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RESUMO

Aspectos Semanticos em Tradugoes Automaticas de Textos

Rafael Guimaraes Rodrigues

Orientador:
Gustavo Paiva Guedes e Silva

Resumo da Dissertacio submetida ao Programa de Pds-graduacdo em Ciéncia da Computacao
do Centro Federal de Educagéo Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte
dos requisitos necessarios a obtengao do titulo de mestre.

As tradugOes automaticas de texto surgiram nos anos 50, motivadas por questoes militares.
Atualmente esse tipo de tradugao faz parte do nosso cotidiano e representa uma importante ferra-
menta para a comunicagao no mundo globalizado, especialmente com a utilizagcao de ferramentas
de traducao automatica de textos disponiveis em ambiente web. No entanto, apesar de tratar-se
de uma area com mais de 60 anos de estudos, ainda ha diversos desafios a serem superados, 0
que faz com que esse tipo de processo continue dependente de revisdo humana. Existem, atual-
mente, diversas métricas para avaliar tradugoes automaticas de textos, dentre as quais, a métrica
BLEU apresenta-se como o estado da arte. Essa métrica avalia a qualidade das traducées com
base no pareamento exato e ordenado de palavras, sem considerar, no entanto, a semantica
(e.g., aspectos linguisticos e psicolégicos) das sentencas avaliadas. Nesse cenario, o principal
objetivo deste trabalho € propor uma nova métrica capaz de adicionar semantica as avaliagdes
desse tipo de tradugdao. Como objetivo secundario, esse trabalho também contribui com dois al-
goritmos para auxiliar na identificagao e quantificagao de aspectos psicolinguisticos em tradugoes
do inglés para o portugués do Brasil. Para alcancar os objetivos propostos, este trabalho utiliza
um léxico afetivo presente em uma ferramenta denominada LIWC (Linguistic Inquiry and Word
Count). Esse léxico é capaz de contabilizar palavras em categorias que representam aspectos
psicologicos e linguisticos. Durante os experimentos foram utilizados dez textos traduzidos por
dois especialistas humanos e por trés dessas ferramentas ja citadas. Os referidos textos foram
utilizados para estabelecer uma comparacgao entre a métrica proposta e o estado da arte. Os tes-
tes também objetivaram avaliar possiveis problemas produzidos por ferramentas utilizadas para
realizar esse tipo de traducao. Os resultados foram considerados promissores e indicam que esse
estudo pode contribuir com novos trabalhos direcionados ao desenvolvimento de métricas para
avaliacao de tradugoes automaticas de textos e talvez até mesmo para trabalhos direcionados ao
desenvolvimento de ferramentas que produzam esse tipo de traducao.

Palavras-chave:
Tradugdes automaticas de textos;Semantica; Léxico afetivo.

Rio de Janeiro,
Maio 2018
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ABSTRACT

Semantic Aspects in Automatic Texts Translations
Rafael Guimaraes Rodrigues

Advisor:
Gustavo Paiva Guedes e Silva

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pds-graduacdo em Ciéncia da Computagédo
- Centro Federal de Educagao Tecnolégica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial
fulfillment of the requirements for the degree of master.

Automatic text translations appeared in the fifties, motivated by military questions. Nowadays
this type of translation is part of our everyday life and represents an important tool for communica-
tion in the globalized world, especially with the use of automatic translation tools available in texts.
However, although it is an area with more than 60 years of study, there are still several challenges
to be overcome, which makes this type of process remain dependent on human review. There
are currently several metrics to evaluate automatic translations of texts, among which, the BLEU
metric is presented as the state of the art. This metric evaluates the quality of the translations ba-
sed on the exact and ordered pairing of words, without considering, however, semantic (linguistic
and psychological aspects) of the sentences. In this scenario, the primary objective of this work
is to propose a new metric capable of adding semantics to the evaluations of this type of transla-
tion. As a secondary objective, this work also contributes with two algorithms to help to identify
and to quantify psycholinguistic aspects of translations from English to Brazilian Portuguese. To
reach the proposed objectives, this work uses an affective lexicon present in a tool named LIWC
(Linguistic Inquiry and Word Count). This lexicon is capable of counting words in categories that
represent psychological and linguistic aspects. During the experiments, ten translated texts by
two human experts and three of these tools were used. These texts were used to establish a
comparison between the proposed metric and BLEU. The tests also aimed to evaluate possible
problems produced by tools used to perform this type of translation. The results were considered
promising and indicate that this study can contribute with new works directed to the development
of metrics for the evaluation of automatic translations of texts and perhaps even for works directed
to the development of tools that produce this type of translation.

Key words:
Automatic translation of texts; Semantic; Affective lexicon.

