é escolhida.

6. Em ambos os casophrasal ou ndophrasa), na busca pelas traducdes, caso
seja encontrada mais de uma possivel traducao, considera-segriénm de
escolha, a posicdo dos verbos em inglés e das suas possiveis sragtucde
portugués nas respectivas sentencas: é escolhida a tradugfimaeposicao

mais similar a posi¢céo do verbo na sentenca em inglés.

7. A traducao escolhida € entdo utilizada para anotar a sentengspomdente do

cérpus em inglés.
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Por exemplo, para o par de sentencas do cOrpus paralelo doostraFigura 1,
considerando o verbocbmé (lema de tamé) na posicdo 8, o sistema identifica
corretamente que a traducéo para esse verbo € o verbo “vig deftvindo”), que esta na
posicdo 9. Vale observar que de acordo com o grupo de possiveis tradugfeyerao
“come”, duas outras traducdes poderiam ter sido selecionadés: (fosicdo 2) e “ir”
(lema do verbo “for”) (posicdo 6). No entanto, a heuristica ddasidade de posi¢des
adotada evita erros dessa natureza na identificacdo. A saidstesoaspara esse par de
sentencas e para alguns outros pares relativos ao verbo “édtastrada na Figura 3. As
tradugBes identificadas (os seus lemas), bem como os @bahrasal verby sendo

analisados, estao destacados.

sl17#came_VBD#7#NRM#tenha=vindo_VERB_FIN-PRES/SU&/#tainvir #I'd_NNP rather_RB
do_VBP without_IN whatever WDT |_PRfame_VBDfor_IN .

s18#come_VBN#33#NRM#tinha=saido_VERB_FIN-PAST2/IN@f/mainsair#She_PRP said_VBD
«_ It_PRP hasn't_VBZ any_DT paragraphs_NNS , WfgB is_VBZ that_IN ? »_"and_CC |_PRP
explained_VBD that_IN |_PRP was_VBD out_RB of_INagtice_ NN in_IN writing_VBG
paragraphs_NNS , |_PRP was_VBD used_VBN to_TO ngitVBG lines_NNS , speeches_NNS,
so_IN my_PRP$ self-description_NN had_VBBbme_VBNas_IN a_DT kind_NN of_IN

monologue_NN .

s19#comes_VBZ#7#PHR#me=vem_VERB_FIN-PRES/IND/mai#That's_IN the_DT sort_NN of _IN
thought_NN thatwDT comes_VBZto_TO you_PRP in_IN the_DT middle_NN of_IN the_DT
night_NN .

s20#come_VBN#20#NRM#vindo_VERB_GER//main#|_PRP was_VBD down_RB at_IN the_DT
Club_NNP the_DT other_JJ day_NN with_IN my_ PRP$sptally-challenged_JJ peer_NN group_NN

Figura 3.Alguns resultados do sistema

Este sistema foi implementado em Java utilizando o pacotegEvblvimento
J2EE versdo 1.4.2.6, as bibliotecas de entrada/saida para maoiplgagéquivos e as

bibliotecas padrdo para manipulacastiangs
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445 Avaliagéo 1
Aplicado aos corpus paralelos, esse estudo foi capaz de determiaradocao
para 87% dos verbos do cérpus Compara e 70% dos verbos do Europarl. lBstss va

podem ser considerados como uma medida de cobertura do sistema.

Como previsto, as tradugdes das ocorréncias de alguns verbos ndo foram
encontradas. Isto ocorreu, a principio, por quatro motivos:ligtpale traducdes possiveis
esta incompleta; (b) ndo se considera traducdes de expressédscdes realizadas com
mais de uma palavra; (c) ha alguns problemas com as fetemmatilizadas nos

procedimento de pré-processamento; (d) ha problemas nas senteregapumosgriginais.

A lista de traducdes possiveis pode estar incompleta devidadieiemarios
utilizados (e dos dicionarios, em geral). Em um estagio substxidesse trabalho,
procurou-se consultar mais diciondrios, incluindo dicionarios edigades dephrasal
verbs mas sabe-se que desenvolver uma lista completa de tradéicGem tarefa
praticamente impossivel, devido as constantes mudancgas nas liguass. Algumas
traducbes muito possivelmente ainda ndo serdo cobertas pormsaiennovas, raras ou

girias, ainda n&o incluidas nos dicionérios.

