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RESUMO

O alinhamento léxico automdtico € uma tarefa essencial para as técnicas de tradu-
cdo de mdquina empiricas modernas. A abordagem gerativa ndo-supervisionado t€m sido
substituida recentemente por uma abordagem discriminativa supervisionada que facilite
inclusdo de conhecimento linguistico de uma diversidade de fontes. Dentro deste con-
texto, este trabalho descreve uma série alinhadores 1éxicos discriminativos que incorpo-
ram heuristicas de pds-processamento com o objetivo de melhorar o desempenho dos
mesmos para expressoes multi-palavra, que constituem um dos desafios da area de pro-
cessamento de linguagens naturais atualmente. A avaliacdo € realizada utilizando um
gold-standard obtido a partir da anotacdo de um corpus paralelo de legendas de filmes.
Os alinhadores propostos apresentam um desempenho superior tanto ao obtido por uma
baseline quanto ao obtido por um alinhador gerativo do estado-da-arte (Giza++), tanto no
caso geral quanto para as expressoes foco do trabalho.

Palavras-chave: Processamento de linguagem natural, aprendizado de maquina, alinha-
mento 1éxico, corpora paralelo, expressoes multi-palavra, UFRGS.



Text alignment

ABSTRACT

Lexical alignment is an essential task for modern empirical machine translation tech-
niques. The unsupervised generative approach is being replaced by a supervised, dis-
criminative one that considerably facilitates the inclusion of linguistic knowledge from
several sources. Given this context, the present work describes a series of discriminative
lexical aligners that incorporate post-processing heuristics with the goal of improving the
quality of the alignments of multiword expressions, which is one of the major challanges
in natural language processing today. The evaluation is conducted using a gold-standard
obtained from a movie subtitle parallel corpus. The aligners proposed show an alignment
quality that is superior both to our baseline and to a state-of-the-art generative aligner
(Giza++), for the general case as well as for the expressions that are the focus of this
work.

Keywords: natural language processing, lexical alignment, machine learning, parallel
corpora, multiword expressions, UFRGS.



1 INTRODUCAO

O Processamento de Linguagens Naturais (PLN) é uma 4rea de computacio que es-
tuda problemas de geracdo e compreensdo automatica de linguas humanas naturais. Ao
contrério das linguagens desenvolvidas especificamente para o computador, em um idi-
oma humano uma frase normalmente contém ambiguidades, nuances e interpretacdes
que dependem de contexto, conhecimento de mundo, cultura, entre outros (JURAFSKY;
MARTIN, 2000).

A tarefa de traducdo de miquina € a mais antiga da drea, e continua sendo de grande
relevincia atualmente. Sua importancia € cada vez mais evidente quando consideramos
comunidades multilingues (tanto paises, como Suica e Canadd, como entidades multina-
cionais como a Comunidade Europeia), ou a disponibiliza¢do de contetido nas mais diver-
sas linguas na Internet. Mesmo que ainda estejamos longe de substituir completamente
os tradutores humanos, alguns métodos empiricos modernos de traducdo de maquina t€ém
obtido resultados promissores (CHIANG, 2007).

A ideia dos métodos empiricos € utilizar-se somente de grandes corpora' de textos
traduzidos para aprender automaticamente as regras de tradug@o, em oposi¢ao aos méto-
dos mais tradicionais que consistem de regras criadas por especialistas. Um exemplo de
método empirico € a traducao baseado em exemplos (SOMERS, 1999), cuja ideia ba-
sica € reutilizar traducdes existentes como base para a nova tradu¢do. Um sistema desse
tipo trabalha normalmente com trés etapas: identificar exemplos parecidos, estabelecer
as correspondéncias que serdo reusadas, e recombinar os fragmentos gerados na lingua
alvo. Podemos também citar a traducio de maquina estatistica (BROWN et al., 1990).
Similarmente, a ideia € aprender modelos de traducdo a partir de exemplos. No entanto,
nos métodos estatisticos, a tarefa de traducdo é modelada probabilisticamente, ou seja,
para traduzir uma sentenga a € preciso encontrar, dentre todas as tradugdes possiveis b,
aquela tradu¢do com a maior probabilidade de acordo com o modelo.

Os métodos empiricos ttm em comum o fato de que necessitam, para o seu treina-
mento, grandes quantidades de exemplos, que sdo sentengas traduzidas. Ou seja, precisam
do que se chama de um corpus paralelo MIHALCEA; SIMARD, 2006), de preferéncia
de larga escala. Além disso, esse corpus precisa estar alinhado lexicalmente, ou seja,
ele deve possuir marcadas quais palavras ou expressdoes em uma lingua correspondem a
quais palavras ou expressdes na outra lingua. Um exemplo de alinhamento léxico entre
duas sentencas pode ser visto na figura 1.1, e uma definicdo mais detalhada estd contida
na sec¢do 2.1. Quanto maior for esse corpus alinhado lexicalmente, e quanto melhor for
este alinhamento, melhores condi¢cdes o método de traducdo de méquina terd de inferir
suas regras ou modelos de tradu¢@o. Esses alinhamentos nao pode ser realizado manual-

"Um corpus é um conjunto de textos que serve como base de andlise linguistica



mente, devido ao seu custo proibitivo para corpora de grandes dimensdes, dando origem
aos alinhadores léxicos.

Lifel —
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9
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Figura 1.1: Exemplo de alinhamento

Um alinhador 1éxico é um programa que tem como entrada um corpus paralelo, nor-
malmente ja alinhado quanto as suas frases. A saida do programa é o mesmo corpus
paralelo, mas com as correspondéncias léxicas (palavras, ou expressdes multi-palavra)
marcadas. Esse problema estd longe de ser trivial pois, dados um corpus paralelo alinhado
por sentenca, hd varias divergéncias que podem ocorrer: correspondéncias entre palavras
de expressoes idiomdticas, tradugdes livres, function words faltantes, palavras com mais
de uma traducao possivel, diferencas na estrutura morfolégica das linguas, tornam a tarefa
bastante complexa.

Uma das primeiras tentativas de lidar com essas complexidades do alinhamento 1éxico
foi a abordagem proposta por Brown et al. (1993), que introduzem 5 modelos do processo
de traducdo, conhecidos como modelos IBM. O modelo IBM 1 € o mais simples e ignora
fatores como a ordem das palavras e fertilidade?. Basicamente, a probabilidade de uma
palavra ¢ na traducdo ser a correspondente de uma palavra o na sentenga original depende
somente da correlagdo destas duas palavras no corpus. Os modelos mais avangados (IBM
3, 4, etc) incorporam na sua modelagem a posi¢do das palavras e a fertilidade delas, o
que permite, em principio, modelar traducdes m : n. Tendo um modelo do processo de
traducdo e um corpus de sentengas traduzidas, resta estimar os parametros do modelo.
Isso pode (mas ndo precisa) ser feito utilizando o algoritmo Expectation-Maximization,
para obter a estimativa de maxima verossimilhanca. Essa € a chamada abordagem ge-
rativa do problema. Entretanto, elaborar modelos mais complexos, que capturem mais
informacdes linguisticas, pode ser dificil, e estimar os parametros destes modelos muitas
vezes acaba tendo custo computacional proibitivo.

Por esse motivo, recentemente cresceu o foco das pesquisas em uma abordagem dis-
criminativa (MOORE, 2005). Alinhadores discriminativos se utilizam de técnicas de
aprendizado de maquina e heuristicas linguisticamente informadas para gerar os alinha-
mentos. Por exemplo, Liu et al. (2005) utilizam as probabilidades de alinhamento do
modelo IBM 3, correspondéncia de etiqueta morfossintética e ocorréncia em diciondrios
bilingues como features, combinadas de maneira log-linear.

Apesar da pesquisa abundante na drea, hd muitas oportunidades para melhora nos mé-
todos de alinhamento 1éxico automatico. O surgimento de parsers de alta qualidade para o

2Fertilidade é a propriedade de uma palavra se ligar a 0, 1, ou mais palavras na tradugio



inglés (como o RASP (BRISCOE; CARROLL; WATSON, 2006)) e em menor escala para
o Portugués (Palavras (BICK, 2000)) oferecem uma abundancia de conhecimento linguis-
tico para se experimentar. Ademais, poucos experimentos foram realizados utilizando o
Portugués como uma das linguas. Um dos poucos trabalhos que abordam a lingua por-
tuguesa € o alinhador LIHLA (CASELI; NUNES; FORCADA, 2005), que foi parte do
projeto Retratos (CASELI, 2007). O objetivo deste projeto foi a obten¢do de recursos
necessdrios a criacdo de tradutores de maquina (léxicos bilingues e regras de traducdo).
Para portugués-espanhol o LIHLA conseguiu desempenho superior ao do Giza++>, no en-
tanto para portugués-inglés o alinhador obteve um desempenho préximo, porém inferior
(por isso o Giza foi usado no projeto para criacdo do corpus portugués-inglés alinhado
lexicalmente). Além disso, até recentemente, muitos estudos utilizaram como métrica de
avaliacdo o Alignment Error Rate (AER), que ndo estd correlacionado com a qualidade da
tradugdo gerada e, no geral, ndo é muito util, como apontado por Fraser e Marcu (FRA-
SER; MARCU, 2007a), que também sugerem que a revocacao € mais importante do que
a precisio para a qualidade de traducdo gerada a partir de um alinhamento.

Dentre as complexidades que devem ser tratadas na tarefa de alinhamento 1éxico estao
as expressoes multi-palavra (EMPs) (SAG et al., 2002) que constituem um dos princi-
pais desafios para o PLN atualmente, tais como substantivos compostos (homem-bomba),
verbos frasais (no inglés make up, com o sentido de inventar) e expressoes idiomaticas
(bater as botas). E estimado que o nimero de expressdes multi-palavra conhecidas por
um falante é da mesma ordem de grandeza do niimero de expressoes simples (JACKEN-
DOFF, 1997), portanto, para modelar com precisdo linguagens naturais, aplicacdes de
PLN precisam tratar dessas expressdes de forma apropriada.

Dada a sua natureza heterogénea e flexivel essas expressdes multi-palavra causam
problemas significativos a sistemas de PLN (SAG et al., 2002), de modo que métodos
especificos para trat-las t€ém sido desenvolvidos.

As expressdes multi-palavra também causam problemas na drea de traducdo de ma-
quina, gerando traducdes incorretas. Por exemplo (Babelfish #):

The oil tanker sank in the Pacific.
O *tanker de 6leo afundou-se no Pacifico.

The employees disliked the new policy set up by the company.
Os empregados ndo gostaram da politica nova *ajustada acima pela com-
panhia.

As expressdes multi-palavra também constituem um desafio para os métodos de ali-
nhamento 1éxico, com a maioria estabelecendo restricdes a alinhamentos 1 : 1oul : n
ou, quando permitem alinhamentos m : n, ndo realizando nenhum tratamento especial
para encontrar EMPs (FRASER; MARCU, 2006). Desta forma, este trabalho tem como
objetivo desenvolver técnicas para melhorar o desempenho de um alinhador 1éxico com
respeito a um tipo especifico de EMP, as verb-particle constructs, ou construcdes verbo-
particula (CVPs), que sdo combinacdes entre um verbo e uma particula em inglés, tais
como turn up (aparecer) € made up (inventou).

Este trabalho propde uma nova abordagem para o alinhamento 1éxico para a inclu-
sdo de conhecimento linguistico de uma maneira direta, através de heuristicas de pds-
processamento executadas apés um alinhamento preliminar realizado por um alinhador

30 Giza++ é um programa que implementa os modelos IBM, descrito em mais detalhes na se¢io 3.3.1
4http://babelﬁsh.altavista.com/tr, acessado em 13/2/2010



discriminativo. Como resultado uma melhoria significativa no alinhamento destas ex-
pressdes foi obtida como apresentado neste documento.

Dado esse contexto, o presente trabalho estd organizado da seguinte forma: no capi-
tulo 2 descrevemos os trabalhos relacionados, comeg¢ando com a defini¢do do problema na
secdo 2.1 seguindo com uma descri¢do de alinhadores gerativos na sec¢ao 2.2, técnicas de
simetrizacdo de alinhamentos na secio 2.3, métodos discriminativos de alinhamento (se-
cdo 2.4), formas de avaliacdo (secoes 2.5 e 2.6), um levantamento geral sobre expressoes
multi-palavra (se¢@o 2.7) e formas de detecta-las (se¢@o 2.8) e trabalhos na intersecao en-
tre alinhamento 1éxico e tratamento de EMPs (secio 2.9). Apds, descrevemos os recursos
utilizados e criados no decorrer do projeto, como corpora, gold standard e ferramentas,
no capitulo 3. Entdo, no capitulo 4 descrevemos o alinhador desenvolvido e apresenta-
mos os experimentos realizados e no capitulo 5 resultados obtidos. Por fim, concluimos
o trabalho com as consideracdes finais no capitulo 6.



2 TRABALHOS RELACIONADOS

2.1 Definicao do problema

Alinhamento léxico é definido como um objeto que indica quais palavras (expres-
sdes) em um lingua correspondem a quais palavras (expressdes) em outra lingua, num
texto paralelo (BROWN et al., 1993). Um exemplo pode ser visto na figura 2.1.

The, FIFA, worlds cup, startss todayg
Comeca; hoje, ag copay do; mundog

{(1,4)(3,6)(4,4)(5,1)(6,2)}

112(3(4|5]|6
HEINEE
HdEHEEE
1 | Comeca °
2 | hoje °
3la
4 | copa ° °
51|do
6 | mundo °

Figura 2.1: Exemplo de alinhamento

Frequentemente, € dificil até para humanos encontrar as correspondéncias corretas
num texto. Isso ocorre especialmente quando existem expressdes idiomaticas, tradu¢des
livres, function words faltando, etc. O problema € que a no¢do de correspondéncia é
subjetiva, por exemplo world cup deve ser alinhado com copa do mundo como no exemplo
(world com mundo e cup com copa), ou devemos alinhar as expressao inteiras (world cup
com copa do mundo)? Podemos definir recomendacdes para casos deste tipo, mas sempre
acabam ocorrendo casos em que o alinhador tem que fazer um julgamento.

Muitas vezes um alinhamento inclui efeitos que dificultam a tarefa. Podemos ter
reordenacdes, quando palavras em uma lingua seguem uma ordem diferente da outro,
como no exemplo acima com hoje e foday. Esse efeito ¢ mais presente em linguas com
estrutura gramatical distantes. Além disso, podemos ter omissdes, quando uma palavra
nao possui correspondéncia, como no alinhamento acima com FIFA e de ou alinhamento
de palavras com expressdes (como por exemplo take a walk com passear). Por isso,



€ necessario uma representacdo poderosa, capaz de captar todos estes efeitos, mesmo
que muitos métodos depois restrinjam os alinhamentos aceitos. O alinhamento pode ser
definido formalmente considerando-se uma string na lingua de destino (portugués) pt; =
pti,...,pt;,...,pty e uma string na lingua de origem (inglés) el =e,...,e,...,erque
devem ser alinhadas. Definimos, entdo, o alinhamento entre 2 strings de palavras como
um subconjunto do produto cartesiano das posicdes das palavras, ou seja, um alinhamento
A é definido como

AC{(i):j=1,... Jyi=1,....1} 2.1)

Para tornar mais claro, vejamos mais um exemplo, obtido do corpus utilizado no tra-
balho:

The, Minutes, ofs yesterday, ’ss sittings have; beeng distributedy.
A actay dag sessdo, de; ontemg ja-, foig distribuidag.

Temos uma sentenca em inglés (origem) e uma em portugués (destino). Um alinha-
mento pode ser representado de forma algébrica (fig. 2.2), matricial (fig. 2.3) ou visual
(fig. 2.4).

{(1,1),(2,2), (3,3), (4,6), (5,5), (6,4), (7,8), (8,8), (9,9)}

Figura 2.2: Representacdo algébrica

Veja que nesse alinhamento foi considerado que o sétimo token em portugués, jd, nao
possui correspondéncia com o texto em inglé€s (nenhuma relacdo com o elemento 7) e foi
estd alinhado com a expressao have been. Neste exemplo extremamente simples e com
traducdo literal, j4 podemos vislumbrar algumas das dificuldades da tarefa.

1{2|3]4|5/6|7|8|9
S| B E
8 12 W | |2
o E| | 2| |E]|¢2 §lE
‘Q — = w
Bl =8| 8~ F S 8T
1A °
2 | acta °
3 |da °
4 | sessdo °
5| de )
6 | ontem °
7134
8 | foi o | e
9 | distribuida °

Figura 2.3: Representa¢do por matriz de alinhamento

Na notagao deste trabalho um alinhamento entre duas sentencas € formado pelo con-
junto de todos os alinhamentos individuais, que sdo as correspondéncias, ou ligagdes,



The ' - A
Minutes ' i acta
of ' i da
yesterday N — reuniao
./' / -
RN .
's \( 1 de
| / / \ " /
sitting - ™ ontem
s = s
Fa ™ 0o
have ja
- g S
been ' - foi
distributed ' | distribuida

Figura 2.4: Representacdo visual

entre tokens. Isto se torna bastante explicito na representacdo algébrica da figura 2.2 que
¢ uma representacdo direta da defini¢do de alinhamento da equagdo 2.1. Neste trabalho
utilizaremos a representacio algébrica, por ser bastante compacta, e e alguns casos a re-
presentacao por matriz que permite uma melhor visualizagdo do alinhamento, além de ser
a representacdo interna adotada pelo alinhador desenvolvido.

A definicdo da equagdo 2.1 € poderosa, mas o desenvolvimento de alinhadores que
utilizem essa representacao € bastante dificil. Usualmente, os métodos encontrados na li-
teratura impde restricdes adicionais. Uma estratégia comum € fazer com que cada palavra
da string de origem esteja conectada a exatamente uma palavra na string de destino, ou
seja, permite-se alinhamentos do tipo n : 1 somente. Normalmente, inclui-se um token
0 (vazio) na string de destino, para representar o caso de um token ndo possuir ligagao
alguma. Melamed (2000) vai ainda mais longe, restringindo as ligacdes ao tipo 1 para
1, apenas a palavra vazia (0) aceita mais de uma ligacdo. Em principio, essas restri¢des
tornam impossivel modelar todas as correspondéncias.

Colocado isto, a tarefa de alinhamento 1éxico é:

Dado um corpus paralelo alinhado por sentenga, encontrar, para todas as



sentengas do corpus, o alinhamento 1éxico que melhor descreve as correspon-
déncias 1éxicas entre elas.