Rio de Janeiro,
11 de junho de 2018
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Capitulo | Introducao

Todos os dias surgem novas tecnologias visando substituir ou otimizar o trabalho humano
e, cada vez mais, fazem parte do cotidiano das pessoas. Da mesma maneira, essas tecnolo-
gias precisam ser constantemente aprimoradas para que seus resultados sejam cada vez mais
proximos daqgueles alcancados pelo trabalho humano. Em areas como a Computacao Afetiva
(CA) e a Mineragao de textos (MT), alguns estudos analisam textos com o objetivo de realizar
inferéncias acerca da idade [Rodrigues et al., 2017b] e do género do autor [da Ponte Junior et al.,
2016]. Diversos estudos objetivam extrair aspectos linguisticos e psicoldgicos (e.g., raiva, ansi-
edade, emocgoes positivas) a partir de textos [Guedes et al., 2016, Guimaraes, 2016, Li et al.,
2014, Rodrigues et al., 2016, Tavares et al., 2017]. Nesse sentido, diversas ferramentas tém sido
utilizadas na tarefa de minerar e, principalmente, extrair caracteristicas de textos, dentre as quais
podemos citar, com grande destaque, o Linguistic Inquiry Word Count (LIWC) [Pennebaker et al.,
2001a]. Essa ferramenta tem importancia fundamental para o presente trabalho e por isso sera
abordada em maiores detalhes no momento oportuno.

Outra area de estudos, conhecida como Processamento de Linguagem Natural (PLN), é ex-
tremamente Util para essa tarefa de extrair padrdes a partir de textos. Trata-se de um conjunto de
técnicas computacionais utilizadas para analisar e representar textos em linguagem natural e que
tem o propdsito de auxiliar no processamento de idiomas para o desenvolvimento de diversas
tarefas ou aplicagdes [Liddy, 2001]. Dentre essas tarefas é possivel destacar a recuperagao da
informacao, a geracao automatica de texto e a Traducao Automatica de Textos (TAT) [Gelbukh
et al., 2004].

As TATs sao amplamente utilizadas e tornaram-se uma importante ferramenta no auxilio a
comunicagao no mundo globalizado, utilizando recursos do PLN para traduzir palavras e ex-
pressoes de uma linguagem natural para outra, objetivando manter a equivaléncia semantica
entre o conteudo do texto original e do texto traduzido [Rodrigues et al., 2017a). Dentre os di-
versos problemas que podem surgir do PLN, os principais decorrem de ndo-determinismos e de
ambiguidades [da Rocha, 2007]. Nesses aspectos, por utilizar recursos do PLN, as TATs também
estao sujeitas a ter sua qualidade comprometida.

Dessa maneira, a TAT ainda nao substitui o trabalho de um tradutor profissional por completo,

sendo necessaria a revisdo humana do texto traduzido, visto que esse processo ainda apresenta



dificuldades a serem sanadas, principalmente, no que diz respeito a consideragao de semantica a
partir dos textos traduzidos [Sales, 2011]. Essa equivaléncia semantica nem sempre € alcancada,
podendo ocasionar tradugdes que diferem do conteudo original (e.g., apresentando perdas de sig-
nificado e de aspectos linguisticos e psicologicos), quando comparadas com a tradugao realizada
por um especialista humano (i.e., uma traducao referéncia) [Baskaya et al., 2017]. Essas dificul-
dades refletem uma necessidade de melhoria das ferramentas de TAT e também das métricas
utilizadas atualmente para avaliar a qualidade desse tipo de tradugao.

Existem, atualmente, diversas métricas para avaliar a qualidade das TATs (e.g., Word Error
Rate (WER) e Position-independent Error Rate (PER)). Boa parte dessas métricas consiste em
avaliar a compatibilidade entre uma traducgao referéncia (i.e., uma tradugao confiavel realizada por
um humano especialista) e uma traducao candidata (i.e., uma traducéo cuja qualidade pretende-
se avaliar). Dentre essas métricas, pode-se destacar a métrica Bilingual Evaluation Understudy
(BLEU) [Papineni et al., 2002], que ainda permanece como o estado-da-arte [Chang et al., 2008,
Zeng et al., 2014], sendo a mais utilizada dentre as métricas que avaliam a qualidade das TATs
[Cer et al., 2010]. Nos exemplos a seguir é possivel observar problemas decorrentes da TAT,
bem como as dificuldades encontradas por métricas como a BLEU, concebidas para avaliar a

qualidade dessas traducdes.

.1 Exemplos de traducoes produzidas por ferramentas de TAT

Para evidenciar as dificuldades encontradas pelas ferramentas de TAT mencionadas no inicio
deste capitulo, foram escolhidas trés ferramentas bastante utilizadas em ambiente web: Google
Tradutor!, Bing Tradutor? e Babylon Tradutor®. Torna-se importante esclarecer, de anteméao, que
o objetivo do presente trabalho nao € o de resolver os problemas das TATs. O objetivo principal
€ propor uma métrica mais eficaz, no sentido de considerar aspectos linguisticos e psicoldgicos,
do que as métricas existentes para avaliar a qualidade desse tipo de tradugao. No entanto, como
missao precipua, faz-se necessario evidenciar os problemas das TATs para, entdo, estabelecer
uma linha de entendimento que permita chegar aos problemas relacionados as métricas criadas
para avalia-las.