Os problemas derivados das ferramentas de pré-processamentsteaonda
escolha incorreta de etiquetas por parte do etiquetador morfdssimtatda identificagéo

incorreta dos lemas. De qualquer maneira, esses erros sdo raros.

As traducdes constituidas por multi-palavras ndo foram considenaoias
apresentarem uma complexidade muito grande, fora do escopadrdesatko. Finalmente,
sobre os problemas dos cérpus paralelos, uma vez que nao possuem tiladraiSeda
casos de omissdo e adicdo de palavras, assim como de outtaiscas nas sentencas
traduzidas. Além disso, no cérpus Europarl existem diversos @rsdbs do processo

de segmentacdo e alinhamento automaticos que n&o foram manuabndgitios.

No que diz respeito a corretude do cérpus etiquetado pelo sistemaegarar
uma avaliacdo apropriada, seria necessario analisar manualroadée traducéo
identificada de acordo com a traducdo da sentenca em inglésntenca paralela em
portugués. Embora esse procedimento seja facilitado pele&reiés das traducdes no

cérpus paralelo, ainda requer uma grande quantidade de tempo.
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Por esta razao, efetuou-se primeiramente uma avaliacdmipegli considerando
apenas uma amostra de corpus etiquetado. Com isso, pretendiarse ig€ia da acuracia
do sistema: se a acuracia se mostrasse muito baixa, @arindgue as heuristicas
precisariam ser aperfeicoadas, e muito tempo néo teria sigendiédo nesta avaliacao.
Caso contrario, se a acuracia se mostrasse satisfatddaavaliacdo mais pormenorizada
seria realizada.

Para a avaliagdo preliminar, selecionou-se aleatoriamergen?®ncas de cada um
dos verbos em ambos os cérpus (totalizando 280 sentencas). A medidead arsada €
a tradicionalmente utilizada em DLS (também chamadarmeisdo”). Com ela, obtém-se
a proporcao das tradugdes corretamente identificados pelo sistem@lacdo ao total de

traducdes identificadas. Os resultados sdo mostrados na Tabela 4.

Compara % EPC %
verbo correto verbo correto
go 80 go 55
get 70 get 85
make 90 make 80
take 80 take 85
come 75 come 70
look 95 look 100
give 90 give 95
Média 82.9% Média 81.4%

Tabela 4Precisdo do processo de etiquetacao de sentido

Como se pode observar na Tabela 4, os resultados mostram queumtccaia
heuristicas implementados identifica, em média, a traducdetaae 82.9% dos verbos do
coérpus Compara e 81.4% dos verbos do Europarl. Os resultados para o a&Ceawpar

levemente melhores, pois ocorrem menos problemas no paralelismo dasasentencg

Os erros de etiquetacdo em ambos os coOrpus sdo, em geral, cocissqiés
quatro problemas listados anteriormente. Se a lista de possfadiscOes estiver
incompleta para um verbo e, com isso, ndo estiver incluidedactio correta para uma
dada ocorréncia, mas houver uma das possiveis tradu¢cfes para o vedmiengas
contudo, referindo-se a um outro verbo, esta traducdo é (errortepradntada pelo
sistema para o0 verbo em questdo. O mesmo ocorre quando ha uma ex@ressdenca-
origem (sem uma traducg&o correspondente). Alguns poucos erros simsdeproblemas

com as ferramentas usadas no pré-processamento. Entretantipraa dos erros na
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identificagdo do sentido e etiqguetacdo dos verbos sdo devid@saetecisticas das
sentencas paralelas originais. Primeiramente, elas ndcadégdes literais. Por exemplo,
se um tradutor humano néo traduz ou muda parte da sentenca que contém méeesera
possivel para o sistema identificar a tradugdo correta. Aliéso, algumas sentencas de
ambos os cérpus, principalmente do Europarl, apresentam um numeéoognauide de
palavras (por exemplo, 179 palavras), dificultando ainda maiméficecdo. Ha também
alguns problemas causados por erros (ndo corrigidos) no alinhamenserdancas

originais no Europarl, como mencionado.