Existem muitas aplicagdes para alinhamentos 1éxicos na drea de processamento de
linguagens naturais. A mais 6bvia € a extracdo automatica de 1éxicos bilingues e termi-
nologia a partir de corpora (MELAMED, 2000). Além disso, muitas vezes sdo utilizados
por sistemas de tradu¢do de méquina estatisticos (BROWN et al., 1990); e sdo usados
como ponto de partida de sistemas estatisticos phrase-based (CHIANG, 2007). Em siste-
mas desse tipo, a qualidade da traducgdo estd diretamente relacionada com a qualidade dos
alinhamentos utilizados. Outra aplicacdo € a utilizagdo de sentengas alinhadas no nivel
l1éxico para o ensino de linguas auxiliado por computador (CALL) (WU et al., 2003).

2.2 Métodos gerativos

A abordagem gerativa ao problema de alinhamento léxico automatico faz uso do fato
de que as tradugdes seguem determinados padrdes, por exemplo, palavras que co-ocorrem
com frequencia em uma sentenca e sua tradug¢do tem maior probabilidade de serem elas
mesmo traducdes entre si. Esses padroes sdo modelados como um processo estatistico de
traducdo com alguns parametros que sdo estimados a partir de corpora paralelos de forma
nao-supervisionada e, por fim, o modelo € utilizado para encontrar o melhor alinhamento
possivel. Esta secdo estd fortemente baseada no artigo de Brown et al. (1993), onde foram
introduzidos os modelos IBM do 1 ao 5.

Uma string de palavras em inglés (en) pode ser traduzida em uma string de palavras
em portugués (pt) de diferentes maneiras. Na tradugdo estatistica, adota-se a visdo de que
todas as strings pt sdo uma tradugdo possivel de en. A cada par de sentencas (en, pt)
¢ associado um nimero, Pr(pt|en), que é intepretado como a probabilidade que um
tradutor, ao se deparar com a sentenca en, produza pt como sua tradu¢cdo. Dada uma
sentenga pt, a tarefa do sistema de traducdo de maquina estatistico € encontrar a string
eh que maximiza Pr(pt|en).

Usando o teorema de Bayes, obtemos

Pr(en) Pr(pt|en)
Pr(pt)

como o denominador é independente de en, encontrar €n € equivalente a maximizar o
produto Pr(en) Pr(pt|e) o que nos leva a equagio fundamental do tradu¢do de méquina:

Pr(en|pt) = (2.2)

en = arg max Pr(en) Pr(pt|en) (2.3)
Esta equacdo torna evidente os 3 desafios da traducdo de maquina estatistica: (1) esti-
mar Pr(en) é um problema de modelar a prépria lingua destino da tradugao; (2) estimar
Pr(pt|en) é o problema com o qual essa sec¢do trabalho lida, a modelagem do processo
de tradugdo; e por fim (3) precisamos realizar uma busca efetiva por en uma vez que nao
temos como enumerar todas as sentengas de uma lingua.
O objeto matematico bdsico com o qual o artigo trabalha € a probabilidade conjunta
da distribuicdo Pr(pt, a, en), onde a é um alinhamento. Por exemplo, podemos escrever
Pr(pt|en) em termos da probabilidade condicional Pr(pt, alen) como:

Pr(pt|en) = Z Pr(pt, alen) (2.4)



Inicialmente, restringe-se os alinhamentos aqueles em que cada palavra em pt esta
relacionada a exatamente uma ou nenhuma palavra em en. Se a string em inglés, en =
el1 = ejey. .. €, tem /[ palavras, e a string em portugués pt = pt|" = ptipty ... pt,, temm
palavras, entdo o alinhamento a pode ser representado por uma série, ai* = a1as . . . Gy,
de m valores, cada um entre 0 e [, de forma que se uma palavra na posicdo j da string
em portugués estd conectada a palavra ¢ da string em inglés a; = 4, e caso ndo esteja
conectada a nenhuma palavra, a; = 0.

Sem perda de generalidade, podemos escrever

Pr(pt, alen) = Pr(m|en) H r(aj|al™", pt) =" m, en) Pr(pt;|al, pt]' m,en) (2.5)

Esta é apenas uma das muitas maneiras que Pr(pt, ajen) pode ser escrita como o produto
de uma série de probabilidades condicionais. E importante observar que a equacio 2.5
ndo é uma aproximagdo. O que essa equacdo estd dizendo é que quando nds geramos
uma string em portugués junto com um alinhamento a partir de uma string em inglés, nds
podemos primeiro escolher o tamanho da string em portugués dada a string em inglés. A
seguir, podemos escolher onde conectar a primeira posi¢ao da string em portugués a partir
do nosso conhecimento da string em inglés e do comprimento da string em portugués.
Entdo nés podemos escolher a identidade da primeira palavra na string em portugués,
dado o nosso conhecimento da string em inglés, o comprimento da string em portugués
e a posicdo na string em inglés a qual a primeira posicdo da string em portugués esta
conectada, e assim por diante. Na medida em que passamos pela string em portugués, a
cada passo fazemos nossa proxima escolha com o conhecimento da string em inglés e de
todas as nossa escolhas anteriores.

2.2.1 Modelo IBM 1

As probabilidades condicionais do lado direito da equagdo 2.5 ndo podem todas ser to-
madas como parametros independentes, pois ha muitas delas. No modelo IBM 1 (BROWN
etal., 1993), assumimos que Pr(m|en) ndo depende de en e de m; que Pr(a;|al ', pt| ", m, e)
depende somente de [, 0 comprimento da string em ingl€s, e portante deve assumir o valor
(1+1)"'; e que Pr(pt;|al, pt|",m, en) dependem somente de pt; e de €a,;. Os parame-
tros sdo, entdo, ¢ = Pr(mlen) e t(ptile,;) = Pr(pt,|a}, pt) ", m, en) que chamamos de
probabilidade de tradugdo de pt; dado e,;. Consideramos € um nimero fixo, pequeno.

Nos focamos agora em como estimar os pardmetros para o modelo 1 ( estimar ¢(pt;|e,, ).

A probabilidade conjunta de uma string em portugués e um alinhamento, dada uma string
em inglés, é

Pr(pt, alen) = ﬁ I1tt;slea,) (2.6)
j=1

O alinhamento € determinado especificando os valores a; para j de 1 até m, cada qual
pode tomar um valor de 0 até [. Portanto

Pr(ptlen) = l—|— Tym Z Z Ht ptileq;) (2.7)

am=0 j=1
Queremos ajustar as probabilidades de tradugao (t(pt|e)) de forma a maximizar Pr(pt|en)
sujeito a condi¢do de que para cada e
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> tptle) =1 (2.8)
pt
Seguindo pratica padrao de otimizacdo condicionada, introduz-se multiplicadores de
Lagrange, )., e procura-se o extremo da funcdo auxiliar:

ht,\) = l+1mz ZHtpt|ea Z)\Zpﬂ 1) (2.9)

a1=0 am=0 j=1

Um extremo ocorre quando todas as derivadas parciais de h em relagdo aos compo-
nentes de ¢ e A sdo 0. Que as derivadas em relacdo a A sejam 0 € simplesmente uma outra
forma de expressar a condi¢do de que a soma das probabilidades de traducdo deve ser 1.
A derivada parcial de h em relag@o a t(pt|e) é

Oh m
Ot(pte) l-|- 1)m Z Z 25 pt,pt;)d(e, e )t(ptle) " | [ tptelea,) — Ae

a1=0 am=0 j=1 k=1
(2.10)
onde J é a funcgdo delta de Kronecker, igual a 1 quando seus argumentos sdo iguais, e
igual a 0 caso contrario. Essa derivada parcial serd 0 desde que

m

t(ptle) = A1 l—|— Tym Z Z 25 pt, pt;)o(e, eq, )Ht(ptk|eak) (2.11)

a1=0 am=0 j=1 k=1

Superficialmente, a equacdo 2.11 parece a solucdo do problema de encontrar o ex-
tremo, porém isto ndo é o caso, pois as probabilidades de traducdo (t(pt|e)) aparecem
em ambos os lados da igualdade. Entretanto, essa equagao sugere o uso de um método
iterativo para a solug¢do do problema: dada uma estimativa inicial para os valores da pro-
babilidade de tradugdo, podemos estimar um novo valor para t(pt|e) utilizando o lado
direito da equacao 2.11. Esse processo, quando aplicado repetidamente, chama-se algo-
ritmo Expectation-Maximization (EM) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977).

Com o auxilio da equagdo 2.6, podemos reescrever a equacao 2.11 como

t(ptle) = A1 Z Pr(pt, alen) Z d(pt,pt;)o(e, eq,) (2.12)
a =1

S

VvV
numero de vezes que e conecta a pt em a

Chamamos o niimero esperado de vezes que e conecta em pt na tradugio (pt|en) de
contagem de pt dado e para (pt|en) e denotamos por c(pt|e; pt, en). Por definicao,

c(pt|e; pt,en) = ZPr(a]en,pt Z(S pt, ptj)d(e, eq;) (2.13)
a 7j=1

onde Pr(alen, pt) = Pr(pt,alen)/ Pr(pt|en). Se substituirmos A, por A\, Pr(pt|en), a
equacdo 2.12 pode ser expressa de forma compacta por

t(ptle) = X, 'c(pt|e; pt, en) (2.14)
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Na pratica, os dados vao consistir de um conjunto de tradugdes,

(ptM]en™), (pt@]en®), ..., (pt®|en®)), entdo a equacio fica
s
t(ptle) = A" Z c(ptle; pt'¥, en®) (2.15)

s=1

Aqui, A, serve apenas como um lembrete que as probabilidades de tradu¢do devem
ser normalizadas.

Normalmente, ndo € vidvel computar as expectativas na equacao 2.13 de forma exata.
Mesmo sem alinhamentos n : n, temos ainda (I + 1)™ alinhamentos possiveis para
(pt|en). No caso do modelo 1, entretanto, temos que

l l m m 1
Z Z Ht(ptj|eaj HZt (ptjle;) (2.16)
a1=0 am=0 j=1

7j=1 =0

Desta forma, podemos manipular a equagdo 2.7 de forma a obter

m 1
Pr(ptlen) = G —— T _twtsle:) (2.17)

7=1 11=0

Se usarmos essa expressao no lugar da equagdo 2.7 quando escrevemos a fun¢do au-
xiliar na equagdo 2.9, encontramos que

nimero de e em en

l
t(pte) S
: — - - 2.1
c(ptle; pr, en) t(ptleo)+...+t(pt\ez);5(pt’pt]) ;5(6,@) (2.18)
—_—

nimero de pt em pt

Assim, o nimero de operagdes necessdrio para calcular uma contagem é proporcional
al+m,endoa (I + 1) como a equagdo 2.13 sugere.

Entdo, usando as equagdes 2.15 e 2.18, podemos estimar os pardmetros t(pt|e) da
seguinte maneira:

1. Escolher valores iniciais para ¢(pt|e).

2. Para cada par de sentencas (pt'®), en®)), 1 < s < S, usar a equacio 2.18 para com-
putar as contagems c(f|e; pt'®, en(®)). Essas contagem vio ser diferentes de zero
somente quando pt é uma das palavras em pt'®) e e é uma das palavras em en(®,
e ndo dependem da ordem das palavras nas sentencas, mas somente do nimero de
vezes que as palavras ocorrem nas respectivas sentengas.

3. Para cada e que ocorrer a0 menos uma vez em um dos en(®),
e Computar )\, de acordo com a equagao

S
Ae = Z Z c(ptle; pt', en®) (2.19)

pt s=1
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e Para cada pt que aparecer em ao menos um pt'®), usar a equagdo 2.15 para
obter um novo valor de ¢(pt|e).

4. Repetir passos 2 e 3 até que os valores de ¢(pt|e) tenham atingido algum critério de
convergéncia.

Os valores iniciais de ¢(pt|e) ndo sdo importantes (desde que ndo sejam 0), pois o
modelo 1 possui um tinico maximo (global).

2.2.2 Modelo IBM 2

O modelo 1 ndo leva em consideracido a posi¢cdo das palavras na string ao calcular
as probabilidades. Especialmente para linguas parecidas, e com ordem das palavras ndo
livre, essa informacdo pode ser importante.

No modelo 2 (BROWN et al., 1993), sdo feitas as mesmas suposi¢des que no modelo
1, com a diferenca que se assume que Pr(a; |a{_1, pt{_l, m, en) depende nao somente de
[ (o comprimento da string en), mas também de m (o comprimento da string em pt), j
(posicdo do token em pt) e a; (posi¢do do token correspondente em en . E introduzida
uma probabilidade de alinhamento:

a(ajlj,m,l) = Pr(aj|a{_1,pt{_1, m,en) (2.20)
O resto das formulas € deduzido de maneira similar ao modelo 1 e ao modelo POS.

2.2.3 ModelosIBM 3,4 ¢ 5

Nos modelos subsequentes, utiliza-se um processo gerativo diferente do descrito na
equacao 2.5. Como haviamos mencionado, aquele era apenas uma de muitas maneiras de
descrever o processo na forma de vdrias probabilidades condicionais.

No modelo 3, sdo introduzidos parametros para modelar a fertilidade das palavras,
isto €, quantas palavras em portugués sdo geradas a partir de uma palavra em inglés, e a
distorc¢ao, que busca capturar diferencas na ordem natural de palavras nas sentengas de
cada lingua.

O modelo 4 adicionalmente introduz um parametro que busca modelar o efeito de
oragoes, que aparecem em uma posi¢ao diferente na traducdo. No modelo 3, isto teria
que ser capturado pela distor¢ao das palavras individuais.

Os modelos 3 e 4 sdo deficientes. Isso quer dizer que eles atribuem probabilidades
a strings mal formadas. Na tarefa de alinhamento isto normalmente ndo é um problema
desde que as probabilidades sejam corretas (divididas por um fator constante, da proba-
bilidade “perdida” por causa da deficiéncia), pois sempre temos strings bem formadas. O
modelo 5 € igual ao modelo 4, porém nao-deficiente.

E importante ressaltar que nestes modelos mais complexos, o algoritmo EM néo pode
ser aplicado de forma exata, pois temos muitas combinagdes de parametros possiveis.
Isso é resolvido utilizando heuristicas de busca que se concentram apenas naqueles ali-
nhamentos mais provaveis, e ignoram a grande maioria de alinhamentos que teriam uma
probabilidade desprezivel.

Os modelos mais avancados sdo sempre inicializados com os pardmetros do modelo
anterior.

Mais detalhes sobre esses métodos podem ser encontrados no artigo original (BROWN
et al., 1993)
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2.2.4 Outros modelos

Na verdade, com algumas excec¢des tal como Ma (2009), poucos trabalhos foram rea-
lizados nesta drea (alinhamento com processos gerativos) desde a publicacao do artigo de
Brown et al. em 1993. Ainda hoje utiliza-se como baseline de comparacdo os modelos
IBM.

A principal contribui¢do desde 14 € provavelmente Och e Ney (2003), que realizam
extensivos testes com 0s modelos propostos, e descrevem também um modelo de alinha-
mento baseado em cadeias escondidas de Markov. Além deste, podemos citar Ganchev et
al. (2008), que apresentam uma extensdo do algoritmo EM que busca permitir a inclusao
de informacdes adicionais sobre os alinhamentos desejados no processo de treinamento
ndo supervisionado e Fraser e Marcu (2007b) que buscam uma estrutura para o alinha-
mento gerativo que permita alinhamentos m : n.

2.3 Simetrizacao

Os métodos de alinhamento vistos até agora sdo todos unidirecionais, ou seja, eles
realizam treinamento em apenas uma direcdo. No caso dos modelos IBM, € realizado
um treinamento para um modelos de traducao origem — destino e outro para destino —
origem, o que gera alinhamentos diferentes para cada caso (como pode ser vistos nas
figuras 2.5 e 2.6. Além disso, permite apenas alinhamentos 1 : n ou n : 1, dependendo da
direcdo utilizada.

Por isso, introduz-se as técnicas de simetrizacdo (OCH; NEY, 2003), como um passo
de pés-processamento que combina os alinhamentos nas duas dire¢des (origem — des-
tino, destino — origem).

Realizando o alinhamento nas 2 dire¢des, ficamos com 2 alinhamos, a{ e b! para cada
par de sentencas do corpus. Seja A; = {(a;,jla; > 0} e Ay = {(i,b;]b; > 0)} os
conjuntos dos alinhamentos. Para aumentar a qualidade dos alinhamentos, combinamos
Aj e Ay em um alinhamento A, das seguintes formas:

e Intersecdo: A= A; N A,
e Unido: A=A, U A,

e Refinado: Primeiramente, a intersecio A = A; N Ay € calculada, fornecendo
alinhamentos bastante provaveis. Entdo, A vai sendo extendido iterativamente
adicionando-se alinhamentos ocorrendo somente em A; ou A, onde nem pt; nem e;
possuem um alinhamento em A, ou se as duas condi¢des a seguir forem verdadeiras

- O alinhamento (¢, j) possui um vizinho horizontal (i — 1, j), (¢ + 1, j) ou um
vizinho vertical (i, 7 — 1), (¢, + 1) que ja esteja em A.

— O conjunto A U {(4,7)} ndo contém alinhamentos com ambos os vizinhos
horizontais e verticais.

Por exemplo, o par de sentencas

lif61 "9 83 n0t4fair5 ,6 187 itg 79
a; vidas €3 injusta, ,5 ndog é; 7

foi alinhado pelo Giza++ de acordo com os modelos IBM e as heuristicas de simetriza¢ao
apresentadas, e os resultados podem ser vistos nas figuras 2.7, 2.8 € 2.9
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{(1,2)(3,3)(5,4)(6,5)(7,7)(8,6)(9,8)}
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Figura 2.5: Alinhamento en — pt

{(1,2)(3,3)(4,4)(5,4)(6,5)(7,7)(8,7)(9, 8)}

213 67819
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Figura 2.6: Alinhamento en < pt

2.4 Métodos discriminativos

Nos métodos discriminativos de alinhamento 1éxico nao é necessario gerar uma “his-
téria” de como os dados foram gerados para depois encontrar os parametros deste mo-
delo. Nos métodos discriminativos usualmente utiliza-se features e entdo métodos de
aprendizado de maquina, normalmente supervisionados, ou seja, que possuem exemplos
de alinhamentos corretos para treinar um alinhador.

Os primeiros métodos discriminativos surgiram em 2005, e o objetivo € justamente
simplificar a adicao de mais parametros ao sistema, o que € bastante dificil de fazer com
os métodos gerativos.