E importante salientar que os verbos considerados nessa pesipiaiamente
ambiguos e de uso geral. Entdo, € inevitdvel que tenham possideisdes em comum
com outros verbos. O alinhamento prévio sentencial certamedtzin 0 ndmero de
possiveis traducdes em cada ocorréncia de um dos verbos. De quameda, apds o
alinhamento, cada sentenca em portugués ainda apresentava, diam 3n@ossiveis
traducBes para o verbo em inglés correspondente nas 280 sentetigadasn@m alguns

casos, até oito possiveis tradugdes foram encontradas na sentenca).

A despeito dos problemas mencionados, a avaliagcdo preliminaromagte 0s
resultados s@o promissores, considerando que foram empregadastesdmuristicas
simples. Como préximo passo, foram realizados alguns ajustes mosdas, de modo,
por exemplo, a incluir algumas possiveis tradu¢des identiicaolao necesséarias nessa
avaliacdo, e partiu-se para uma avaliacdo mais abrangentedectandb-se mais

sentencas.

4.4.6 Avaliacéo 2
Com o intuito de obter estatisticas mais significatavasspeito das heuristicas de
identificacdo das traducdes desenvolvidas, bem como parsaamadis profundamente as
razBes dos erros cometidos pelo sistema, realizou-se umadaegyvaliacdo, considerando
agora 200 sentencas de cada verbo, todas do corpus Compara. égsmasrpus foi
utilizado com o objetivo de minimizar a interferéncia dos probdemitados (como o

alinhamento sentencial do Europarl) nos resultados da etiquetacgéo.

Nesta avaliacdo, as 1400 sentencas foram analisadas considerasdmesmos

critérios que da primeira avaliacdo: abrangéncia (ou coberta@)récia (ou preciséo) do
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sistema. Os numeros com relacdo a abrangéncia sdodissina Tabela 5 e Figura 4,

enquanto os nimeros com relagdo a precisdo sao ilustrados na Tabelaré &.Fig

Verbo % de traducdes identificadas
go 89
get 95
make 84
take 86
come 85
look 51
give 67
Média 79.57%

Tabela 5Cobertura do sistema

Cobertura (%)

100
90
80
70
607
507
407
30
207
107

look

give

make
come
take
go
get

B O OO@ O

Figura 4.Cobertura do sistema

Como pode-se perceber, o sistema foi capaz de identifiaamal¢raducdo (n&o
necessariamente correta) para 79.57% das ocorréncias dos lsetenasr 1400 sentencas,
em média. As razdes para a nao identificagdo de traducdesasmidadas sentencas sao
as mesmas que as citadas na secdo anterior. E importarskaregse apesar desse
namero ndo ser muito alto, o foco das heuristicas desenvolvidasa@sicuracia do
sistema, sendo a sua abrangéncia um fator secundario. Ess&o decitomada porque
pretende-se utilizar, conforme mencionado, os resultados da idediificks traducdes

como fonte de informacgéo para a criacdo automatica de um adepesemplos para a
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DLS baseada em cérpus. Assim, é de extrema importancia quesutados estejam

corretos. As tradugbes ndo identificadas podem, posteriormentemamnalmente

indicadas.
Verbo % de traducdes corretamente| % baseline (tradugdo mais
identificadas frequente no cérpus)
go 87 17
get 75 14
make 68 56
take 84 19
come 78 43
look 89 47
give 91 78
Média 81.7% 39.1%

Tabela 6Precisao do sistema

Preciséo (%)

100
90
80
707
607 |
507 |
407 |
307 |
207 |
107 |

make

get
come
take
go
look

B O OO@ O

give

Figura 5.Precisao do sistema

Como indicado na segunda coluna da Tabela 6, a precisdo do sistema na
identificagdo das traducdes é similar a verificada na panavaliagdo: média de 81.7%
para todos os verbos. Na terceira coluna da Tabela 6 é indipaggisio que seria obtida
caso o sistema fosse capaz de identificar a traducdo maia pasa cada verbo nas
sentencas em portugués e simplesmente indicasse, como trpdtgg@ada ocorréncia de
um verbo do inglés, a sua traducdo mais frequiente. Essa precis@iadabaseline pode
ser considerada uma precisdo minima esperada do sistemporfaite notar que, como

ilustrado na Figura 6, o sistema ultrapasbaselinepara todos os verbos.
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Preciséo (%)

100

80

607

O sistema
40 B Baseling

il BE"NE B NL B

make get come take go look give

Figura 6.Precisdo do sistema x baseline

Durante a verificacdo da precisdo das traducdes identificattzmm
sistematicamente analisadas as causas de todos os enas ferasn entdo compiladas e
organizadas em alguns grupos para cada verbo, visando uma futurgdaodas
heuristicas. A Tabela 7 ilustra a lista das causas dos, &@as como o numero de

ocorréncias de cada tipo de erro decorrente dessa razdo para cada verbo.