Moore (2005) descreve um alinhador 1éxico baseado no treinamento discriminativo
de uma combinacio linear ponderada de um pequeno numero de features. Para uma dada
sentenca, para cada alinhamento considerado, multiplica-se o valor de cada uma das fea-
tures pelo peso correspondente, e depois soma-se esses valores de forma a obter um escore
final para o alinhamento. Assim, o problema se resume em encontrar o alinhamento com
maior escore total. Para um par de sentenga (org, dst) busca-se o alinhamento & tal que
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{(1,2)(3,3)(4,4)(5,4)(6,5)(7,7)(8,6)(8,7)(9,8)}

112(3/4(5/6(7]8]9
'LE " | wm 8 Lé - 22|

I|a

2 | vida °

316 °

4 | injusta oo

51, °

6 | ndo

71é °

8|7 °

Figura 2.7: Unido dos Alinhamentos
{(1,2)(3,3)(5,4)(6,5)(7,7)(9, 8)}

112(3/4(5]/6[7]8]9
£ I
= - v | S| ] . - =] e

l1|a

2 | vida °

31¢€ °

4 | injusta °

51, °

6 | ndo

7| é °

8|7 °

Figura 2.8: Interse¢do dos Alinhamentos

n
a4 = arg max Z Aifi(a,org, dst) (2.21)
@ i=1
onde org é a sentenga na lingua de origem, dst a sentenga na lingua de destino!, f; sdo as
features, e \; 0s pesos.

Em linhas gerais, podemos descrever os alinhadores discriminativos a partir de 4 com-
ponentes: feature functions, combinagao, busca e otimizagdo, que a principio sdo indepen-
dentes. Por serem independentes, diferentes solu¢do para um mesmo componente podem
ser combinadas entre si. Por exemplo, poderiamos pegar um sistema pronto e alterar um
de seus componentes sem modificar os outros.

A ideia dos alinhadores discriminativos em geral € utilizar uma série de informagdes
sobre o que faz um bom alinhamento para encontrar o melhor alinhamento possivel. Essa

'"Mantemos a nomenclatura de origem e destino, mas devemos ressaltar que essa distingio ndo possui

peso algum nos métodos discriminativos pois eles sdo simétricos, podendo-se trocar org por dst mantendo
o mesmo resultado.
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{(1,2)(3,3)(4,4)(5,4)(6,5)(7,7)(8,6)(9, 8)}

213 67819
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Figura 2.9: Alinhamento Refinado

série de informacdes é fornecida pelo componente das feature functions. Cada feature
function deve fornecer alguma medida que indique quao bom é um alinhamento. Em
geral, quanto maior seu valor, melhor o alinhamento de acordo com a feature function
em questdo. Definimos em mais detalhes as feature functions na secio 2.4.1, e apresen-
tamos as principas encontradas na literatura. Cada feature function captura um aspecto
do alinhamento, por isso utiliza-se vérias, que devem ser combinadas, através do com-
ponente de combinacdo. Na combinagdo, descrita em mais detalhes na secdo 2.4.2 é
gerado um escore combinado global a partir dos escores individuais das feature functions
e parametros que atribuem pesos distintos as diferentes feature functions. Esses parame-
tros precisam ser otimizados de forma que o alinhamento final resultante seja 6timo no
componente de combinacao. Vemos algumas maneiras de fazer isso na se¢do 2.4.4. O
processo de obter um valor de escore global para um dado alinhamento candidato esté
representado graficamente pela figura ??. Por fim, temos o componente que de fato re-
aliza o alinhamento, o componente de busca. O componente de busca tem a fungdo de
encontrar, dentre todos os alinhamentos possiveis entre duas sentencgas, aquele cujo valor
do escore combinado global seja maximo. Vemos como isso pode ser feito na secio 2.4.3.

2.4.1 Feature Functions

Uma feature function (FF) tem a forma f;(a, org, dst, 6;), onde f; é a feature function
em questdo, a € um alinhamento candidato entre duas sentengas, org e dst sdo vetores
com as palavras das sentengas de origem e destino respectivamente, e ; sdo os parame-
tros de f;. Cada feature function tem a funcdo de identificar uma caracteristica de um
bom alinhamento. Definimos como FF local uma FF cujo valor seja dependente exclusi-
vamente da soma de todos os alinhamentos individuais, ignorando vizinhos, e como FF
global uma FF onde hé interacdo entre alinhamentos vizinhos na definicdao do valor.

Todo alinhador discriminativo necessita de pelo menos uma FF que funcione aproxi-
madamente como um diciondrio, ou seja, que capture as propriedades de traducio entre
palavras. Varias FFs para isto foram propostas na literatura, e todas elas sao locais. Além
de no minimo uma FF que capture relacdes de equivaléncia entre palavras, normalmente
outras FFs também sdo sugeridas, capturando fendmenos como ordem de tradugao, cor-
respondéncia entre determinadas categorias gramaticais, entre outras. No decorrer desta
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secdo, descreveremos as principais FFs encontradas na literatura.

2.4.1.1 Log-likelihood ratio

Uma feature que captura probabilidades de tradugao entre palavras € a log-likelihood-
ratio (LLR), que € usada para a construcao automética de 1éxicos de traducao (MELA-
MED, 2000) e foi proposta para o contexto de alinhamento discriminativo por Moore
(2005). A foérmula para o cédlculo do LLR é:

LLR(f,e) = f?e%:ﬁf}evgﬁe}c f?,e?)log g;’z f’?; ) (2.22)

Nesta formula, f e e significam que as palavras cujo grau de associagdo estd sendo me-
dido ocorrem nas respectivas sentengas destino e origem de uma sentenga alinhada (por
sentenca, ndo lexicalmente), —f e —e significam que as palavras correspondentes nio
ocorrem nas respectivas sentengas e f7 e e? sdo varidveis sobre estes valores e C'(f7, €?)
¢ a contagem conjunta dos valores de f7 e e?. Todas as probabilidades na férmula cor-
respondem a estimativas de maxima verossimilhanca. O escore LLR para um par de
palavras € alto caso estas tenham uma forte associa¢do tanto positiva quanto negativa.
Como ¢ esperado que palavras correspondentes por tradugdo estejam associadas positi-
vamente, Moore (2005) remove quaisquer pares associados negativamente, ou seja, onde
p(f,e) < p(f) *p(e). O escore da feature é formado pela soma de todos os LLRs para
cada alinhamento individual.

Colocando isso em termos de nossa defini¢do de feature function, f;(a,org,dst, ;) é
a soma dos LLRs para cada alinhamento individual contido em a, sendo que estes LLRs
sdo fornecidos como parametro da funcio, 6;.

2.4.1.2 Probabilidade de traducdo de palavra em Modelos IBM

Um dos parametros treinados pelos modelos IBM € a probabilidade de traducio de
palavra, que especifica a probabilidade Pr(destino|origem), onde origem é uma palavra
na lingua de origem e destino uma palavra na lingua de destino. Estas probabilidades
podem ser usadas de forma similar ao LLR para formar um feature. Por exemplo, Liu
et al. (2005) utilizam a probabilidade de tradugdo de palavra extraida do modelo IBM
3 como uma feature do alinhador, Fraser e Marcu (2006) utilizam as do IBM 4, assim
como acabamos utilizando neste trabalho. Independente de qual modelo IBM ¢ utilizado,
a feature function acaba tendo a mesma estrutura, parecida com a LLR: f;(a, org, dst, 0;)
¢ a soma das probabilidades de traducdo de todos os alinhamentos individuais em a, e o
parametro 6; contém essas probabilidades.

2.4.1.3 Coeficiente de Dice

O coeficiente de Dice (DICE, 1945) é mais uma maneira de encontrar associa¢des
entre palavras a partir de um corpus paralelo alinhado por sentenca. O coeficiente de
Dice para duas palavras e e f nas linguas de origem e destino respectivamente pode ser
calculado a partir da seguinte férmula:

2Count(e, f)
Counts(e)County(f)

onde C'ount(e, f) é o niimero de co-ocorréncia das palavras, Count(e) é o total de ocor-
réncias de e nas sentencas de origem e C'ount;(f) é o total de ocorréncias de f nas sen-

Dice(e, f) =

(2.23)
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tencas de destino.

Uma feature utilizando coeficientes de Dice é proposta em Taskar et al. (2005), onde
fila,org,dst,0;) é a soma dos coeficientes de Dice dos alinhamentos individuais de a,
parametro 6; da funcio.

2.4.1.4 Diciondrios

Além de medidas estatisticas obtidas a partir de corpora paralelos, podemos utilizar
diciondrios manualmente construidos como forma de se obter uma feature que capture as
propriedades de qual palavra € traduzida para qual palavra em um alinhamento. Liu et
al. (2005) sugerem uma feature a partir de diciondrios manualmente construidos, onde 6;
contém as correspondéncias de tradugdo entre palavras e f;(a,org, dst,0;) é a soma de
todos alinhamentos individuais contidos em a que também sdo uma correspondéncia de
tradugdo de acordo com o diciondrio. O uso de um diciondrio pode ser bastante positivo,
no entanto muitas vezes nao € possivel obter um bom diciondrio em formato eletronico
que possa ser usado, tanto por motivos de direitos autorais quanto para linguas com re-
cursos mais escassos. Além disso, muito cuidado deve ser tomado com inflexdes das
expressoes, ja que o diciondrio normalmente contém somente uma forma canodnica das
palavras.

2.4.1.5 Features de Localidade na Traducdo

Pode ser observado que em linguas fortemente relacionadas, os alinhamentos tendem
a ser aproximadamente monotonicos (palavras correspondentes tendem a ficar em posi-
coes aproximadamente correspondentes nas sentengas). Mesmo para linguas relacionadas
de forma mais distante este efeito aparece em menor grau, pois sequéncias tendem a ser
traduzidas por chunks contiguos.

Liu et al. (2005) sugerem duas medidas do que sdo chamadas de ndo-monotonicidade.
Os alinhamentos sdo ordenados, primeiramente por posi¢do da palavra na sentenga de
origem, apds por posicdo da palavra na sentenga de destino. Em cada uma dessas or-
denagdes, pontos de ndo-monotinicidade podem ser encontrados observando a sequencia
de posi¢des das palavras ndo-ordenadas. Por exemplo, suponha o alinhamento ordenado
por posicdo de origem {(1,1),(2,4),(2,5),(3,2),(6,6)}: a sequéncia das posi¢des ndo-
ordenadas é (1,4,5,2,6), ou seja, um ponto de ndo-monotonicidade ocorre quando a
posicdo 2 segue a posi¢do 5. O processo € repetido de forma andloga ordenando por or-
dem de palavra do destino. Sao sugeridas 2 features a partir desse processo: em uma
delas soma-se as magnitudes do salto para trds em cada ponto de ndo-monotonicidade (no
exemplo, 5, saltando de 5 para 2), na outra simplesmente conta-se o nimero de ocorrén-
cias de pontos de nao-monotonicidade.

Além dessas features, outras similares podem ser propostas, como a que sugerimos
neste trabalho, ou mesmo pode se usar as probabilidades de distor¢do geradas pelos mode-
los IBM mais complexos (FRASER; MARCU, 2006). Features de localidade na tradugao
de modo geral sdo globais.

2.4.1.6 Fertilidade

A fertilidade de uma palavra € definida pelo nimero de palavras pelas quais ela € tra-
duzida, por exemplo, se morrer for traduzido como kick the bucket, a fertilidade de morrer
neste caso € 3, porém se fosse traduzido por die seria 1. Muitas vezes ocorre também de
termos fertilidade 0, quando palavras sdo omitidas na traducdo. A probabilidade de fer-
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tilidade € a probabilidade de cada um desses casos para cada palavra, por exemplo, para
morrer teriamos uma probabilidade para a fertilidade 0, uma para a fertilidade 1, uma para
2, e assim por diante até uma fertilidade méxima. Esta é definida como uma constante
alta, de forma a permitir que todas as fertilidades encontradas na prética sejam possiveis.

A fertilidade € um do parametros estimados pelos modelos IBM, e foi utilizada em
Fraser e Marcu (2006) e também neste trabalho como uma feature, f;(a, org, dst,0;) onde
0; contém as fertilidades de todas as palavras conforme estimadas pelos modelos IBM. f;
€ calculada da seguinte forma: para todas as palavras presentes na origem e no destino,
¢ feito o célculo da fertilidade real no alinhamento a, ou seja, quantas vezes essa palavra
estd alinhada, e a probabilidade de tal fertilidade é consultada na tabela. O escore final da
feature é a multiplicacao de todas as probabilidades de fertilidade individuais.

2.4.1.7 Outras features

Além dessas features descritas, uma série de outras pode ainda ser encontrada na
literatura. Por exemplo, em Liu et al. (2005) € apresentada uma feature que busca capturar
probabilidades de tradugdo de etiqueta morfossintatica. Func¢des de “bonus” como em
Moore (2005) e a proposta nesse trabalho também sdo encontradas. Ha ainda variagdes
sobre as medidas descritas, que também sdo comuns. A criacdo de nova features é na
pratica limitada apenas pela imaginacao.

2.4.2 Combinacao

Na combinacdo, precisamos obter um escore combinado global a partir dos escores
individuais das fun¢des. Esta etapa do processo de alinhamento 1éxico discriminativo é
a que menos tem variac¢ao na literatura, na prética, todos os trabalhos acabam utilizando
um combinacao linear:

> Xifila,org, dst, 6;) (2.24)
=1

os valores de de cada feature function sao multiplicados por um peso \; e somados para
se obter o escore global.

2.4.3 Busca

De posse de uma funcdo de escore combinado global, resta encontrar aquele alinha-
mento que a maximiza. O espago de busca de todos os alinhamentos possiveis para a
definicdo de alinhamento descrita na se¢do 2.1 € de 2""*" onde m e n sdo o tamanho em
tokens das sentencas de origem e destino respectivamente. Isso torna uma busca exaustiva
proibitiva. Idealmente, gostariamos de um algoritmo rdpido e exato para encontrar o ali-
nhamento méximo, sem precisar percorrer todos os alinhamentos. Porém, quando feature
functions globais sdo utilizadas, ndo é conhecido nenhum algoritmo para a tarefa.

Por isso, as funcdes de busca sdo baseadas em algum tipo de heuristica, como o hill-
climbing. Numa busca pelo melhor alinhamento utilizando hillclimbing, inicia-se com
um alinhamento nulo, ou aleatdrio, e a partir faz-se uma busca pela vizinhanga do alinha-
mento corrente, buscando aquele vizinho cujo escore global seja méximo, que torna-se
o novo alinhamento corrente. O processo segue até que nao seja mais possivel melho-
rar o escore global. O hillclimbing estd sujeito a minimos locais, assim como qualquer
heuristica. Liu et al. (2005) sugerem uma busca utilizando o hillclimbing de forma mais
simples possivel, definindo a vizinhanca como o alinhamento corrente somado de um ali-
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nhamento individual. Desta forma, o alinhamento inicial deve ser o alinhamento nulo, ou
vazio. Fraser e Marcu (2006) expandem o método de hillclimbing basico, criando uma
fila de prioridade de outros alinhamentos a serem considerados, como forma de fugir de
maximos locais. Um forma de hillclimbing também foi utilizada neste trabalho, por ser
de implementacao simples e de boa performance.

Apesar de hillclimbing ser o método mais popular para a busca, outros também exis-
tem. Por exemplo, Moore (2005) utiliza beam search para buscar o melhor alinhamento.
No beam search proposto, um nimero n (largura do beam) de alinhamentos é considerado
em cada passo, todos os vizinhos dos alinhamentos contidos no beam siao considerados e
ordenados de acordo com o escore global, e os n melhores permanecem no beam para o
proximo passo. Alternativamente, caso os alinhamentos permitidos sejam restritos a 1:1,
existem algoritmos melhores, por exemplo o proposto por Melamed (2000).

2.4.4 Otimizacao

Os pesos \; das diferentes features unidas através da combinag@o precisam ser esco-
lhidos de forma a maximizar a performance do alinhador. Para isso, utiliza-se um gold
standard e algum algoritmo para induzir os valores. Por exemplo, Moore (2005) utiliza
um averaged perceptron para realizar a otimiza¢do dos parametros. Iniciando com um
conjunto inicial de pesos )\;, o aprendizado com perceptron itera pelo corpus anotado
multiplas vezes, comparando, para cada par de sentengas, o melhor alinhamento ay,, de
acordo com o modelo corrente com o alinhamento de referéncia a,.;. Em cada par de
sentengas, o peso de cada feature é incrementado pela diferenga entre o valor da feature
para o melhor alinhamento de acordo com o modelo e o valor da feature no alinhamento
de referéncia:

)\i — )\Z + (fi(aTefa org, d8t7 9@) - fi(ahypa org, dSta 01)) (225)

os valores atualizados sdo utilizados para computar a,, do proximo par de sentencas, € 0
algoritmo prossegue até atingir uma condicao de parada.

2.5 Métodos de avaliacao

Como sempre € o caso em métodos de processamento de linguagens naturais empi-
ricos, € de vital importancia realizarmos uma avaliacdo adequada dos resultados obtidos.
Com base nos resultados encontrados, podemos decidir qual o método mais adequado
para cada caso.

Podemos dividir as formas de avaliacdo em 2 grandes grupos. Na avalia¢do intrin-
seca, buscamos avaliar a saida dos métodos diretamente, independente de como estes
resultados serdo utilizados depois; enquanto que na avaliagdo extrinseca, buscamos ve-
rificar o efeito que o resultado do alinhamento causa em uma tarefa maior, que o utiliza
como uma das entradas. Neste trabalho serd usada a avaliacao intrinseca.

2.5.1 Avaliacio intrinseca

Como ja mencionado, na avaliag@o intrinseca queremos verificar diretamente a quali-
dade dos alinhamentos gerados. O procedimento geralmente usado em experimentos da
literatura € a criacdo de um gold standard, uma cole¢ao de sentencas paralelas alinhadas
manualmente por um especialista. Realiza-se entdo o teste do método de alinhamento e,
em seguida, compara-se a saida do alinhador com as sentengas do gold standard. Com-
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parando o gold standard com o resultado gerado pelo sistema que deseja-se avaliar é
possivel calcular algumas métricas de performance tradicionalmente usadas em PLN, tais
CcOmo precisao e revocagao.

Na construcdo do gold standard € importante observar que, como visto na se¢ao 2.1,
a tarefa de realizar o alinhamento € as vezes subjetiva, possuindo ambiguidades, e dificil
de ser realizada mesmo por um humano. Isso ndo torna essa avaliacio menos valiosa,
mas requer certos cuidados, como estabelecimento de boas “regras” (guidelines) para
os anotadores, e também uma andlise de concordancia entre anotadores (infer-annotator
agreement). Por causa dessa ambiguidade Och e Ney (2003) permitem que os anotadores
marquem correspondéncias como Sure ou Possible e propde a métrica de avaliacdo do
Alignment Error Rate (AER).

Para explicar as medidas utilizadas em termos da tarefa de alinhamento, comecamos
definindo como G os alinhamentos (individuais) presentes no gold standard (em teoria,
todos os alinhamentos corretos), e como A os alinhamentos (individuais) encontrados
pelo algoritmo.

2.5.1.1 Precisdo
Precisdo € definida como
|G N A
Al

ou seja, dentre os alinhamentos individuais encontrados pelo método, a precisdo repre-
senta quantos deles estavam corretos. E possivel aumentar a precisao selecionado somente
aqueles alinhamentos dos quais mais temos certeza, porém ao custo de uma revocagao
menor.

Precisdo(A4, G) = (2.26)

2.5.1.2 Revocagdo
A revocacao (ou recall) é definida como
|G N A
|Gl

ou seja, dentre todos os alinhamentos individuais corretos existentes no gold standard, a
revocacao representa quantos deles o método conseguiu identificar. Podemos atingir uma
revocacao de 1 (mdximo) meramente gerando fodos os alinhamentos possiveis.

Revocagido(A4, G) = (2.27)

2.5.1.3 Escore-f

Entre precisdo e revocagdo, sempre € possivel aumentar um em detrimento do outro,
diminuindo ou aumentando o grau de certeza necessdrio para a criacdo de um alinha-
mento. O que queremos entdo, € um certo equilibrio entre os 2, podendo um ter mais
peso que o outro, mas em geral ndo € apropriado maximizar um deles em detrimento total
do outro.

Para capturar esse equilibrio, utiliza se o escore-f, definido como

1

escore-f(A, G, a) = (2.28)

[0 + ( 1- Of)
Precisdo(A, G) Revocacido(A,G)

onde « é um fator que define os pesos que queremos dar a precisdo e revocagdo; quanto
maior for o, maior € a importancia da precisdo em detrimento da revocagdo, e vice-versa.
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2.5.1.4 AER

Uma medida que foi usada extensivamente na literatura até pouco tempo atrds € o
Alignment Error Rate (AER) (OCH; NEY, 2003). Ele € baseado na anotagdo que permite
criacdo de links como Sure (definitivamente ha o alinhamento) e Possible (possivelmente
ha o alinhamento). Para definir AER, € necessario redefinir precisdo e revocagdo para
este novo esquema de anota¢do. Sejam .S os alinhamentos definidos como Sure no gold-
standard, P os alinhamentos definidos como Possible € A os alinhamentos encontrados:

Precisdos (A, P) = % (2.29)
Revocagdo, (A, S) = |S|HT|A| (2.30)
|[PNA+|SNA]|
AER(A, P, S) = (2.31)
AP =g

Entretanto, Fraser e Marcu (2007a) mostram que o AER ndo é uma métrica adequada para
a tarefa de alinhamento léxico. Os principais defeitos sdo que o AER nao possui uma
correlagdo boa com a qualidade da traducdo gerada por sistemas de traducdo treinados,
e o pior, é possivel aumentar o AER dando preferéncia grande a precisdo o que resulta
em uma métrica que ndo se correlaciona fortemente com tarefas associadas, em especial
a tradu¢do de mdaquina que obtém melhor desempenho quando ha um equilibrio entre
precisdo e revocagao no alinhamento.

Eles sugerem o uso de escore-f, que, dependendo do valor de «, possui uma boa
correlagdo com a qualidade de tradugd@o ou ainda a realizacdo uma avaliacdo extrinseca.

2.5.2 Avaliacao extrinseca

Na avaliacdo extrinseca, nés buscamos avaliar o quanto uma melhora no alinhamento
se reflete em melhora em uma tarefa que utilize alinhamentos 1éxicos. Desta forma avalia-
mos esta tarefa variando apenas o algoritmo de alinhamento 1éxico. Assim, quanto melhor
for a avaliagdo desta tarefa, melhor € o alinhamento (pelo menos para essa tarefa em es-
pecifico...). Normalmente isso € feito treinando um sistema de tradu¢do de mdquina
estatistico com a saida do alinhador, e avaliando este sistema de traducdo utilizando uma
métrica da area, como por exemplo o BLEU (PAPINENI et al., 2002). De acordo com
Fraser e Marcu (2007a), o escore-f possui uma forte correlacao com avaliacdo extrinseca
realizada utilizando o BLEU.

2.6 Concordancia entre anotadores

Como apresentado na secao 2.5.1, a avaliac¢do intrinseca adotada neste trabalho en-
volve a comparacdo de alinhamentos gerados automaticamente com alinhamentos criados
manualmente (gold standard). Para validar as anotagdes manuais criadas pode-se realizar
a anotacdo com mais de um anotador humano, seguindo regras estabelecidas, e avaliar o
grau de concordancia destes. Caso haja uma boa concordancia, podemos concluir que a
anotacgdo € coerente e pode ser utilizada.

Para medir a concordancia entre anotadores, Carletta (1996) sugere o uso da estatistica
k (kappa), que mede o grau de concordancia entre dois anotadores levando em conta a
probabilidade deles concordarem ao acaso. O « € utilizado em tarefas onde os anotadores
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podem classificar uma série de observacdes em um nimero finito de classes. Para o caso
do alinhamento Iéxico, as observagdes sdo todos os alinhamentos individuais possiveis
para uma dada sentenga, e as classes sdo alinhado e ndo-alinhado. A equagdo para o
calculo de « é:

. Pr(a) — Pr(e) (2.32)
1 —Pr(e)

onde Pr(a) é a concordancia observada entre os anotadores, e Pr(e) é a probabilidade
hipotética de concordancia ao acaso, utilizando os dados observados para calcular as pro-
babilidades de cada observador escolher uma categoria. Quando a concordancia entre 0s
anotadores é total, temos x = 1, quando a concordancia é meramente aquela que podemos
esperar de forma aleatoria, temos x = 0, e entre esses valores, quanto maior o x, maior a
concordancia.

Suponha a matriz de confusao entre dois anotadores representada pela tabela 2.1. O
primeiro alinhador (linhas) classificou as instancias como alinhado 130 vezes ou numa
propor¢ao de 0.15, e ndo-alinhado como 720 vezes (propor¢ao de 0.85). Ja o segundo ali-
nhador (colunas) considerou alinhado 120 vezes (0.14) e ndo alinhado 730 (0.86). Assim,
Pr(a) = 800/850 = 0.94 ou o nimero de vezes em que os anotadores concordam divi-
dido pelo total de alinhamentos considerados. Vamos agora calcular Pr(e), a propor¢do
de que eles concordem ao acaso nas marcagdes de alinhado:

0.15%0.14 = 0.021 (2.33)

e de que eles concordem ao acaso nas marcagdes de ndo-alinhado é

0.85 % 0.86 = 0.731 (2.34)

e a propor¢do que eles concordam total, Pr(e) é

0.021 +0.731 = 0.752 (2.35)

alinhado | nao-alinhado
alinhado 100 30
nao-alinhado 20 700

Tabela 2.1: Matriz de confusio

Voltando a equagado 2.36 e substituindo os valores obtidos, temos

_ Pr(a) —Pr(e) 0.94—0.752
~ 1-Pr(e)  1-0.752

=0.758 (2.36)

Foi desta forma que calculamos a estatistica x do gold standard deste trabalho, des-
crito na se¢ao 3.2.

De acordo com Carletta (1996), entre outros autores, um valor de x entre 0.67 ¢ 0.80
indica uma boa concordancia, possibilitando conclusdes preliminares, enquanto que um
x acima de 0.80 indicia grande confiabilidade e abaixo de 0.67 geralmente ndo permite
que se tire conclusoes.
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2.7 Expressoes Multi-palavra

O foco deste trabalho € em tradug@o automatica (mais especificamente alinhamento
Iéxico) de expressdes multi-palavra. Em Sag et al. (2002), as expressdes multi-palavras
sdo definidas como “interpretacdes idiossincraticas que cruzam limite de palavras (ou es-
pacos)”, tais como expressoes idiossincraticas (against the grain), verbos frasais (fake a
walk) ou colocagdes (salt and pepper). A importincia do tratamento correto destas ex-
pressoes fica evidente se levarmos em consideragdo que o nimero de EMPs conhecidas
por um falante ¢ da mesma ordem de grandeza que o de palavras simples. Além disso,
vocabuldrios de dominios especificos consistem muitas vezes principalmente de EMPs,
como por exemplo, termos juridicos (habeas corpus), esportivos (running back, team ma-
nager), turisticos (book up). Assim, ao aumentar a cobertura de um sistema da PLN para
novos dominios, estaremos aumentando a propor¢ao de EMPs necessdrias ao processa-
mento.

As EMPs aparecem em todo tipo de textos e causam problemas significativos para os
tipos de PLN que necessitam de algum tipo de interpretacdo semantica, como sistemas de
geragdo automadtica ou tradugdo automatica.

Ha duas principais abordagens para o tratamento de EMPs: usando métodos compo-
sicionais e listando EMPs como palavras-com-espaco. Por exemplo, tratando as EMPs
com métodos composicionais de andlise linguistica, um sistema geraria expressdes cor-
retas, como felephone booth, mas nao teria como diferenciar esta de outras perfeitamente
composicionais, mas incorretas, como felephone closet. Além disso, um sistema desse
tipo ndo seria capaz de lidar com a idiomaticidade, ou seja, nos casos em que o signi-
ficado da EMP nao pode ser inferido de suas partes (ndo € composicional), como por
exemplo kick the bucket que (normalmente) significa algo como morrer.

Seguindo um caminho diametralmente oposto, poderiamos tratar as EMPs simples-
mente como palavras com espagos. Porém, EMPs muitas vezes possuem variacdo interna
distinta. Por exemplo, kicked the bucket nao permite uma forma na voz passiva *the bucket
was kicked, mas light their spirits permite their spirits were lightened. A opcao seria listar
todas as formas permitidas, porém isso geraria uma proliferacao léxica muito grande, com
vérias entradas que na verdade se referem a mesma coisa (kick/kicked/kicking the bucket).

Na préxima secao, discutimos uma classificacao dos tipos de EMP (SAG et al., 2002)
encontrada na literatura.

2.7.1 Tipos de EMPs

As expressdes multi-palavra podem ser divididas em frases lexicalizadas e frases
institucionalizadas. Frases lexicalizadas sdao aquelas que possuem algum tipo de irre-
gularidade semantica ou sintdtica, e ainda podem ser classificadas em expressoes fixas,
expressoes semi-fixas e expressoes sintaticamente flexiveis. As frases institucionaliza-
das sdo sintaticamente e semanticamente composicionais, porém ocorrem com frequéncia
muito alta em um determinado contexto.

2.7.1.1 Expressoes fixas

Expressoes fixas sdo expressdes como by and large, kingdom come, ad hoc, que ndo
seguem convencoes gramaticais e composicionais de interpretacao.

Estas expressdes nao sofrem variacdo morfossintatica (*by and larger a partir de
by and large), nem modificacdo interna (by and very large também a partir de by and
large). Por isso, uma representacdo do estilo palavra-com-espagos é adequada ao pro-
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blema. Se tentdssemos representd-las de maneira composicionais, teriamos que incluir
entradas como hoc, e impedir que elas se combinassem em outros contextos, pois neste
caso, hoc s6 aparece na EMP ad hoc.

2.7.1.2 Expressoes semi-fixas

Essas expressoes seguem restri¢des rigidas na ordem das palavras e composi¢do, mas
sofrem algum tipo de variagcdo l1éxica, como por exemplo variacao na forma reflexiva ou
de inflexdo. Com isto, elas podem ser tratadas como um complexo de palavras com uma
Unica classe sintdtica. Alguns tipos de expressdes semi-fixas sdo:

Expressao idiomatica nao-composicional Algumas expressoes idiomaticas podem
ser decompostas, mesmo quando seu significado ndo € imediatamente previsivel pelas
suas partes. Por exemplo spill the beans pode ser analisado, considerando-se um sentido
de revelar para spill e um sentido de segredo(s) para beans, resultando em revelar os
segredos.

Outras, porém, ndo permitem tal decomposi¢do, como kick the bucket e shoot the bre-
eze. Este tipo de EMP nio € suscetivel a variacdes sintdticas como modifica¢io interna
(*kick the great bucket a partir de kick the bucket) ou transformagao na voz passiva. Os
unicos tipos de variagdo léxica que elas permitem sao inflex@o (kicked the bucket) e vari-
acdo morfoldgica de pronome (wet oneself/himeself/herself/...). Usando uma abordagem
de palavra-com-espacos, ndo conseguimos descrever a variacdo interna das expressoes
sem incorrer em proliferacdo 1éxica. Por outro lado, usando uma abordagem totalmente
composicional, ndo teriamos problema para reconhecer as variagdes corretas, porém aca-
bariamos aceitando também as formas incorretas como kick the buckets. Além disso,
o método composicional tem problemas com a idiomaticidade, ou seja, ndo teria como
derivar a semantica correta para a EMP (por exemplo, morrer a partir de kick, the, bucket)

Substantivos compostos como flight attendant, congressman at large também nao so-
frem alteragdo sintética, somente inflexdo de nimero. Portanto, precisariamos saber qual
o nucleo da expressao para pode aplicar o plural ou nao, por exemplo, flight attendants em
oposi¢do a congressmen at large. Em portugués estas expressoes sdo de fécil deteccao,
pois a gramatica requer o uso de hifen, porém ainda se faz necessério o conhecimento do
nucleo da expressao, por exemplo, homens-bomba.

2.7.1.3 Expressoes sintaticamente flexiveis

Enquanto que as expressdes semi-fixas mantém uma mesma ordem bdsica das pala-
vras as expressoes sintaticamente flexiveis apresentam uma variabilidade sintdtica muito
maior.

As construcoes verbo-particula (CVP), formadas por um verbo e uma ou mais par-
ticulas, como em make up, sdo o foco do trabalho e serdo tratadas em mais detalhes na
secdo 2.7.2.

Expressoes idiomaticas composicionais como let the cat out of the bag tendem a
ter uma variabilidade sintdtica maior, porém quais exatamente sdo possiveis para cada
expressao € altamente imprevisivel. Por sua alta variabilidade sintética, eles ndo sdo com-
pativeis com uma estratégia do tipo palavra-com-espacos, e devido a imprevisibilidade
das variacOes possiveis, uma técnica totalmente composicional aceitaria construcoes in-
vélidas.

Light Verbs sao expressoes do tipo make a mistake, give a demo, em que um verbo se
combina com um substantivo. Esse tipo de expressao esté sujeito a variabilidade sintatica
completa (por exemplo, a mistake was made, How many more mistakes are you going to
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make?), e portanto parecem ser candidatas a serem tratadas de maneira composicional.
Mas, como as combinacdes verbo-substantivo sdo limitadas, é preciso evitar que sejam
aceitas expressoes invalidas como *do a mistake.

2.7.1.4 Frases institucionalizadas

Frases institucionalizadas sdo semanticamente composicionais, porém estatisticamente
idiossincraticas. Por exemplo, em traffic light, tanto traffic como light mantém o seu sen-
tido original e se combinam composicionalmente. Assim, poderiamos supor que outras
combinacdes com significado andlogo também seriam possiveis, como intersection regu-
lator, porém isso ndo ocorre, pois 0 uso consagrou uma forma como uso correto. Como
as frases institucionalizadas sdo inteiramente composicionais, t€m variabilidade sintatica
completa. Por isso, uma técnica baseada em palavras-com-espaco teria o problema de
proliferacao 1éxica, e uma técnica inteiramente composicional aceitaria combinagdes in-
vélidas.

2.7.2 Construcoes verbo-particula

Construgdes verbo-particula (CVPs) consistem de um verbo e uma ou mais particulas,
como set up, run away € look up.

Estas construcdes sdo sintaticamente flexiveis no caso do verbo, e podem ser intransi-
tivas (I give up) ou transitivas, necessitando uma oracao nominal como complemento (eat
the cereal up).

Uma outra caracteristica dos CVPs € que a particula ndo precisa necessariamente se-
guir o verbo, como por exemplo em He looked the word up. Porém quando o comple-
mento de uma CVP transitiva é um pronome pessoal como him, it isto é obrigatério (she
made it up mas nao *she made up it). Algumas combinagdes aceitam ambas as variagdes,
enquanto outras aceitam apenas um ou outra configuracdo (por exemplo, come up with an
idea mas nao come with an idea up).

Como nos outros tipos de EMPs, uma descri¢do seguindo uma técnica de palavra-
com-espago geraria proliferacdo 1éxica, e uma técnica totalmente composicional teria
problemas em aceitar combinac¢des invalidas, e ndo funcionaria para as CVPs idiomaticas
descritas adiante. Para a traducdo automaética, isso pode causar problemas, exemplificados
a seguir’:

The story was made up.
A histéria foi *feita.

He looked the word up.
Ele *olhou a palavra *acima.

He looked up the word.
Ele *olhou para a palavra.

Dehe (2002) e Jackendoff (2002) classificam as CVPs em composicionais, idiomati-
cas ou aspectuais, de acordo com seu sentido.

2Google Translator: http:/translate.google.com.br/ - Acesso em 04/2010.
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2.7.2.1 CVPs composicionais

O significado da constru¢do pode ser inferido completamente a partir de interpretacdes
literais do verbo a da particula que o compde. Normalmente, a particula tem um sentido
direcional ou espacial como em carry in e take down em She carried in the bags e He
took the picture down respectivamente.

2.7.2.2 CVPs aspectuais

A particula prové um ponto final ao verbo, indicando que a acdo ocorreu completa-
mente, ou continuamente. Por exemplo eat up, clear up e tear up. Quando traduzidas para
0 portugués, essas constru¢des muitas vezes mantém a mesma traducao do verbo (eat up
the cookie = comer a bolacha) mas diferentemente do verbo sozinho, com a particula ele
denota completar a acdo de comer, onde a bolacha é toda ingerida.

2.7.2.3 CVPs idiomdticas

Esse tipo de CVP tem um sentido que ndo € relacionado diretamente com aquele
de seu verbo e particula, por exemplo, look up como consultar, root out como erradi-
car € play down como minimizar. Esse tipo de CVP € muitas vezes traduzido para um
verbo simples em portugués ( root out = erradicar), e cria problemas para os métodos
estatisticos de tradug@o automatica, pois nao se pode inferir seu significado a partir dos
significados de seus componentes.

Na préxima secdo serdo discutidos alguns métodos propostos na literatura para a de-
teccao e extragdo de EMPs a partir de corpora.

2.8 Extracao de EMPs

Além do tratamento correto de EMPs existentes, muitas vezes se faz necessaria a de-
teccdo e extragdo automadtica deste tipo de expressdao de um corpus de texto. Como vimos,
as EMPs podem ser produtivas, e devido ao grande nimero delas, a construgdo manual
de recursos lingiiisticos se torna cara, dificil e trabalhosa. Além disso, muitos métodos
de NLP sdo intrinsecamente estatisticos, por exemplo a traducdo automatica estatistica
(GEER, 2005), onde todas as regras de tradu¢do sdo descobertas automaticamente. Neste
caso, torna-se vital detectarmos EMPs para que as regras geradas nio causem traducdes
literais incorretas.