Causa / Erros do Dicionério Ocorréncia do Tradugbes Deficiéncias
Verbo | concordanciador incompleto verbo em modificadas das

ou etiquetador expressoes heuristicas
go 1 5 6 10 5
get 0 4 20 28 7
make 1 5 2 26 13
take 1 6 8 15 4
come 1 5 2 26 13
look 2 2 1 15 3
give 3 1 4 9 2

Tabela 7Causas dos erros do sistema

Como pode-se perceber pela Tabela 7, as causas dos erros ksfiessani citadas
na secdo anterior, referentes a primeira avaliagdo. Irsdyiaqui, mais um tipo de causa,
denominada “deficiéncias das heuristicas”, a qual se atribui wglasros diretamente
causados por decisbes das heuristicas. Por exemplo, a escolratanentre duas
possiveis traduces derivada da preferéncia pela traducdo posicdo mais proxima a

do verbo na sentenca em inglés. Pela tabela, fica evidemamente, que a maior parte
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dos erros se deve a caracteristicas do cérpus originais, ouasejso do verbo em
expressdes sem traducOes literais ou mesmo equivalentes paratuguémr e a
modificacdo, pelo tradutor humano, das traducdes, alterando, inclaindexcluindo

palavras.

Como uma analise adicional dos resultados, procurou-se obseelac&orentre a
precis@o do sistema para cada verbo e o niUmero de possiveisdsadactl verbo. O
grafico de correlacéo é ilustrado na Figura 7. Segundo o gréficospau®ar que ndo ha
relagdo direta com o numero de possiveis traducdes. Vale obsgrrahd algumas
diferengas com relacdo ao numero de possiveis tradu¢des ilasteadabela 3, ja que os

dicionarios foram alterados para essa segunda avaliacao.

Possiveis sentidos x precisdo

300

250 =

200 - -
e o —e— Sentidos

150

100 *‘?‘4‘“.\./. = Precisdo
50

0 . .
look give go come get make take

Figura 7.Relacéo entre o n° de possiveis sentidos de cada &e precisdo do sistema para tal verbo

Conforme mencionado, o corpus intermediario gerado pelo sistema, que
corresponde a implementacdo da primeira das duas estratégia®-pgeocessamento
propostas neste trabalho, deve ser usado como entrada paguralasestratégia
desenvolvida. Para tanto, durante a verificacdo da corretudieadagdes, as traducdes
incorretamente identificadas foram também manualmenteyictasi Assim, seria possivel

analisar mais facilmente os resultados da segunda estratégia.

Com essa correcdo manual, outro resultado importante desss@vadi que ela
permitiu verificar a grande variacdo do uso dos verbos em questdmommo ndmero

relativamente pequeno de sentencas analisadas: média de 35.3n@esnpara cada
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verbo, considerando as traducgfes corrigidas, € ilustrado na Talpala cada um dos

verbos.

Verbo Numero de tradugdes
utilizadas
go 25
get 52
make 38
take 63
come 26
look 16
give 27
Média 35.3

Tabela 8Diferentes tradugdes utilizadas nas 200 sentencas

Novamente, procurou-se analisar a relagdo entre a precis&iednase a variagao
no uso de cada verbo, ou seja, o seu numero de diferentes traducBeagomzas
considerando-se apenas as traducdes efetivamente utilizadagumdade 200 sentencgas.
O gréfico de correlacéo é ilustrado na Figura 8. Como na analiseor, pode-se verificar

gue ndo hé relacéo direta entre essas duas variaveis.

Sentidos usados x precisdo

80 ‘I\.\./’.
60 = —&— Sentidos
40 /‘\*///\v —™— Preciség
207 &
O T T T T T

look give go come get make take

Figura 8.Relacéo entre o n° de sentidos usados de cadaeerpoecisdo do sistema para tal verbo

Partindo-se do cérpus intermediario anotado com as traducOesiagddas pelo
sistema, o préximo passo foi a criacdo de um outro sistema pandipa extracdo das
informacdes necessarias desse corpus, bem como representétaeda adequada para

os algoritmos de aprendizado de maquina.
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4.5 Extracdo das caracteristicas

Para a extracdo de caracteristicas do corpus foi desenvoidistema que, de
forma automatica e parametrizavel, permite a escolhaupm caracteristica ou a
combinacdo de uma série de caracteristicas, por meio dénterface com o usuério, e
gera um novo cérpus, ja no formato do ambiente de aprendizado de magkiiaB&se
ambiente possui varios algoritmos de aprendizado, sendo que todamutiliznesmo
formato de entrada. Assim, podem ser realizados testes vatiawkiderando os corpus
gerados pelo sistema. Para a criag@o do sistema, prireetefoi definido o conjunto de

possiveis caracteristicas a serem extraidas.

4.5.1 Possiveis caracteristicas

A definicdo das possiveis caracteristicas foi feita com basecaracteristicas
usadas e sugeridas como relevantes por outros trabalhos de DulBdmals citados no

Capitulo 2. Essas caracteristicas séo:

e Contexto local farrow contex}: cinco palavras de conteldo a direita e a
esquerda do verbo. Palavras de contelido s&o verbos, substantivoysadjetiv
advérbios. Para a sua sele¢cdo, foram considerados, portanto, s@sente
palavras (a partir da posicdo do verbo) com etiquetas graimatiferentes a
essas categorias de palavras, ou seja: JJ, JJR, JJS, NNNNR®, NNS, RB,
RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP, VBZ e WRB.

e Categoria gramatical do contexto locRIOS of the narrow contexicategorias
gramaticais das 10 palavras consideradas como contexto locahotfateque,
mesmo que as palavras nao sejam escolhidas como carnaeteres etiquetas
podem ser utilizadas. As etiquetas foram diretamente exrai@a palavras

constituindo o contexto local, ja que estdo anexadas a essas palavras no corpus.

« Contexto globallfroad context de 1 a 100 palavras (sem gualquer restricdo) a

esquerda e a direita do verbo. Para essa caracteristicaapale todas as

® http://www.cs.waikato.ac.nz/~mliweka/arff.html
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classes gramaticais séo consideradas. O nimero de palavrsep@deolhido,

mas 0 mesmo numero sera utilizado para os lados esquerdo e direito do verbo.

Categoria gramatical do contexto globROS of the broad contgxtategorias
gramaticais das 1 a 100 palavras consideradas como contexto ghibalotar
gue, mesmo que as palavras ndo sejam escolhidas como catieateras
etiquetas podem ser utilizadas. Novamente, o nimero de eticpestaso

mesmo para ambos os lados do verbo.

10 colocagBes definidas por Stevenson (2003): primeira e segunda palavra
esquerda e a direita do verbo, primeiro substantivo, primeiro adjetivo erprime
a esquerda e & direita do verbo em questdo. Colocagbes podem rédaglefi
como padrdes de co-ocorréncia entre as palavras no corpus comaslgu
caracteristicas especificas (posicdo, categoria grainaticg. Neste caso, sdo
analisadas apenas as posi¢cOes das palavras relativas apararboselecdo das
quatro primeiras colocac8es (primeira e segunda palavragierda e a direita
do verbo) e a posicdo e a etiqueta da palavra para as demaig@adoga que
cada categoria possui um conjunto especifico de etiquetas, assdistantivo:
NN, NNP, NNPS ou NNS; adjetivo: JJ, JJR ou JJS; e verboVBB), VBG,
VBN, VBP ou VBZ.

Fonte 6ource corpups corpus de origem dos exemplos. Essa opcao é definida
pelo usuario durante a execucdo do sistema, e ndo extraida do corpus

intermediéario, produzido pelo primeiro sistema.