A seguir citaremos alguns dos experimentos recentes em extracdo de EMPs.

2.8.1 Construcoes verbo-particula
2.8.1.1 Extragdo de CVPs

Extragcdao de EMPs do tipo verbo-particula, com valéncia (transitivo ou intransitivo) € o
tema de Baldwin (2005). O objetivo do método € extrair entradas de CVPs completamente
especificados (com informagdes sobre transitividade, por exemplo) a partir de corpora
para inclusdo automdtica em uma gramadtica ou diciondrio. Isto poderia ser feito, por
exemplo, para aumentar a cobertura da gramadtica e prepara-la para um novo dominio.

Primeiramente € testada uma técnica de extracdo baseada no uso de um etiquetador
morfossintdtico. Depois de etiquetado o texto, € feita uma procura por etiquetas de par-
ticula, e a partir dai, procura-se o verbo correspondente aquela particula, que deve estar
no maximo 5 posi¢des a esquerda. Somente sdo aceitos nomes, pronomes, adjetivos e



29

Método ‘ Tagger (CLAWS?2) Chunker Chunk grammar Parser ‘ Combinado

Precisdo 0.971 0.991 0.984 0.975 0.976
Revocacdo 0.740 0.740 0.897 0.721 0.963
escore-f 0.840 0.847 0.939 0.829 0.969

Tabela 2.2: Resultados da extragdo de CVPs (BALDWIN, 2005)

determinantes entre o verbo e a particula. A valéncia (transitivo/intransitivo) € testada
verificando se um sintagma nominal estd entre o verbo e a particula, ou para particula
imediatamente apds o verbo, se um sintagma nominal sucede a particula. Para cada verbo
e particula, a frequéncia de ocorréncias classificadas como transitivas e a frequéncia de
ocorréncias classificadas como intransitivas sdo as duas features extraidas. Para a classi-
ficagcdo propriamente dita, o sistema € treinado em um gold standard usando um Memory
Based Learner (DAELEMANS et al., 2002). Este método obtém uma boa precisdo para a
simples extragdo de CVPs, ignorando a transitividade. A revocagdo no entanto € bastante
baixa, devido a dificuldade dos etiquetadores morfossintaticos utilizados em distinguir
entre particulas e preposicdes, quando o comportamento padrdo em casos ambiguos é
considerar como uma preposi¢ao.

Um segundo método testado € utilizando, em vez do etiquetador um chunker, de
forma a evitar as limitagdes do etiquetador. Um chunker particiona o texto em segmentos,
sem tentar unir os segmentos em constituintes como faz o parser. O processo para identi-
ficar os candidatos a CVP € anélogo ao do etiquetador, para cada chunk considerado como
particula, procura-se o verbo correspondente a esquerda. Sao geradas 7 features para rea-
lizar a classificacdo, de novo realizada com o Memory Based Learner. Este método possui
uma precisdo ainda melhor do que o anterior, mas devido as restricdes sobre quais fags
podem ocorrem entre verbos e particulas ou apds a particula, possui uma revoca¢ao um
pouco menor.

A seguir, o chunker € utilizado novamente, porém sem procurar por um chunk clas-
sificado como particula. Desta vez, a busca é por um verbo, e algo que possa ser uma
particula até 5 palavras a sua direita. Alguns testes linguisticos sao realizados para elimi-
nar combinagdes invalidas e gerar features que serdo usadas na deteccdo. Esse método é
denominado chunk grammar na tabela 2.2.

O ultimo método bésico utiliza a saida de um parser completo para extrair CVPs, que
sdo caracterizados pela relacio MOD entre um verbo e uma particula, sendo a valéncia
considerada a mesma do verbo. S@o geradas features para a frequéncia que a CVP € clas-
sificada como transitiva, e a frequéncia com que a CVP € classificada como intransitiva.

Por fim, como cada um dos métodos se destacou em algum aspecto, fez-se a classifi-
cacdo utilizando todas as features do métodos basicos concatenadas, o que proporcionou
melhora nos resultados para quase todos os casos.

Os resultados estdo resumidos na tabela 2.2

2.8.1.2 CVPs na web

Villavicencio (2005) usa a classificacdo de verbos em classes propostas por Levin
(1993) para investigar como essas classes se combinam com particulas para formar CVPs,
e quais classes e particulas sdo mais produtivas no que se refere a CVPs. Levin define 190
classes que abrangem 3100 verbos diferentes. Enquanto que neste trabalho ndo iremos
investigar a produtividade das classes, a lista de CVPs atestadas pelo método € de grande
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valia para verificarmos se os candidatos a CVP encontrados pelo nosso método sao real-
mente vélidos.

Todos os verbos incluidos nas classes de Levin sdo combinados com todas as particu-
las, e entdo estas combinacdes sdo atestadas (ou nao) através de uma busca no Google.

Para manter as buscas simples e auto-contidas, nenhuma fonte de informacdo extra
foi utilizada. Assim, cada busca por CVP € realizada utilizando somente a forma base do
verbo como ela é listada nas classes de Levin (eat up mas ndo ate up ou eats up). Desta
forma as estimativas obtidas sdo bastante conservadoras.

Como o objetivo € buscar somente CVPs e ndo verbos preposicionais (ex. rely on), e
para ndo precisar pds-processar os resultados, a busca realizada usa um delimitador apds a
particula, para evitar que esta seja seguida por um sintagma nominal, o que caracterizaria
um verbo preposicional (ou CVP transitivo). Desta forma, para atestar CVPs intransitivos
realizamos uma busca por:

<VERBO><PARTICULA><DELIMITADOR>

Para delimitador, sdo utilizadas preposi¢cdes, que sdo freqiientes o suficiente para per-
mitir a coleta de evidéncias (VILLAVICENCIO; COPESTAKE, 2003). Neste trabalho,
foram utilizadas as preposi¢des for, from e with.

A escolha do delimitador € importante pois delimita o contexto da busca para evitar
ambigiiidade com verbos preposicionais. No entanto, a adicao de um termo extra também
restringe consideravelmente o ndmero de paginas retornadas.

Também foi utilizado um padrao de busca para encontrar possiveis CVPs que ocorram
predominantemente na forma transitiva.

<VERBO><SN><PARTICULA><DELIMITADOR>

onde SN (sintagma nominal) € um pronome como you, it € them. O uso de pronomes sim-
plifica a forma do SN, mas também abstrai do problema da ordem dos termos numa CVP,
uma vez que os pronomes tendem a ocorrer adjacentes ao verbo em CVPs transitivas.

Foram consideradas atestadas as combinagdes verbo-particula com mais de 5 ocorrén-
cias.

2.8.1.3 Sentido de CVP

Cook e Stevenson (2006) propde um método de identificar qual sentido uma parti-
cula estd contribuindo em uma construgdo verbo-particula. O artigo se foca na particula
up e em 4 sentidos que ela usualmente contribui; gera uma série de features como co-
ocorréncia de palavras e outras linguisticamente motivadas para cada ocorréncia e realiza
um treinamento com elas.

As features utilizadas englobam como os slots deste verbo sdo utilizados, ou seja, com
que frequéncia este verbo tem um sujeito, objeto direto, objeto indireto, etc, associados,
tanto ao verbo simples quanto a CVP em questdo. Outra feature utilizada é a frequéncia
com que cada particula se combina com o verbo em questao, e também a distancia média
da particula em relag@o ao verbo. Estas features sao entdao comparadas com vetores de co-
ocorréncia de palavras, na sua capacidade de prever corretamente o sentido contribuido
pela particula numa CVP composicional.

Para a classificacdo das particulas em seu sentido, é usada uma support vector ma-
chine. Sao usados 389 CVPs, e as features para elas sdo geradas usando o BNC. As
particulas sdo classificadas em 2 ou 3 classes distintas de acordo com a contribui¢io de
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sentido. Os resultados encontrados sao de que o uso das features linguisticas (slots do
verbo e frequéncia de particulas) proporciona resultados melhores que de uma baseline
baseada na distribui¢do uniforme dos sentidos e que do uso da co-ocorréncia de palavras.
Porém a precisdo do método fica abaixo de 65 e 55 por cento para a classificagdo em 2 e
3 classes respectivamente.

2.8.1.4 Composicionalidade de CVP

Bannard (2005) propde um método de identificar a composicionalidade de CVPs atra-
vés de seu contexto Iéxico. A intuicdo € que se o contexto léxico da particula for similar ao
do CVP, a particula estard contribuindo com sua semantica para o CVP, o mesmo valendo
para o verbo.

Usando o British National Corpus, Bannard cria um contexto 1éxico para um conjunto
de CVPs selecionado para testes, para os verbos destes CVPs e para as particulas destes
CVPs. O contexto 1éxico de uma palavra p é um vetor contendo as palavras que ocorrem
até 5 tokens antes ou depois de p e a sua freqiiéncia.

Foi criado também um gold standard, onde para as mesmas CVPs especialistas e ndo
especialistas (mas falantes nativos) julgaram se o verbo e/ou a particula contribuem com
sua semantica para a CVP. A lista de CVPs foi entdo ordenada de acordo com a contribui-
cdo semantica do verbo de acordo com os especialistas e separadamente de acordo com a
valor co-seno entre o contexto 1éxico do verbo e da CVP, medida que deveria indicar tam-
bém a contribuicdo semantica do verbo. O coeficiente de correlacdo de Spearman destas
duas listas foi altamente significativo.

O mesmo procedimento foi adotado para as particulas, onde o coeficiente de corre-
lagdo atingido ndo € significativo (por pouco) com um nivel de confianga aceitdvel. Em
ambos o0s caso o coeficiente de correlacao foi maior do que o da baseline proposta.

2.9 Alinhamento Léxico e Expressoes Multi-palavra

Em geral, na evolucio dos métodos de alinhamento 1éxico, expressoes do tipo n:m tem
sido ignoradas, mantendo-se restricdes a alinhamento dos tipos 1:1 ou 1:n. Em alguns
alinhadores mais recentes, estas restricdes nao existem (FRASER; MARCU, 2006), ou
seja, eles permitem alinhamentos arbitrdrios, no entanto, nenhuma tentativa especial é
realizada para encontrar expressoes multi-palavra.

Uma excecdo a essa regra € o trabalho de Venkatapathy e Joshi (2006), que propde um
algoritmo parecido com o nosso. Eles propde um técnica para identificar verbos frasais
em Hindi a entdo alinhd-los a um verbo correspondente em Inglés. Para fazer isto, eles
utilizam informagdes obtidas a partir de uma medida de associacdo estatistica (mutual
information) em um alinhador discriminativo, na forma de uma nova feature function. Os
resultados sdo similares aos apresentados neste trabalho; a adi¢do de tratamento especial
para EMPs ocasiona uma pequena melhoria no desempenho geral. Nao sdo apresentados
resultados levando-se em conta apenas as expressoes de interesse. Enquanto que o traba-
lho de Venkatapathy e Joshi (2006) adiciona uma feature estatistica para reconhecimento
de EMPs, neste trabalho apresentamos uma heuristica de pds-processamento que utiliza
conhecimentos linguisticos e métodos de aprendizado de maquina.

Caseli et al. (2009) buscam identificar EMPs a partir de um alinhamento 1éxico. Ou
seja, o trabalho parte do pressuposto de que alinhamentos n:m em um alinhador 1éxico tem
mais chance de serem EMPs. Um corpus paralelo € alinhado com o Giza++ em ambos os
sentidos, e a heuristica de simetriza¢do da unido € utilizada. Para identificar as EMPs, sdo
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selecionados todos os alinhamentos m : n onde m > 1V n > 1 que ocorrem um nimero
minimo de vezes (o threshold basico € 2) e dentre estes é feita uma filtragem por etiqueta
morfossintdtica, removendo alinhamentos com configuragao de etiquetas morfossintaticas
pouco provaveis de serem EMPs.

Um dos padrdes de etiqueta morfossintdtica analisados € justamento o de verbo se-
guido de particula e, de acordo com a avaliagdo realizada, até 97% dos candidatos extrai-
dos eram de fato EMPs (para um threshold de 10 ocorréncias). No entanto, essa é uma
avaliacdo de extracdo de tipos de CVP, enquanto que em um alinhador, queremos uma
avaliagcdo de extracdo de tokens. Isso e o threshold de nimero de ocorréncias explica em
parte a aparente contradi¢cdo entre a performance do Giza++ apresentada na se¢@o 5 e os
resultado do artigo.
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3 RECURSOS

Nesse capitulo s@o descritos os recursos utilizados para o desenvolvimento deste tra-
balho, em especial os corpora de textos e ferramentas.

3.1 Corpus

Nos nossos experimentos, foi utilizado um corpus paralelo: o corpus de legendas
de filmes Opus (TIEDEMANN, 2009). Esse corpus é composto de legendas de filmes
livremente disponiveis na Web, que sdo automaticamente alinhadas por sentenca.'

O corpus é formado predominantemente por sentencas curtas, o que facilita o traba-
lho de alinhamento, pois hd menos op¢des de alinhamento possiveis, no entanto, muitas
tradugdes livres ocorrem no corpus, o que dificulta a tarefa. Vejamos alguns exemplos de
sentengas encontradas no corpus:

Life ’ s not fair , is it ?
A vida € injusta , ndo € ?

Esse primeiro exemplo estd na forma ideal, uma traducio quase literal, parte a parte,
de uma sentenga curta. Porém, também temos os casos com traducao livre:

I’ m afraid I ° m at the shallow end of the gene pool .
Receio nao ser um bom representante da espécie .

Estes casos sio dificeis para um alinhador e sdo uma das fontes de erros. E importante
notar que a traducgao livre € diferente de uma EMP; numa EMP temos uma correspondén-
ciade m : n com o mesmo significado, por exemplo, kick the bucket é equivalente a bater
as botas ou morrer; ja numa traducao livre, como acima, as expressoes contém uma cor-
respondéncia mais fraca, elas ndo sido equivalentes, mas cumprem a mesma fun¢do no
contexto. Por fim, temos omissoes e erros de alinhamento lexical:

A pouncing lesson . Oh very good .
Oh muito bem .

Este ultimo exemplo contém uma omissdo causada por erro no alinhamento sentencial.
Decidimos ndo corrigir esse tipo de erro por ndo ser foco deste trabalho o alinhamento
sentencial.

Para os experimentos realizados neste trabalho, utilizamos a parte ingl€s-portugués
do corpus Opus depois de alguns passos de pré-processamento para remover marcagoes €
tokenizar o texto. A Tabela 3.1 apresenta a quantidade total de sentencas e de tokens em
cada lingua, onde en significa Inglés e pt significa Portugués.

10 alinhamento automdtico por sentenga nio foi corrigido manualmente.
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Lingua | # Sentencas | # Tokens
en 351,106 | 3,077,113
pt 351,106 | 2,605,376

Tabela 3.1: O corpus de legendas Opus en-pt

3.2 Gold standard

Para o desenvolvimento do trabalho, precisamos de um gold standard de sentengas
alinhadas lexicalmente de forma manual, tanto para estimar os parametros do alinhador
discriminativo quanto para avalid-lo. Nés selecionamos um subconjunto do corpus Opus
para uma anotac¢io manual.

Essa anotacgdo foi realizada por dois falantes nativos de portugués fluentes em inglés,
seguindo as orientagdes estabelecidas em Caseli et al. (2005), e marcando explicitamente
as CVPs encontradas. Foi considerado uma CVP qualquer verbo em inglés seguido por
uma particula que tivessem que ser alinhados como uma unidade. A anotacao foi realizada
utilizando a ferramenta visual de anotacao YAWAT (GERMANN, 2008). Para medir o
grau de concordancia entre os alinhadores, utilizamos e medida ~ descrita na secdo 2.6, e
obtivemos um valor de 0.78. De acordo com (CARLETTA, 1996), entre outros autores,
um valor de x entre 0.67 e 0.80 indica uma boa concordancia.

Para melhor avaliar o impacto das técnicas de identificacdo de CVPs, dois tipos dife-
rentes de anotacao foram realizados:

e a anotacdo completa contém todas as correspondéncias lexicais.
e a anotacdo parcial contém correspondéncias lexicais apenas dos CVPs.
Por exemplo, a sentenga

The giraffe falls over.

seria anotada manualmente por completo no caso da anotagdo completa, ou somente as
correspondéncias envolvendo falls over no caso da anotacao parcial.

You’re from the hospital.

seria anotada manualmente caso encontrada no corpus completo, mas seria ignorada no
corpus parcial.

Essa anotacao seletiva nos permite obter um bom nimero de alinhamentos de CVP,
sem precisar anotar uma porg¢do proibitivamente extensa do corpus. Um exemplo de ano-
tacdo completo pode ser visto na figura 3.1.

Separamos cada gold standard em dois sub-conjuntos, o conjunto de funing e o con-
junto de teste. O conjunto de alinhamentos de funing foi utilizado durante o desenvolvi-
mento e ajuste de parametros do alinhador, enquanto que o conjunto de teste foi utilizado
para avalid-lo. Estes diferentes corpora anotados estdo sumarizados na tabela 3.2. Para os
corpora com anota¢do parcial, o nimero de sentengas ndo € igual ao niimero de sentengas
de fato anotadas, pois apenas aquelas que continham CVPs o foram. As sentengas anota-
das para a formacg@o da cada um dos corpora foram selecionadas de diferentes partes do
corpus de legendas Opus, isto €, de filmes diferentes, de forma a evitar um sobre-ajuste
do alinhador a alguma por¢do especifica do corpus.
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{(2,1)(3,2)(4,3)(4,4)(5,5)(6,6)(6,7)(7,6)(7,7)(8,8)}

1{2(3|4|5|]6|7]|8
o - | =
E N 8 E - 22|
1A °
2 | vida °
3¢ °
4 | injusta °
51, °
6 | ndo e | o
71é
817 °

Figura 3.1: Exemplo de alinhamento do gold standard

Corpus # Sentencas | # Alinhamentos | # CVPs
Corpus de runing, alinhamento completo 600 4019 78
Corpus de funing, alinhamento parcial 900 206 103
Corpus de teste, alinhamento completo 500 4395 107
Corpus de teste, alinhamento parcial 600 142 71

Tabela 3.2: Corpora utilizados nos experimentos

3.3 Ferramentas

3.3.1 Giza++

Nos métodos desenvolvidos neste trabalho sdo utilizadas informagdes induzidas de
forma automaética com o alinhador Giza++. O Giza++ é um extensdo do programa Giza,
desenvolvido pela equipe de Traducdo de Mdaquina Estatistica da John-Hopkins Uni-
versity. O Giza++ inclui uma série de extensdes sobre o Giza (AL-ONAIZAN et al.,
1999), mas o mais relevante para este € que implementa os modelos IBM (OCH; NEY,
2003). Assim, podemos utilizar o Giza++ para induzir os parametros dos modelos IBM,
alguns deles utilizados neste trabalho. Como essa indugdo € realizada de forma ndo-
supervisionada, ela foi feita utilizando todo o corpus Opus, incluindo as partes ndo ano-
tadas para o gold standard. As informacgdes obtidas e como elas sdo utilizadas estdo
descritas na se¢do 4.1.

3.3.2 Etiquetadores morfosintaticos

Para a realiza¢do dos experimentos projetados para este trabalho foi necessario obter
a etiqueta morfossintdtica e o lema de cada palavra, para tanto utiliza-se um etiquetador
morfossintatico (EMS).

Um etiquetador morfossintatico (Part-of-speech tagger) atribui uma etiqueta morfos-
sintatica a cada palavra presente no texto. Por exemplo, a saida do Tree Tagger (SCHMID,
1994) para sentenca em inglés:

Disponivel em: http://code.google.com/p/giza-pp/
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Does that flight server dinner?

Does VVZ do
that DT that
flight NN flight
server NN server
dinner NN dinner
? SENT ?

E para um sentenca em portugués:

Este voo serve jantar?

Este DET este
vdo NOM vdo
serve \Y servir
jantar NOM jantar
? SENT ?

Neste exemplo cada linha da saida corresponde a um token do texto de entrada. O
primeiro elemento de cada linha € a palavra na sua forma original, o segundo elemento é
a etiqueta morfossintdtica da palavra, e o terceiro é a palavra na sua forma lematizada.

O conjunto de etiquetas possiveis varia de acordo com a lingua, e também o grau
de detalhamento desejado. Para o ingl€s, um conjunto de fags bastante usado é o Penn
Treebank tagset (MARCUS; MARCINKIEWICZ; SANTORINI, 1993), que é também
utilizado pelo Tree Tagger. Grande parte das palavras pode pertencer a somente uma
classe morfossintatica. Porém, muitas das palavras mais comuns sdo ambiguas, podendo
pertencer a mais de uma classe, por exemplo em:

Book that flight.

Book pode tanto ser um verbo (significando “reservar” como acima), ou um substan-
tivo (significando “livro”). Portanto, torna-se necessario um método para desambiguar
estes casos, o que normalmente € feito usando se o contexto, o que da origem aos etique-
tadores morfossintaticos.

Neste trabalho utilizamos o EMS Tree Tagger (SCHMID, 1994). Este etiquetador
constroi automaticamente, a partir de um corpus de treinamento, uma drvore de decisdao
bindria, sempre realizando aquela divisdo que maximiza o ganho de informagdo sobre a
etiqueta que estd sendo prevista. Este processo € repetido recursivamente, até que um
critério de parada € atingido, quando se chega a folha da arvore, que contém uma tabela
das etiquetas possiveis para aquela sequéncia de regras e sua respectiva probabilidade.

O Tree Tagger foi escolhido por sua performance no estado da arte (mais de 96% de
acertos para etiquetamento em Inglés), e da disponibilidade do préprio e de arquivos de
parametros para outras linguas®, inclusive o portugués. Para o portugués o Tree Tagger
utiliza apenas 11 etiquetas que podem ser vistas no apéndice A. Para ambas as linguas,
foi utilizada a configuracao default do Tree Tagger.

3Disponivel em: http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/Tree Tagger/, acesso em 10/03/2010
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3.3.3 Weka

Neste trabalho, utilizamos o Weka para gerar drvores de classificacdo, utilizadas numa
etapa de pds-processamento nos alinhadores Hill Post (secao 4.5), Hill VPC 1 e Hill VPC
2 (secdo 4.6). Uma arvore de decisao (QUINLAN, 1986) pode ser definida como uma
estrutura em forma de drvore que, dados uma série de valores de parametros de um objeto,
o classifica em uma determinada classe. Cada folha da arvore representa uma classe, cada
aresta representa uma decisao ou caracteristica. Para classificar um objeto em sua classe,
inicia-se a partir da raiz da arvore, e segue-se sempre o nodo cuja condicao é verdadeira
para o objeto, ao final chega-se numa folha que representa a classe deste objeto. Um
exemplo de arvore de decisdo pode ser visto na figura 4.9.

O Weka* (HALL et al., 2009) é uma suite de softwares para aprendizado de maquina e
descoberta de conhecimento. O Weka permite ao pesquisador importar uma base de dados
a partir de uma série de formatos padrdo, e experimentar com varios algoritmos distintos
de aprendizado de maquina, fornecendo informacdes sobre a performance. Além disso,
o Weka prové uma série de recursos de visualiza¢do dos dados quanto a distribui¢do de
classes, que pode dar informagdes valiosas sobre o problema e, caso se utilize algoritmos
de aprendizado de mdquina que gerem arvores de decisdo, permite visualizi-las.

“Disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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4 ALINHADOR

O novo alinhador 1éxico automatico proposto nesse trabalho é formado por um nu-
cleo discriminativo independente de lingua e um pequeno nimero de heuristicas de pds-
processamento dependentes da lingua. Em um alinhador discriminativo, uma série de
feature functions sdo combinadas formando um escore de alinhamento global, ficando
a tarefa de encontrar aquele alinhamento que possui 0 maximo escore de alinhamento
global. A grande vantagem do alinhamento discriminativo é que ele torna mais fécil a
inclusdo de novas features.

O processo de alinhamento proposto € divido nas seguintes partes:

feature functions (descritas na secdo 4.1) - as feature functions individuais, que
informacao relevante cada uma busca capturar e como € obtido seu valor

e combinagdo (secdo 4.2) - as feature functions individuais sao combinadas para for-
mar uma funcao de escore global;

e busca (descrita na se¢do 4.3) - dada uma funcdo de escore global, o método busca
pelo alinhamento que maximiza tal funcio;

e otimizagdo (secdo 4.4) - os respectivos pesos das feature functions sdo otimizados;
e

e pos-processamento (secoes 4.5, 4.6) - as heuristicas de pos-processamento sao apli-
cadas.

4.1 Features

O alinhador 1éxico proposto neste trabalho tem 4 feature functions descritas a seguir.
Primeiramente, trabalhamos com os 3 primeiras features e foi com estas 3 features que
testamos todas as heuristicas de pds-processamento. A quarta feature foi adicionada pos-
teriormente, para testar a fung¢do de otimizacao para diferentes valores de «, posto que a
mesma € realizada diretamente em relacdo ao escore-f.

4.1.1 Probabilidade de traducao de palavra

A medida de probabilidade de traducd@o de palavra € uma medida da probabilidade de
que uma palavra em Inglés seja traduzido para uma palavra especifica em Portugués, e
vice-versa. Para estimar essas probabilidades utilizamos os modelos IBM com o Giza++
em ambas as direcdes (en — pt e pt — en), e usamos a média das probabilidades de
tradugdo encontrados pelo Giza++. Como os valores estdo todos proximos entre 0 e 1,
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utilizamos o logaritmo da probabilidade de traducdo de palavra de cada alinhamento in-
dividual, e o valor final da feature ¢ composto da soma destes valores. Mais formalmente

firaa(a,en,pt,0) = > " log pyraa(enlil, pt[j], 0) 4.1)

(4,9)€a

onde ptrad(enli], pt[j], #) corresponde a probabilidade de tradugdo entre as palavras na
posicdo i e na posi¢do j, passadas no parAmetro 6'.

4.1.2 Fertilidade

A fertilidade € uma medida da probabilidade de uma palavra em Inglés (Portugués)
ser traduzida para 0,1,2,3,...palavras em Portugués (Inglés). Por exemplo, tomemos o
token to em Inglés. Ele pode ser omitido na traducdo para o Portgués (fertility = 0), ou
ele pode ser traduzido para uma tnica palavra em Portugués (fertility = 1), ou pode ser
traduzido para uma expressio, com 2 ou mais palavras (fertility = 2,3,...). Cada um
destes casos possui uma probabilidade, que é capturada pela feature da fertilidade, que
também € obtida a partir do Giza++. Utilizamos a soma do logaritmo das fertilidades de
cada palavra no alinhamento como o valor da feature.

4.1.3 Coeréncia

A medida de coeréncia assume que palavras em uma sentenca ocorrem na sua traducao
aproximadamente na mesma posi¢ao, € caso a posicao mude, normalmente a distancia é
pequena ou um bloco inteiro de palavras € movido. O corpus de funing completo foi
utilizado para estimar as probabilidades de, dado um alinhamento individual (z, y), qual
a probabilidade de existir um alinhamento individual (z+1,y), (z+1,y+1), (z+1,y—1)
e assim por diante, até y — 3 e y + 3. Essas médias foram calculadas também utilizando a
linha = — 1, apenas invertendo o sinal, ou seja (z + i,y — j) é equivalente a (z — i,y + j),
pois em média os alinhamentos seguem a diagonal principal. Por esse mesmo motivo
essas probabilidades foram extrapoladas para (z — 2), (x — 3), etc, fazendo um shift nas
probabilidades, que podem ser vistas na tabela 4.1.

y—3|ly—2|y—1 yly+1l|ly+2|y+3
xr—3|0.553|0.177 | 0.107 | 0.041 | 0.015
x—20.157 | 0.553 | 0.177 | 0.107 | 0.041 | 0.015
x—10.061]0.157 | 0.553 | 0.177 | 0.107 | 0.041 | 0.015

x .
x+11]0.015 | 0.041 | 0.107 | 0.177 | 0.553 | 0.157 | 0.061
T+ 2 0.015 | 0.041 | 0.107 | 0.177 | 0.553 | 0.157
x+3 0.015 | 0.041 | 0.107 | 0.177 | 0.553

Tabela 4.1: Alinhamento inicial

No nosso método, € considerada somente a maior probabilidade de cada linha, ou
0.005 caso ndo exista nenhum alinhamento individual na linha em questdo, e elas sdao
multiplicadas formando o escore de coeréncia para o alinhamento individual (x,y). Esse

10 parametro @ foi definido na se¢io 2.4.1 e representa uma forma genérica de passar parAmetros para
uma feature function
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escore € obtido para todos os alinhamentos individuais existentes, a soma dos logaritmos
destes escores forma o valor da feature coeréncia.

4.1.4 Bonus

O bodnus € uma feature que soma um valor constante para cada alinhamento individual,
ou seja, quanto mais alinhamentos individuais o alinhamento possui, maior serd seu valor,
de forma a proporcionar uma possibilidade de privilegiar a precisao ou a revocagdo. Caso
a precisdo seja privilegiada o peso dessa feature encontrada na otimizagao terd um valor
baixo, caso seja privilegiado a revocagdo, terd um valor alto.

Fronus(a, en, pt,0) = >~ 2 (4.2)

(3,9)€a

4.2 Combinacao

As diferentes feature functions do alinhador sdao combinadas para formar o escore
combinado global. Isto € feito com uma simples combinacdo linear:

€5COT Cglobal = g \; * escore; 4.3)
i

onde escore; € o escore da feature function ¢ para a sentenga sendo processada e \; € o
peso da feature function 1i.

Por exemplo, suponha que tenhamos 3 feature functions, resultando nos escores 1.75,
2.34 e 0.23 respectivamente para um determinado alinhamento, e que os pesos sejam (.5,
0.9 e 0.2 respectivamente. Substituindo na equagdo 4.3 temos:

escoregiopa; = 0.5 % 1.75 + 0.9 % 2.34 4+ 0.2 % 0.23 “4.4)

O que resulta em um escore combinado global de 3.027.

4.3 Busca

No alinhador Iéxico discriminativo proposto, a busca pelo melhor alinhamento € feita
utilizando um algoritmo de hillclimbing relativamente simples.> Portanto, comecando
com um alinhamento NULO (onde nao existe correspondéncia entre nenhuma palavra)
o algoritmo busca na vizinhang¢a do alinhamento atual um alinhamento cujo escore com-
binado global seja maior. Caso seja encontrado um ou mais, aquele alinhamento com o
escore combinado global méximo € selecionado como o novo alinhamento corrente, € o
processo € repetido. Caso ndo seja encontrado nenhum alinhamento com escore superior,
o algoritmo termina.

A vizinhanga € definida como qualquer alinhamento que possa ser atingido a partir das
operacoes basicas descritas a seguir. Dado que x corresponde a posi¢do de uma palavra na
sentenga de origem e y e z correspondem as posi¢cdes de palavras na sentenca de destino,
temos quatro possiveis operagoes:

e adicionar ligacao, onde um alinhamento individual € adicionado;

*Mesmo que algoritmos de hillclimbing algumas vezes sofram com méximos locais, eles em geral pos-
suem boa performance em tarefas parecidas com essa (BROWN et al., 1993).



41

e remover ligacdo, onde um alinhamento individual existente é removido;

e mover linha, onde um alinhamento individual existente é movido ao longo da li-
nha da matriz de alinhamento, ou seja, se tivermos um alinhamento (z, y) ele é
removido e cria-se um alinhamento (z, z) para todos os zs possiveis onde nenhum
alinhamento existe; e

e mover coluna, que é como mover linha, mas onde ¢ mantida fixa a posi¢do da
palavra no destino em vez de na origem.

Estas operacdes sdo executadas na ordem acima, primeiramente todas as adi¢des, se-
guido por todas as remocoes e assim por diante, mas como estamos interessados no ma-
ximo, essa ordem poderia ser mudada sem alterag¢do no resultado final. Para ilustrar essas
quatro operacdes, vamos considerar o seguinte exemplo:

H€lp1 ./2
Socorro; !5

Considere também que ja possuimos um tnico alinhamento individual, (1, 1) entre os
primeiros tokens de cada sentenca, isto € , entre Help e Socorro. Em outras palavras, o
alinhamento corrente € {(1,1)}*, como pode ser visto na figura 4.1.

2

® | Help —

1 | Socorro
2!

Figura 4.1: Alinhamento inicial

A operacido adicionar ligagdo iria considerar adicionar todos os novos alinhamentos
individuais possiveis, primeiro (1,2) ( resultando em {(1,1),(1,2)} ), depois (2,1) e
finalmente (2,2). Estes trés alinhamentos estdo representados de forma compacta na
figura 4.2, onde cada * indica um alinhamento individual que € adicionado.

12 1]2
= =
O [0}
anl g T -
1 | Socorro | e | % 1 | Socorro
! * | x 2!
Figura 4.2: Adicionando alinha- Figura 4.3: Removendo alinha-
mentos mentos

A operacdo remover ligagdo iria considerar remover todos os alinhamentos existentes,
neste caso, somente (1, 1) pode ser removido (resultando em {}, o alinhamento NULO),
exemplificado pela figura 4.3, com o elemento removido em cinza.

3Note que o alinhamento completo entre duas sentencas é composto pelo conjunto de todos os alinha-
mentos individuais, como descrito na se¢éo 2.1.
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Mover linha iria tentar mover todos os alinhamentos existentes ao longo da mesma
linha, no nosso exemplo tentaria mover (1,1) para (1,2), como visto na figura 4.4. Fi-
nalmente, mover coluna tentaria mover (1,1) para (2,1), exemplificado na figura 4.5.
Cada um dos vizinhos gerados dessa forma € avaliado com a func¢do de escore combinado
global, e aquele com o escore maximo torna-se o novo alinhamento corrente.

—

2 2

Help| —

=Y
B
am

1 | Socorro * 1 | Socorro
! 2! *

Figura 4.5: Movendo alinhamento
na coluna

Figura 4.4: Movendo alinhamento
na linha
4.3.1 Exemplo real de alinhamento
Iremos agora mostrar um alinhamento real completo realizado com o algoritmo de

busca descrito. Considere a sentenca

Andy yous ...3 shally nevers seeg the; lights ofy another,g day+; ...12 .13
E1 tus ..3 .4 NglO5 Veré56 ary IUZ8 d09 diam novamente;; ..12 .13 Adeus .14

15

Conforme descrito, o algoritmo comega com um alinhamento vazio {} e segue o pro-
cessamento.

e Alinhamento corrente: {}, Escore: -75.376026

Tentar adicionar:
Tentar adicionar:
Tentar adicionar:
Tentar adicionar:
Tentar adicionar:

Tentar adicionar:

(1, 1) Escore:
(1, 2) Escore:
(1, 3) Escore:
(1, 4) Escore:
(1, 5) Escore:
(1, 6) Escore:

-72.024756
-81.257941
-79.400871
-79.308020
-80.576603
-84.744355

— Tentar adicionar: (1, 7) Escore: -77.066895
(1, 8) Escore: -92.081734
(1, 9) Escore: -83.109593
(1, 10) Escore: -82.784487

— ...(mais 193 Tentar adicionar)

— Tentar adicionar:
— Tentar adicionar:

— Tentar adicionar:

-76.817989
-72.144266
-88.138878
-76.817989
-72.144266

— Tentar adicionar: (13, 12) Escore:
— Tentar adicionar: (13, 13) Escore:
— Tentar adicionar: (13, 14) Escore:
— Tentar adicionar: (13, 15) Escore:

— Tentar adicionar: (13, 16) Escore:



— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (1, 1)

e Alinhamento corrente: {(1, 1)}, Escore: -72.024756

Tentar remover: (1, 1) Escore: -75.376026

Tentar adicionar: (1,
Tentar adicionar: (1,
Tentar adicionar: (1,
Tentar adicionar: (1,

Tentar adicionar: (1,

2) Escore: -80.847866
3) Escore: -78.990796
4) Escore: -78.897945
5) Escore: -80.166528
6) Escore: -84.334281

...(mais 92 Tentar adicionar)

Tentar adicionar: (13, 4) Escore: -68.792996

...(mais 110 Tentar adicionar)

Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna
Tentar mover coluna

Tentar mover coluna

:(1,1)= (2, 1) Escore:
:(1,1)= (3, 1) Escore:
:(1,1)= (4, 1) Escore:
:(1,1)= (5, 1) Escore:
: (1, 1) = (6, 1) Escore:
:(1,1)= (7, 1) Escore:
:(1,1) = (8, 1) Escore:
:(1,1)= (9, 1) Escore:

-76.467034
-79.492954
-80.997357
-96.312192
-96.535611
-79.805429
-96.680917
-79.699309

: (1, 1) = (10, 1) Escore: -96.429124
: (1, 1) = (11, 1) Escore: -96.489350
:(1,1)= (12, 1) Escore: -79.492954
: (1, 1) = (13, 1) Escore: -77.437440

Tentar mover linha: (1, 1) = (1, 2) Escore

Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:
Tentar mover linha:

Tentar mover linha:

(1, 1) = (1, 3) Escore:
(1, 1) = (1, 4) Escore:
(1,1) = (1, 5) Escore:
(1, 1) = (1, 6) Escore:
(1, 1) = (1, 7) Escore:
(1, 1) = (1, 8) Escore:
(1,1) = (1, 9) Escore:
(1, 1) = (1, 10) Escore