Relagbes sintaticassyntactic relations palavras nas relacdes sintaticas de
sujeito e objeto com o verbo. Diferentemente das demais informaqpde sao
extraidas diretamente do cérpus intermediario ou definidas pelriaisas
relagbes sintaticas sdo geradas por um processo auxiliar, indefzenigste
extrator de caracteristicas, que utiliza a andlise siatptEviamente produzida
por um parser e incorpora as informagtes referentes as relagdesicantét

saida do extrator de caracteristicas.
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Além dessas sete caracteristicas, todas opcionais, outectectstica €
automaticamente incorporada ao cOrpus resultante: a tradugadbdopara a sentenca em
questdo. Essa caracteristica é obrigatoria no aprendizado sigpadds por isso nao &
apresentada como opcdo. Ela é extraida automaticamentd@ a@adrpus intermediario
gerado.

4.5.2 Interface com o usuario

A interface do sistema, ilustrada na Figura 9, é compostiaaoesente por trés
partes:

Entrada e saida de dadgsem que se define o arquivo de entrada (0 corpus
intermediario gerado pelo primeiro sistema), o arquivo de gafdaivo no qual o cérpus
gerado pelo sistema sera armazenado) e o verbo a ser analisadgeaeja criado o
cabecalho do cérpus de saida com as informacgdes referemlegesbd. As escolhas de
arquivos de entrada e saida séo realizadas por meio da mtpdddo de janela de

listagem de arquivos e diretdrios.

Definicdo de caracteristicas e parametrogsa qual se define o nome do corpus
que esta sendo analisado (caso essa informacdo seja utiliaadedracteristicas que

deverdo ser extraidas do corpus e os parametros de algumas dessastcaacteri

Visualizacdo da saidaque exibe o mesmo conteldo do arquivo gerado como
saida, para uma conferéncia prévia dos resultados do sistemée duexecucdo, sem a
necessidade de abrir o arquivo gerado.
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E Feature Extractol

Input file

Output file

Yerb take 57
Features
[C] Corpus |compara ¥

[_] Broad Context ] 0
[_] Pos Broad Context

[C] Narrow Context

["] Pos Narrow Context
[_] Callocations

[T] Syntatic relations

Output preview

‘ Run || Clean |

Figura 9.Interface do sistema extrator de caracteristicas

A secdo de definicdo de caracteristicas e parametros @er@icolha entre os sete
tipos de caracteristicas citados, individualmente ou consideran@smugracombinacdes
entre eles. Além disso, permite a definicdo de alguns param@tyasso seja marcada a
opcao para representar 0 nome do coOrpus, qual € o cérpus senddajtiéiz(2) qual o
namero de palavras a ser utlizado como contexto globabad context e,
consequentemente, de etiqguetas do contexto global, caso essasristicastesejam

escolhidas.

O sistema foi implementado em Java utilizando o pacoteskEngolvimento J2EE
versdo 1.4.2.6, utilizando bibliotecas como a Swing para o deseneata da interface,
bibliotecas de entrada/saida para manipulacdo de arquivdsdi@elbas padrdo para a

manipulacéo dstrings
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4.5.3 Exemplos de combinagbes testadas

Para realizar alguns testes com o extrator de casditesi foram escolhidas as
seguintes combinag8es de caracteristicas (alénraet@dsticas individuais) e parametros

para serem extraidos pelo sistema:

¢ Narrow context

¢ POS of the narrow context

* Broad context: 5

* Broad context: 20

¢ Broad context: 50

¢ Broad context: 100

* POS of the broad context: 5

* POS of the broad context: 20

* POS of the broad context: 50

* POS of the broad context: 100

¢ Collocations

¢ Narrow context e POS of the narrow context

* Broad context: 5 e POS of the broad context: 5

¢ Broad context: 20 e POS of the broad context: 20

¢ Broad context: 50 e POS of the broad context: 50

* Broad context: 20 e POS of the broad context: 20 and Collocations
* Broad context: 50 e POS of the broad context: 50 and Collocations
« Narrow context e Syntactic relations

« POS of the narrow context e Syntactic relations

« Narrow context e POS of the narrow context e Syntactic relations

¢ Broad context: 5 e POS of the Broad context: 5 e Syntactic relations
« Broad context: 20 e POS of the Broad context: 20 e Syntactic relations
¢ Collocations e Syntactic relations

e Syntactic relations

Na Figura 10 sdo ilustradas as saidas parciais do sisteruidoob cabecalho da
base de dados (secbes @relation e @attribute) e os valoresridows para os 10
primeiros exemplos (secdo @data), para o verbmK" considerando-se duas

caracteristicasollocationse POS of the narrow context

Collocations

@relation look

@attribute 1_col string
@attribute 2_col string
@attribute 3_col string
@attribute 4_col string
@attribute 5_col string
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@attribute 6_col string