(1, 1) = (1, 11) Escore:
(1, 1) = (1, 12) Escore:
(1, 1) = (1, 13) Escore:

(1, 1) = (1, 14) Escore

: -81.257941
-79.400871
-79.308020
-80.576603
-84.744355
-77.066895
-92.081734
-83.109593
: -82.784487
-98.979232
-79.400871
-79.308020
: -86.328818

43
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— Tentar mover linha: (1, 1) = (1, 15) Escore: -79.400871
— Tentar mover linha: (1, 1) = (1, 16) Escore: -79.308020

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (13, 4)
Alinhamento corrente: {(1,1)(13,4)}, Escore: -68.792996

— ...(261 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (11, 10)
Alinhamento corrente: {(1,1)(11,10)(13,4)}, Escore: -66.245417

— ...(289 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (9, 9)
Alinhamento corrente: {(1,1)(9,9)(11,10)(13,4)}, Escore: -63.713699

— ...(316 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (8, 8)
Alinhamento corrente: {(1,1)(8,8)(9,9)(11,10)(13,4)}, Escore: -60.850689

— ...(343 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (7, 7)
Alinhamento corrente: {(1,1)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(13,4)}, Escore: -57.203721

— ...(370 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (6, 6)
Alinhamento corrente: {(1,1)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(13,4)}, Escore: -54.700607

— ...(397 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (2, 2)

Alinhamento corrente: {(1,1)(2,2)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(13,4)}, Escore:
-52.747953

— ...(424 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (3, 3)

Alinhamento corrente: {(1,1)(2,2)(3,3)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(13,4)}, Es-
core: -49.680730

— ...(451 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (5, 5)

Alinhamento corrente: {(1,1)(2,2)(3,3)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(13,4)},
Escore: -47.916296

— ... (478 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (12, 12)
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{(1,1)(2,2)(3,3)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(12, 12)(13,4)}

1123|4567 89|10 111213
5}
2l = g ol ol S % >
<8 | S8 2|23 5 3:
1 E °
2 | tu °
3 °
4 °
5 | Nao °
6 | veras °
7 |a °
8 |luz °
9 | do °
10 | dia °
11 | novamente
12 *
13 |.
14 | Adeus
15
16

Figura 4.6: Alinhamento depois de adicionar (12, 12)

Alinhamento corrente (figura 4.6):
{(1,1)(2,2)(3,3)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(12,12)(13,4) }, Escore: -46.272797
— ... (505 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — mover coluna (13, 4) = (13,13)

Alinhamento corrente (figura 4.7):
{(1,1)(2,2)(3,3)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(12,12)(13, 13) }, Escore: -44.324037
— ... (605 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (3,15)

Alinhamento corrente:
{(1,1)(2,2)(3,3)(3,15)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(12,12)(13, 13) }, Escore:
-43.769915

— ...(530 vizinhos analisados)
— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (10,11)
Alinhamento corrente:

(1,1)(2,2)(3,3)(3, 15)(5, 5)(6, 6)(7,7)(8,8) (9, 9) (10, 11)(11, 10)(12, 12) (13, 13)},
Escore: -43.283502



46

{(1,1)(2,2)(3,3)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(11,10)(12, 12)(13, 13)}

1123|4567 89|10 111213
5}
2l = g ol ol S % >
<8 | S8 2|23 5 3:
1 E °
2 | tu °
3 °
4
5 | Nao °
6 | veras °
7 |a °
8 |luz °
9 | do °
10 | dia °
11 | novamente
12 | .. °
13 |. *
14 | Adeus
15
16

Figura 4.7: Alinhamento depois de mover coluna (13,4) = (13,13)

— ...(557 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (3,4)

e Alinhamento corrente:
{(1,1)(2,2)(3,3)(3,4)(3,15)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(10,11)(11,10)(12,12)(13, 13) },
Escore: -43.216788

— ... (580 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — mover coluna (3,15) = (12,15)

e Alinhamento corrente:
{(1,1)(2,2)(3,3)(3,4)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(10,11)(11,10)(12,12)(12,15)(13,13) },
Escore: -42.928464

— ... (582 vizinhos analisados)

— Selecionar melhor alinhamento — adicionar (3, 16)

e Alinhamento corrente:

{(1,1)(2,2)(3,3)(3,4)(3,16)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(10, 11)(11, 10)(12, 12)(12, 15)(13, 13)},

Escore: -42.537656

— ...(607 vizinhos analisados)

— Nenhum alinhamento melhor encontrado.
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e Alinhamento corrente (figura 4.8):
{(1,1)(2,2)(3,3)(3,4)(3,16)(5,5)(6,6)(7, 7)(8,8)(9,9)(10, 11)(11,10)(12, 12)(12, 15)(13, 13) },
Escore: -42.537656

{(1,1)(2,2)(3,3)(3,4)(3,16)(5,5)(6,6)(7,7)(8,8)(9,9)(10, 11)(11, 10)(12, 12)(12, 15)(13,13)}

112131456789 1011] 1213
5}
"2 =] C:ES § o | o = % >
< S 222 2% 58
1 |E °
2 |tu °
3
4 . °
5 Niao °
6 | veras °
7 a °
8 |luz °
9 |do °
10 | dia °
11 | novamente L
12 °
13 |. °
14 | Adeus
15 °
16 °

Figura 4.8: Alinhamento final

Este exemplo dd uma ideia de como o algoritmo de busca converge para o seu re-
sultado. Inicialmente, domina a feature de probabilidade de tradugdo de palavra, pois o
alinhamento estd totalmente vazio, e por isso temos muitas operacdes de adicionar liga-
cdo. Uma apds a outra as palavras vao sendo ligadas aquelas com as quais possuem grande
probabilidade de tradugdo, em ordem decrescente. Entretanto, quando muitos alinhamen-
tos ja foram criados, as features (globais) de fertilidade e coeréncia (como definidas na
secdo 4.1) passam a ter uma influéncia maior sobre qual vizinho serd selecionado, cau-
sando operagdes de mover coluna ou linha e eventualmente remover um alinhamento,
como pode ser evidenciado nas figuras 4.6 e 4.7.

Este alinhamento € um exemplo real extraido do corpus de teste, podemos ver que ele
possui um erro (provavelmente de OCR), reconhecendo “...” como “.. .”, além de uma
omissao no final, referente aos tokens 14, 15 e 16 da sentenca em portugués.

4.4 Otimizacao

E necessario escolher pesos \; que ocasionem a melhor performance possivel. Para
1sso, desenvolvemos um algoritmo de otimizag¢do inspirado em métodos de descida (su-
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bida) de gradiente (WEISSTEIN, 2010) que otimiza os pesos diretamente com respeito
ao escore-f:

e Inicializar todos \; = 0.5, resultando no vetor de pesos corrente A
e Inicializar step_size = 0.05

e LOOP:

Criar candidatos de vetor de pesos adicionando ou subtraindo step_size de
cada \;

Calcular escore-f para cada vetor de pesos candidato

Selecionar novo vetor w com o maior escore-f entre os candidatos

Se w mudou, repetir

Senao

x Se step_size < 0.01 entdo terminar
« Fazer step_size = step_size/2

* Repetir

Seguindo este processo, o algoritmo de otimizagdo atualiza os vetor de pesos de forma
iterativa, de maneira a maximizar o escore-f, € quando nenhuma melhoria € possivel, re-
duz o tamanho do passo para refinar a busca. Assume-se que o escore-f varia suavemente
€ monotonicamente com variacdes em cada peso w;, porém isso € uma simplificacio e
consequentemente nao ha garantia de que o algoritmo ird encontrar o melhor vetor de pe-
sos. Nao obstante, bons resultados foram obtidos utilizando um gold standard de tamanho
razodvel e valores iniciais definidos empiricamente.

Como descrito até agora o algoritmo € independente de lingua, e chamamos essa ver-
sdo de Hill Base no texto.

4.5 Heuristicas

Uma andlise empirica da performance do alinhador Hill Base indicou problemas com
alguns tipos especificos de alinhamento, em particular com alinhamentos mais complexos
(m : n) como CVPs. Portanto, para aprimorar o alinhamento, uma série de heuristicas,
a maioria dependentes de lingua, foi adicionada ao nucleo independente de lingua do
alinhador. Para evitar adicionar um excesso de features ao nucleo, que teriam de ser exe-
cutadas em cada passo do processo de hillclimbing, as heuristicas foram implementadas
em um passo de pds processamento, em que os alinhamentos sao atualizados com uma
fungdo apenas uma vez, no final do processo. Como uma consequéncia, torna-se facil trei-
nar classificadores de aprendizado de maquina que adicionam ou removem alinhamentos
individuais. Essas heuristicas sdo:

e intersecdo: adiciona qualquer alinhamento individual encontrado na interse¢io
dos alinhamentos do Giza++ em ambas as direcdes.

e Pron + V & V: alinha pronomes pessoais (Pron) seguidos por verbos (V) em in-
glés para verbos em portugués, posto que em portugués esse tipo de pronome pre-
cedendo o verbo é opcional e muitas vezes omitido e a informacdo fornecida por
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ele é codificada na inflexdao do verbo (p.e. I needed <> precisei, ou We realized <
percebemos).

Para criar esta heuristica, foi construido um classificador baseado em arvores de
decisdo utilizando o algoritmo J48 (ZHAO; ZHANG, 2008) implementado no Weka
(HALL et al., 2009). Ele foi treinado utilizando todas as sequéncias Pron + V e
vdrias features relevantes coletadas do corpus de funing.

e pontuacdo: alinha sinais de pontuacdo utilizando um classificador baseado em
arvores de decisdo, uma vez que alguns dos erros mais frequentes realizados pelo
alinhador envolviam pontuagdo, o que pode ser explicado em parte pelo fato de
que as tradugdes do coprus frequentemente omitem ou adicionam pontuacio. As
features relevantes utilizadas sdo a coeréncia descrita na secdo 4.1 e uma série de
features booleanas para os vizinhos imediatos do sinal de pontua¢do em questao,
com a ideia de que se eles estiverem alinhados, a probabilidade de que o sinal de
pontuacao também deve ser alinhado € maior.

Nos referimos a este alinhamento resultante da fase de pés-processamento como Hill
Post.

4.6 Processamento de CVPs
4.6.1 Features

Para verificar o impacto de adicionar informacdes dependentes de lingua sobre cons-
trucdes complexas, neste trabalho focamos no alinhamento de constru¢des verbo-particula,
implementando duas heuristicas alternativas para auxiliar a detec¢do de CVPs, que sdo
executadas apds as heuristicas do alinhador Hill Post. Para fazer isto, foram coletadas do
corpus de tuning todos candidatos a CVP e o seguinte conjunto de features:

e verbo alinhado: caso verdadeiro indica que o verbo em inglés foi alinhado ao
verbo em portugués pelo alinhador Hill Post, caso contrério € falso.

e particula alinhada: é verdadeiro se a particula em inglés estd alinhada ao verbo
em portugués pelo alinhador Hill Post, caso contrario € falso.

e verbo giza org—dst: onde org e dst sdo a origem (inglés) e o destino (portugués)
respectivamente, e indica o mesmo que verbo alinhado, porém para os alinhamentos
do Giza++ inglés — portugués.

e verbo giza dst—org: como acima, porém usando o sentido de alinhamento inverso
do Giza++.

e particula giza org—dst: o mesmo que particula alinhada, mas para os alinhamen-
tos do Giza++ inglés — portugués.

e particula giza dst—org: como acima, porém usando o sentido de alinhamento
inverso do Giza++.

e escore do verbo: a probabilidade de traducdo de palavra do verbo em inglés com
o verbo em portugués, como explicado na secdo 4.1.
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e escore da particula: a probabilidade de traducdo de palavra da particula em inglés
com o verbo em portugués.

e verbo outro: a probabilidade mdxima de traducdo de palavra do verbo em inglés
com qualquer palavra diferente do verbo em Portugués sendo considerado.

e particula outro: a probabilidade mdaxima de traducdo de palavra da particula em
inglés com qualquer palavra diferente do verbo em portugués sendo considerado.

e particula POS: a part-of-speech (etiqueta morfossintatica) da particula, de acordo
com o Tree Tagger. O Tree Tagger possui uma POS especifica para particulas, RP,
porém muitas vezes ele classifica particulas incorretamente como IN (preposicoes)
ou RB (advérbios), e vice-versa. Portanto utilizamos a POS de fato atribuida pelo
Tree Tagger como uma das features.

4.6.2 Heuristicas

A anotacdo da etiqueta morfossintdtica dos corpora com o Tree Tagger possui uma
etiqueta especifica para particulas, RP, no entanto como ja foi mencionado, particulas
sdo frequentemente ambiguas com preposi¢des (IN) ou com advérbios (RB). Portanto,
nos realizamos duas heurfsticas diferentes para encontrar CVPs a partir dos alinhamentos
gerados pelo alinhador Hill Post.

Na primeira heuristica, Hill CVP 1, buscamos por qualquer alinhamento entre verbos
em Inglés e Portugués, e selecionamos aqueles em que uma palavra nas 3 posi¢des seguin-
tes ao verbo em inglés foram etiquetados como RP, RB ou IN. Um classificador de arvore
de decisdo (o algoritmo J48 implementado no Weka) foi treinado para determinar se um
dado candidato a CVP com seu conjunto de features correspondente € um CVP genuino
ou ndo. Esse classificador foi adicionado como uma heuristica de pds-processamento ao
alinhador proposto. Deve ser ressaltado que, dado um alinhamento individual contendo
um verbo em Inglés, essa heuristica encontra particulas préximas e decide se elas de-
vem ser adicionadas ao verbo formando uma CVP (classificador — verdadeiro) ou ndo
(classificador — falso). Se o verbo nao estiver alinhado para comegar, nada é feito.

Na segunda heuristica, Hill CVP 2, ndo € mais necessario que os verbos em ambas as
linguas estejam alinhados. Diferentemente da primeira heuristica, procuramos por verbos
seguidos de alguma palavra etiquetadas como RP, RB ou IN em algumas das 3 posicdes
seguintes, e geramos um candidato a CVP com o verbo, a particula e cada um dos verbos
encontrados na sentenca em portugués. Esses candidatos sdo, entdo, utilizados para trei-
nar um classificador que é adicionado como uma heuristica de pés-processamento, e pode
ser visto na figura 4.9 onde d significa dst (destino), o significa org (origem), f significa
falso e v verdadeiro. Se o classificador tiver saida verdadeiro, alinhamos tanto o verbo
quanto a particula em inglés ao verbo em portugués, caso a saida seja falso, removemos
o alinhamento da particula com o verbo em Portugués.

Consideremos o seguinte par de sentencas, com as etiquetas morfossintaticas marca-
das como na saida do Tree Tagger:

My_PP interest_NN, in_IN3 Johnny_NP, is_VBZs only_RBg in_IN7 finding_VVGg

OMt_RPQ lf_[NlO he_PPH ’_POSH S_JJSl3 alive_JJM OI”_CC15 l:f_INlﬁ he_PP17
’_P0S18 S_NNSlg dead_JJ20 ._SENT21

Meu_ADJ; interesse_ NOM, é V3 descobrir_V, se_Ps estd_Vg vivo_ADJ;
ou_CONIJ; morto_ADJg ._SENTy
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Figura 4.9: Arvore de decisdo da heuristica CVP 2

e o alinhamento gerado pelo alinhador Hill Post, mostrado na figura 4.10.

Vamos primeiramente descobrir quais candidatos a CVP o método CVP 1 encontra.
O método CVP 1 parte de correspondéncias entre um verbo em inglés e um verbo em
portugués ja alinhados, entdo nesse caso temos 2 ocorréncias deste tipo no exemplo, no
caso, os alinhamentos individuais {(5, 3)(8,4)}. Entdo, a partir das posi¢des dos verbos
em inglés buscamos nas trés proximas posi¢oes algo que possar ser uma particula, encon-
trando os seguintes candidatos a CVP: (5 + 6, 3) (is only <> é), (5 + 7,3) (is in <> é),
(849, 4) (finding out <> descobrir) e (8 + 10,4) (finding if +> descobrir). J4 no método
CVP 2, ndo héd mais o requerimento de um alinhamento pré-existente entre os verbos em
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{(1,1)(2,2)(5,3)(8,4)(10,5)(13,6)(14, 7)(15,8)(16, 5)(20, 9)(21, 10)}

11234 (|5|6|7 8|9 |10 11| 12 13| 14| 15] 16/ 17 18 19 20 21
N O wn n| ©» E
22|z 8|2 |8)2\2 2| 2|2 8|8]=|8)2 2| 8 2= |&
HE 2
> 8 | El |& |8 % 2 3
E1El=|S 2 8|8 &E 3|=l8. |35 |=l. |3
1 | meu °
2 | interesse °
3 |é °
4 | descobrir °
5 | se ° °
6 | esta °
7 | vivo °
8 | ou °
9 | morto °
10 °

Figura 4.10: Alinhamento antes de heuristica de CVP

inglés e portugués, partimos de todas as combinagdes possiveis entre um verbo em inglés
e um verbo em portugués {(5, 3)(5,4)(5,6)(8,3)(8,4)(8,6)} e entdo prosseguimos como
no método CVP 1.
Vamos considerar dois candidatos a CVP de acordo com o segundo método para exem-
plificar a aplicac@o da heuristica, (8+9, 4) (finding out <> descobrir) e (8+ 10, 4) (finding
if <> descobrir). Os valores das features para esses 2 exemplos podem ser vistos na ta-

bela 4.2
Candidato finding out <> descobrir | finding if <> descobrir
verbo alinhado verdadeiro verdadeiro
particula giza org—dst falso falso
particula giza dst—org verdadeiro falso
verbo giza org—dst verdadeiro verdadeiro
verbo giza dst—org verdadeiro verdadeiro
escore do verbo -3.25 -3.25
escore da particula -5.10 -27.63
verbo outro -100 -100
particula outro -100 -0.56
particula POS RP IN

Tabela 4.2: Valores das features relevantes

A classificacdo € feita simplesmente seguindo as regras da drvore de decisdo da fi-
gura 4.9, para finding out <> descobrir temos:

e Particula giza dst—org = verdadeiro
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e Particula outro <=-4.11
e Verbo giza org—dst = verdadeiro
e Particula POS = RP

e Verdadeiro!

ou seja, a heuristica considera finding out como sendo uma CVP. J4 para o segundo exem-
plo, finding if <> descobrir, temos:

e Particula giza org—dst = falso

e Falso!

ou seja, nao € considerado uma CVP.
O alinhamento final deste par de sentencas estd na figura 4.11. A heuristica CVP 1

funciona de maneira andloga, no entanto mudam os candidatos considerados e portanto,
também muda a arvore de decisio.