@attribute 7_col string

@attribute 8_col string

@attribute 9_col string

@attribute 10_col string

@attribute sense { admirar, aguardar, ansiar, g#@ea@pressar, arregalar, assemelhar, assistigiat,
avaliar, buscar, confiar, considerar, consultantemplar, cuidar, demonstrar, desdenhar, desprezar,
encarar, encarregar, esperar, estimar, examiramiegr, fitar, folhear, hesitar, ignorar, indicar,
inspecionar, investigar, langar, lembrar, lidarJhoear, menosprezar, mostrar, observar, olharceare
pavonear, pensar, perdoar, pesquisar, prestaynaroprogredir, proteger, recordar, recuperagmeérar,
repassar, respeitar, rever, ter, venerar, vetavjsioltar}

@data

at, to, us, over, caribbean, room, black, privege, turn, olhar

like, hair, a, his, plump, hair, ?, blue, have, Wweg parecer

at, be, x-rays, nizar, x-rays, nizar, lighted, @idhbe, examiner

very, it, funny, think, ?, work, funny, ?, ?, thinkarecer

through, like, the, image, porthole, image, powediicular, ?, was, olhar

like, what, a, be, silvery, ?, slim, ?, bite, bargzer

like, what, a, with, brillo, chest, doormat-siz€dgrow, cover, parecer

like, would, a, it, continuation, beard, ?, afrédbe, parecer

like, without, a, ponytail, ponce, ponytail, reahough, believe, wear, parecer

much, t, of, now, turn-on, university, erotic, ?call, parecer

POS of the narrow context

@RELATION look

@attribute sent string

@attribute 1_pcwl {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRB, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 2_pcwl {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRB, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 3_pcwl {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRB, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 4_pcwl {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRB, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 5_pcwl {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRB, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 1_pcwr {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRE, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 2_pcwr {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRE, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 3_pcwr {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NRE, RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 4_pcwr {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NREj RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute 5_pcwr {JJ, JJR, JJS, NN, NNP, NNPS, NREj RBR, RBS, VB, VBD, VBG, VBN, VBP,
VBZ, WRB}

@attribute sense { admirar, aguardar, ansiar, g#ea@pressar, arregalar, assemelhar, assistigat,
avaliar, buscar, confiar, considerar, consultant@mplar, cuidar, demonstrar, desdenhar, desprezar,
encarar, encarregar, esperar, estimar, examinamiegr, fitar, folhear, hesitar, ignorar, indicar,
inspecionar, investigar, langar, lembrar, lidarJhoear, menosprezar, mostrar, observar, olharceare
pavonear, pensar, perdoar, pesquisar, prestaynaroprogredir, proteger, recordar, recuperagmérar,
repassar, respeitar, rever, ter, venerar, vetavjsioltar}

@DATA

s2,?,?,VBD, ?, WRB, ?, ?, ?, ?, VBD, olhar

s4, NN, ?, ?, NN, ?, ?, ?, NN, NN, NN, parecer

s5, VBD, NNP, ?, 2, 2, ?, NNS, ?, ?, NN, examinar

s6, ?, VBD, NN, ?, NN, RB, J3J, ?, ?, ?, parecer

s7,?,NN, J3J, 33, 3J, ?, 2, NN, ?, ?, olhar

s8, ?, VBD, VB, ?, ?, ?, ?, JJ, NN, NN, parecer

s11, ?,?, VBN, VBZ, NN, ?, ?, JJ, NNP, NN, parecer
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s13,?,?,3J,VBD, ?,?, ?, NN, ?, ?, parecer
s16, ?, NN, ?, 2, NN, ?, 2, NN, ?, NN, parecer
sl17,?,RB, ?, VB, ?, RB, ?, ?, JJ, NN, parecer

Figura 10Exemplos parciais de corpus gerados pelo sistema

Como se pode verificar, além dos dados extraidos do corpus int@nmeadiu
definidos pelo usuério ou gerados peévser), o sistema gera também o cabecalho para a
configuragdo em questdo, declarando a relacdo, os atributos (com eoripss

adequados) e demais informacdes necessarias para o Weka.

Como primeiro teste do desempenho do sistema, verificou-se s&qois0s
gerados podiam ser devidamente utilizados como entrada partziente Weka. Qualquer
problema com o formato do arquivo ou inconsisténcias diversas, céenendga entre o
namero de atributos declarados no cabecalho e 0 nimero de valgpesivdis para
atributos, ou, ainda, incompatibilidades de tipos entre atributoarddok e seus valores,
seriam prontamente acusados pelo ambiente. Para todas deristicas citadas, nédo
houve problemas com a abertura no Weka dos arquivos gerados, indicamdm duasia

problemas com a formatagéo dos arquivos.

Além desse teste com o formato, os cérpus de cada configuracda fora
manualmente analisados, a partir do cérpus intermediario, pafiaaves corretude dos
dados gerados. Observou-se que o sistema teve éxito em 100% dordesiaais foi
aplicado, ou seja, todas as configuragdes e parametros solicitadoe disrdestes, foram

extraidos e representados de forma precisa.

4.6 Consideracg0Oes finais

De modo geral, ambos os sistemas implementados, correspondentesisas
estratégias de pré-processamento investigadas e propostasranosesultados bastante
positivos. O primeiro sistema, de identificacdo das tradu¢cpesaada precisédo estimada
em cerca de 80%, é particularmente muito promissor, uma vetaiguesultados foram
obtidos com heuristicas relativamente simples. Considetasealgumas medidas de
aperfeicoamento nessas heuristicas poderiam melhorar sigydiicente a precisdo do

sistema.
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O segundo sistema, apesar de realizar apenas a extracdo das in®jangefmlas
pelo primeiro (ou por outros sistemas), mostrou-se bastan& efitaz para a geracédo de
conjunto de atributos no formato padrdo do Weka, amplamente aceliitarfdoi assim a

realizac@o de experimentos diversos nesse ambiente.

Com ambos os sistemas, 0 processo de criacdo de cérpus pargaotikra
métodos empiricos torna-se, de modo geral, muito mais viavel, rapidiice,grérmitindo
manter o foco na geracdo do modelo de DLS, propriamente dita, ehétapas de pré-

processamento relacionadas a criacdo de corpus de exemplos.
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Conclusao

Nesta pesquisa foram investigados trabalhos de DLS pardugdoautoméatica e
também de criacdo de cérpus de exemplos para abordagens de Dadadase cOrpus e
hibridas. Considerando-se a inexisténcia de corpus de exemplos dbqueim traducdes
para a TA inglés-portugués e a necessidade de cOrpus dessazangbara o
desenvolvimento de médulos de DLS abrangentes e precisos, foram mmoposta
implementadas e avaliadas algumas estratégias de préganmesso para a criacdo desses

corpus.

As palavras consideradas para essa pesquisa foram sétes eequentes,
altamente ambiguos e problematicos na traducdo por parte dosasisiésponiveis
atualmente. Foram utilizandos dois corpus paralelos inglés-postuguétendo sentencas

com esses sete verbos.

As estratégias foram implementadas na forma de dois sistete pré-
processamento. O primeiro sistema € responsavel por identéiwaum corpus paralelo
alinhado por sentencas, a traducdo correta de cada ocorrénciabdoewe inglés e
armazenar essa informagdo em um novo cérpus, juntamente coms ofbrmacdes
relevantes para o processo de DLS (etiqueta gramaticaxpomplo). O segundo sistema
gera um novo coérpus, baseado no resultado do primeiro, extraindpresentando
diversos tipos de informacg@es escolhidas pelo usuario, de forma qaenpssr utilizadas

diretamente como entrada para o ambiente de aprendizado de maquina Weka.

Na avaliagdo dos sistemas e durante os varios testes no desezvio desses
sistemas, pode-se observar que os resultados obtidos sdo bons malpramte, bastante
promissores, no sentido de que os sistemas podem ser facillestetedidos e
aperfeicoados. Com isso, tais sistemas podem facilitar dizéabd desenvolvimento de
modelos de DSL para a TA e, assim, contribuir para a cride@bordagens mais eficazes

de TA gque as disponiveis atualmente para a traducéo do inglés para o portugués.
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