{(1,1)(2,2)(5,3)(8,4)(9,4)(10, 5)(13, 6)(14, 7) (15, 8)(16, 5)(20, 9)(21, 10) }

1 3 5

(@)

7 9 | 10| 11} 12| 13| 14| 15| 16| 17 18| 19

21

finding| *°
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johnny| +
if

interest ™2
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in
or
if

(] [P]
Sl e | » Ll e | »n

dead

meu °

interesse
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descobrir * | %

NS ° )
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vivo °

ou °

morto

=[O0 || N | WD~

Figura 4.11: Alinhamento apos a heuristica CVP 2
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5 RESULTADOS

Nesta se¢@o reportamos os experimentos realizados para avaliar os resultados obti-
dos para os métodos de alinhamento propostos: os alinhadores de hillclimbing descritos
previamente em comparacao com o alinhador Giza++, utilizando-se a heuristica de sime-
trizacdo refinada descrita na se¢do 2.3. Mostramos os resultados em termos das métricas
precisdo, revocacdo e escore-f. Para a andlise dos alinhamentos de CVP, consideramos
o alinhamento correto somente quando tanto o verbo quanto a particula estdo alinhados
corretamente!. Em seguida, reportamos testes de significAncia estatistica, discutimos os
resultados e por fim reportamos resultados de testes variando o o do escore-f.

5.1 Comparacao entre os alinhadores

A tabela 5.1 mostra os resultados do alinhamento realizado no corpus de funing com-
pleto, onde podemos ver que os alinhadores Hill sdo bastante competitivos com Giza++
em termos de performance geral. As heuristicas de CVP mostram uma pequena melho-
ria, o que ndo € surpreendente considerando-se que em nossas anotagdes encontramos
um total de 149 alinhamentos de CVP, para um total de 8.414 alinhamentos, o que re-
sulta em um propor¢do de apenas 1,7%. Assim, mesmo uma melhora significativa no
processamento de CVPs causa uma melhor geral pequena.

Alinhador | Precisao | Revocacao | Escore-f
Hill Base 0.730 0.624 0.673
Hill Post 0.733 0.679 0.705
Hill CVP 1 0.734 0.683 0.707
Hill CVP 2 0.733 0.686 0.708
Giza++ 0.652 0.704 0.677

Tabela 5.1: Resultados para o corpus de funing completo

Porém, para ressaltar as diferencas de performance dos métodos no tratamento de
CVPs, € feita uma andlise mais detalhada dos alinhamentos de sentengas envolvendo
CVPs. Na tabela 5.2 mostramos os resultados considerando somente os candidatos a
CVP. Aqui podemos observar mais claramente os efeitos que as heuristicas de CVP t€ém
sobre o nosso alinhador baseline, o alinhador Hill Base. Enquanto que os alinhadores
Base e Post ndo conseguem encontrar nenhum CVP completo, tanto Hill CVP 1 quanto
Hill CVP 2 mostram uma excelente precisdo e uma revocacao satisfatoria, obtendo uma

Desta forma sdo descartados os casos onde apenas um dos alinhamentos esteja correto.
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comparacao vantajosa em relacdo ao alinhador Giza++ refined. CVP 1 possui uma pre-
cisdo melhor mas revocagao pior do que CVP 2, o que é esperado pois o alinhador CVP
1 requer que o verbo em inglés ja esteja alinhado ao verbo em portugués, enquanto que
o CVP 2 ndo. A tabela 5.3 mostra os resultados para o corpus de funing parcial, que
apresenta as mesmas tendéncias.

Alinhador | Precisao | Revocacao | Escore-f
Hill Base 0.000 0.000 0.000
Hill Post 0.000 0.000 0.000
Hill CVP 1 0.952 0.187 0.316
Hill CVP 2 0.765 0.364 0.494
Giza++ 0.677 0.196 0.304

Tabela 5.2: Resultados para o corpus de funing completo (Somente CVPs)

Alinhador | Precisao | Revocacao | Escore-f
Hill Base 0.000 0.000 0.000
Hill Post 1.000 0.028 0.005
Hill CVP 1 1.000 0.197 0.330
Hill CVP 2 0.795 0.437 0.563
Giza++ 0.656 0.295 0.408

Tabela 5.3: Resultados para o corpus de funing parcial (Somente CVPs)

Entretanto, para evitar over-tuning, precisamos ainda avaliar os métodos em dados
ndo vistos, que nao foram utilizados durante o processo de desenvolvimento e ajuste de
parametros. Por isso, repetimos os mesmos testes com o corpus de teste, € a tabela 5.4
mostra os resultados para o alinhamento geral. Comparando esses resultados com os da
tabela 5.1 podemos ver que a tendéncia € mantida, com os alinhadores Hill Post e Hill
CVP com melhor desempenho que o Giza++ e as heuristicas de CVP proporcionando
uma pequena melhora.

Alinhador | Precisdo | Revocacdo | Escore-f
Hill Base 0.736 0.612 0.668
Hill Post 0.736 0.656 0.694
Hill CVP 1 0.737 0.658 0.695
Hill CVP 2 0.734 0.657 0.694
Giza++ 0.643 0.678 0.660

Tabela 5.4: Resultados para o corpus de teste completo

Na tabela 5.5 analisamos somente as CVPs do corpus de teste completo, e na tabela 5.6
temos os resultados para as CVPs no corpus de teste parcial. Os resultados sdo similares
aos das tabelas 5.2 e 5.3, com o alinhador Hill CVP 1 dominando na precisdo, e o Hill
CVP 2 sendo melhor em revocacdo e escore-f.
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Alinhador | Precisao | Revocacao | Escore-f
Hill Base 0.000 0.000 0.000
Hill Post 0.000 0.000 0.000
Hill CVP 1 0.833 0.128 0.222
Hill CVP 2 0.370 0.128 0.190
Giza++ 0.208 0.128 0.158

Tabela 5.5: Resultados para o corpus de teste completo (Somente CVPs)

Alinhador | Precisdo | Revocaciao | escore-f
Hill Base 0.000 0.000 0.000
Hill Post 1.000 0.010 0.019
Hill CVP 1 0.946 0.340 0.500
Hill CVP 2 0.676 0.447 0.538
Giza++ 0.548 0.330 0.412

Tabela 5.6: Resultados para o corpus de teste parcial (Somente CVPs)

O fato de o padrdo geral dos resultados permanecer o mesmo ao longo dos diferentes
corpora, com respeito a performance relativa dos diferentes alinhadores, indica a robustez
das técnicas propostas. No entanto, para garantir a significancia estatistica dos resultados,
precisamos ainda realizar um teste de significancia.

5.2 Significancia Estatistica

Observando as tabelas da sec¢do anterior podemos ter uma ideia do comportamento
dos alinhadores propostos, porém nao podemos afirmar com nenhum grau de certeza se
um alinhador x € melhor do que um alinhador y, com respeito a determinada métrica.

Para realizar a comparacao entre os métodos, seguimos a metodologia de bootstra-
ping proposta por Zhang et al. (2004) para comparar os sistemas com um intervalo de
confianca de 95%, realizando 1000 re-amostragens aleatérias. Primeiramente, compara-
mos os alinhadores com o corpus anotado de forma completa. Na tabela 5.7 < significa
que o alinhador x € significativamente pior que o alinhador y com respeito ao escore-f.
De forma similar, >> significa que o alinhador x € significativamente melhor com respeito
ao escore-f e = significa que nao ha diferenca estatistica significante ente X € y com um
intervalo de confianga de 95%.

X Y | Hin Base | Hill Post | Hill CVP 1 | Hill CVP 2 | Giza++
Hill Base - < < < =
Hill Post > - < = >
Hill CVP 1 > > - > >
Hill CVP 2 > = < - >
Giza++ = < < < -

Tabela 5.7: Tabela de significancia estatistica
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O mesmo processo foi repetido para o corpus de teste com anotacdo parcial, para
avaliarmos a performance de cada método exclusivamente para os CVPs. Os resultados
estdo na tabela 5.8.

X y Hill Base | Hill Post | Hill CVP 1 | Hill CVP 2 | Giza++
Hill Base - = < < <
Hill Post = - < < <
Hill CVP 1 > > - = =
Hill CVP 2 > > = - >
Giza++ > > = < -

Tabela 5.8: Tabela de significancia estatistica para CVPs

Com estes testes podemos concluir com intervalo de confianga de confianga de 95%
que todos os alinhadores Hill X sdo superiores com respeito ao escore-f (com o = 0.5) a
nossa baseline e ao Giza++ para o caso geral, ou seja, levando em conta todos os tipos de
alinhamento. Também podemos afirmar que o método Hill CVP 1 € superior ao Hill CVP
2, apesar destes estarem bastante préximos. Também com 95% de confianca podemos
concluir que os métodos Hill CVP 1 e 2 sdo superiores a nossa baseline levando em conta
somente alinhamentos de CVP, e também que o Hill CVP 2 ¢ superior ao Giza++ refined
nesse aspecto, porém nada podemos concluir entre Hill CVP 1 e Giza++. Esses resultados
sdo verdadeiros para o corpus de legendas Opus, pois € dele que foram selecionadas sen-
tencas para o gold standard, esperamos que a tendéncia seja mantida em outros corpora,
porém mais estudos sdo necessdrios para confirmar isto.

5.3 Discussao

Observando os alinhamentos gerados pelos diferentes métodos, pudemos observar
que tanto Hill Base quanto Giza++ Refined obtém um escore-f bastante similar, mas com
Hill Base tendendo um pouco mais em dire¢do a precisdo, e o Giza++ tendendo a uma
revocagcao maior. Isso € explicado pelo menos em parte pela grande dificuldade que o
nosso alinhador Hill Base tem com alinhamentos individuais complexos n:m, como ficou
evidenciado pela avaliagdo das CVPs acima. Giza++, em contraste, comeg¢a com uma
performance sensivelmente melhor para alinhamentos complexos, mas ao custo de uma
menor precisdo. Ao adicionarmos processamento explicito para aqueles alinhamentos
complexos que causam problemas ao alinhador Hill Base, resultando nos alinhadors Hill
Post, Hill CVP 1 e Hill CVP 2, vemos uma melhoria em revocacdo, porém mantendo a
precisdo. Esse incremento na revocacao advém daqueles alinhamentos que sio explici-
tamente processado (i.e., Pron + V e CVPs): quanto mais padrdes de alinhamento com-
plexos pudermos identificar e processar, melhor serd a qualidade que podemos esperar do
alinhamento resultante.

Com respeito as CVPs, uma inspe¢do manual dos alinhamos mostra que tanto Hill
CVP 1 quanto Hill CVP 2 conseguem alinhar CVPs corretamente independente destes se-
rem composicionais ou ndo, desde que a expressao seja suficientemente frequente. CVPs
nao composicionais como hung over e carry on foram corretamente identificados e ali-
nhados, assim como também o foram CVPs mais composicionais como tied up e get
down. O problema ocorre quando o CVP € ndo composicional e raro, fazendo com que
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as probabilidades de traducao de palavra geradas pelo Giza++ ndo capturem a correspon-
déncia do verbo em Inglés com o verbo em Portugués. Isso impossibilita que CVPs como
put off sejam identificados nos nossos testes. A maior parte dos falsos positivos sao cau-
sados pela dificuldade de identificar o CVP, isto é, de diferenciar corretamente entre as
etiquetas morfossintaticas RP, RB e IN, fazendo com que sequencias como reason with
sejam identificadas como CVP. Outra fonte de erros ocorre com as tradugdes livres, onde
um CVP ndo € traduzido literalmente, mas uma expressao funcionalmente equivalente é
utilizada em seu lugar na lingua de destino.

Estes problemas podem ser mitigados utilizando-se corpora maiores e fontes alterna-
tivas de informacao tal como diciondrios. Além disso, utilizar corpora mais literais do
que de legendas de filmes, onde existem muitas traducdes livres, pode ajudar. Por fim,
o uso de melhores ferramentas de etiquetamento, em especial com parametros ajustados
para o corpus paralelo em questio, também deve melhorar a performance.

5.4 Teste variando o

O alinhador Hill Base proposto nesse trabalho possui uma caracteristica interessante,
que € o fato de a otimizacao ser feita diretamente com respeito ao escore-f. Realizamos
entdo um experimento para verificar quao bem nosso alinhador se adapta a diferentes
valores de « no escore-f, comparando com o Giza. Para esse experimento, nds ativamos a
feature de bonus (secdo 4.1) e rodamos o processo de otimizagdo para varios valores de
no corpus de tuning. Com os vetores de peso encontrados, realizamos entio o alinhamento
com o corpus de teste, e os resultados reportados podem ser vistos na tabela 5.9.

alinhador / « 01| 0.25 04 0.5 0.6 | 0.75 0.9 | Média
Hill Base 0.725 | 0.683 | 0.674 | 0.676 | 0.693 | 0.729 | 0.778 0.71
Giza++ Union 0.740 | 0.698 | 0.661 | 0.638 | 0.617 | 0.587 | 0.561 0.64

Giza++ Intersection | 0.569 | 0.604 | 0.643 | 0.671 | 0.703 | 0.757 | 0.820 0.68
Giza++ Refined 0.675 | 0.669 | 0.664 | 0.660 | 0.657 | 0.652 | 0.647 0.66

Tabela 5.9: Variando alpha no teste completo

Incluimos na comparacao além do Giza Refined também as duas outras heuristicas de
simetrizac@o (unido e interse¢do), pois intuitivamente elas podem possuir melhor desem-
penho para valores de o baixos (priorizando a revocacao) e altos (priorizando a precisao)
respectivamente. O método Giza Refined gerou resultado de precisdo e de revocagado bas-
tante equilibrados (como pode ser visto nas tabelas 5.1 e 5.4, por isso seus resultados de
escore-f mudam pouco com a variacdo do valor de o. As heuristicas de unido e inter-
secdo demonstram os resultados esperados, variando bastante com a variacdo do «. Por
fim, podemos observar que o método de otimizagdo diretamente com respeito ao escore-f
atinge seu objetivo, pois o alinhador Hill Base consegue se aproveitar das mudancgas de
« positivamente, melhorando o desempenho tanto com « grande quanto com « pequeno.
Essas variagdes s@o apresentadas na tabela 5.9 e ilustradas graficamente na figura 5.1.
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6 CONCLUSAO

Como discutido, EMPs sdo um dos grandes desafios para aplicacdes de PLN que
envolvam alguma andlise seméntica. Para a traducdo automdtica elas representam uma
fonte de erros que devem ser evitados. Sistemas empiricos modernos de traducdo de
maquina utilizam um alinhamento 1éxico gerado automaticamente por um alinhador, de
forma que um melhor alinhamento cause um melhor tradutor. Assim, nosso objetivo
foi desenvolver um alinhador 1éxico que incorporasse alguma técnica visando melhor o
desempenho com respeito e EMPs.

Neste trabalho apresentamos uma alinhador 1éxico discriminativo para Portugués-
Inglés, que possui um nucleo baseado em hillclimbing. Este nicleo baseado em hill-
climbing (Hill Base) € seguido por regras de pds-processamento dependentes de lingua,
para lidar com alinhamentos mais complexos do tipo n : m. Avaliamos essa aborda-
gem em CVPs e os resultados mostram uma melhora em todas as métricas de avaliagdao
para o nosso corpus de teste, o que mostra que as técnicas de aprendizado de mdquina
utilizadas podem ser bastante eficientes para induzir tais regras de pds-processamento.
Os alinhadores com pds-processamento propostos (Hill Post, CVP 1 e CVP 2) obtiveram
uma melhora de desempenho estatisticamente significativa tanto sobre o nosso alinhador
de baseline (Hill Base) quanto sobre o alinhador de comparacao (Giza++). Com respeito
exclusivamente a CVPs, os alinhadores com heuristicas de processamento de CVPs (Hill
CVP 1 e 2) obtiveram melhora estatisticamente significativa sobre os alinhadores propos-
tos sem essas heuristicas (Hill Base e Hill Post) e sobre o alinhador de comparacdo.

Visto que lidar com expressdes multi-palavra € um importante problema aberto em
processamento de linguagens naturais, a abordagem apresentada neste trabalho mostra
que € possivel melhorar o alinhamento de pelo menos algumas classes de EMPs usando
conhecimento linguistico superficial. Tentativas prévias de lidar com MWESs na tarefa de
alinhamento 1éxico (como em Venkatapathy e Joshi (2006)) utilizam apenas informagao
estatistica, enquanto que aqui combinamos informacdo estatistica gerado pelo Giza++
com conhecimento linguistico (na forma de etiquetas morfossintaticas) utilizando apren-
dizado de maquina.

Também apresentamos um algoritmo de otimizagdo dos parametros que os otimiza
diretamente com respeito as métricas de avaliacao final (escore-f), o que fez com que este
se mostrasse bastante robusto quanto a mudangas na avaliac@o priorizando revocacgio ou
precisado (variagao de a no escore-f).

Além destas contribuicdes, este trabalho gerou um gold standard de alinhamentos
portugués-inglés de alta qualidade que pode ser utilizados em outros experimentos, assim
como o codigo-fonte dos alinhadores aqui propostos. Estes recursos estdo disponiveis
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gratuitamente', e com a disponibilizacdo deles esperamos fomentar mais pesquisa na drea,
especialmente com portugués como uma das linguas.

Para trabalhos futuros, pode-se investigar a aplicacdo da mesma técnica para outros
tipos de EMPs, tais como light verbs ou compound nouns, assim como adicionar algumas
medidas estatisticas de associagdo na forma de features, para observar se uma combinagdo
de conhecimento gramatical com mais informacao estatistica pode melhorar os resultados.
Além disso, uma avaliacdo mais ampla pode ser realizada, utilizando diferentes corpora e
também utilizando avalia¢do extrinseca.

Por fim, podemos concluir que neste trabalho investigamos técnicas de alinhamento
Iéxico discriminativo e implementamos com sucesso medidas para o tratamento de ex-
pressoes multi-palavra visando melhorar o desempenho, que foi o objetivo proposto.

Thttp://redmine.jorjao8 1.com/wiki/mestrado-paulo/Resources
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APENDICE A

Tagset utilizado nos arquivos de parametros para o Tree Tagger para o portugués,
disponibilizado por Pablo Gamallo.

Adjectivo ADJ

Advérbio ADV

Determinante DET

Numero Cardinal / Ordinal CARD
Nome Comum / Préprio NOM
Pronome P

Preposigdao PREP

Verbo V

Interjeicgao I

Separadores dentro da oracao VIRG
Separadores de oragdes SENT

Existem também cominacdes de tags:

PREP+DET (por exemplo: do, das, etc.)
V+P (por exemplo: levou-me, disse-lhe, etc.)