Voltando aos problemas das TATs, o estudo de Ferreira [2012] define como Traducado Direta
(TD) a traducao de textos correlatos da lingua estrangeira (e.g., lingua inglesa) para a lingua ma-
terna (e.g., lingua portuguesa) e Tradugao Inversa (Tl) a tradugao da lingua materna (e.g., lingua
portuguesa) para a lingua estrangeira (e.g., lingua inglesa). Em relagao as TDs, foram analisadas

as traducgdes para o Portugués do Brasil (PB) da seguinte sentenca em lingua inglesa: “He'd been

Thttps://www.google.com.br/translator
2https://www.bing.com/translator/
Shttp:/tradutor.babylon-software.com/



feeling blue all week.”. As trés ferramentas produziram, respectivamente, as seguintes tradugoes:
“Ele estava sentindo azul toda a semana.”, “Ele estava se sentindo azul durante toda a semana.”
e “Ele tinha sido sensacdo azul toda a semana.”. E possivel observar que as trés ferramentas
traduziram a sentenga de maneira incorreta. Percebe-se, ainda, que as trés sentencas apresen-
taram um resultado equivocado em relagao a traducao da simples expressao “He’'d been felling”,
principalmente no que diz respeito a flexao verbal. Em relagao a tradugao da palavra ambigua
“blue”, que, dependendo do contexto, pode significar uma cor (i.e., azul) ou um estado de espirito
(e.g., triste, melancoélico), & possivel observar, novamente, traducdes equivocadas produzidas
pelas trés ferramentas.

Da mesma maneira, ao realizar automaticamente uma Tl para a lingua inglesa, as ferramentas
de TAT também podem gerar resultados incorretos. A sentenca “Ela recebeu varias balas no dia
das bruxas.”, por exemplo, foi traduzida pelas trés ferramentas mencionadas no paragrafo anterior.
As referidas ferramentas produziram, respectivamente, as seguintes tradugoes: “She got several
bullets on Halloween.”, “She received several bullets on Halloween.” e “She has received several
bullets on Halloween.”. Nesse caso também é possivel observar problemas de tradugdo com

relagao a flexao verbal da expressao “Ela recebeu” e da palavra ambigua “bala”.

.2 Defini¢cao do problema

O estudo de Sales [2011] destaca que, apesar de tratar-se de uma area com mais de 60 anos
de estudos, a confiabilidade das traducdes produzidas por ferramentas de TAT ainda depende de
revisdo humana, principalmente para superar desafios que consistem na traducao de expressoes
idiomaticas, palavras ambiguas, verbos flexionados, dentre outros. Nesse panorama, o autor
alerta para o fato de que tais ferramentas ainda nao sdo capazes de substituir o trabalho humano,
dado que, além dos aspectos ja mencionados, nao identificam precisamente o contexto em que
palavras e expressdes se encontram inseridas. Esse problema, ainda segundo o autor, existe em
decorréncia das traducdes dependerem de conhecimentos gramaticais e Iéxicos, como também
aspectos semanticos e pragmaticos referentes ao significado e ao uso da lingua em contexto.

Conforme ja mencionado, o objetivo das métricas que avaliam TATs € calcular a compatibili-
dade entre uma traducao referéncia e uma traducao candidata. No entanto, também sao eviden-
ciadas dificuldades na avaliacdo da qualidade desse tipo de traducao. Para ilustrar esse cenario,
a métrica BLEU foi aplicada considerando a sentenca referéncia “A minha casa é muito bela”
e a sentenga candidata “A minha casa é muito bonita”. Embora estejamos comparando duas
traducdes muito parecidas, em que houve a simples substituicdo de uma palavra (“bela”) por
um sin6nimo (“bonita”), de acordo com a BLEU, o percentual de compatibilidade entre as duas

tradugdes foi calculado em apenas 53.73%. Isso ocorre por que essa métrica é incapaz de ana-



lisar as sentengas semanticamente e verificar que ambas as palavras sao sinébnimas e que, no
contexto dessas sentencas, a utilizacao de uma ou outra ndo causa grande prejuizo a traducao.

A ideia central da BLEU ¢ avaliar uma traducao candidata em comparagao com uma tradugao
referéncia. Essa métrica compreende uma média ponderada entre as palavras presentes na
traducao referéncia em comparagao com as palavras presentes na traducao candidata. No en-
tanto, métricas dessa natureza, por serem baseadas em pareamento exato e ordenado de pa-
lavras, nao sao capazes de considerar equivalentes sentengas diferentes, mas semanticamente
semelhantes [de Melo et al., 2015]. Justamente por essa razao, o percentual de compatibilidade
no exemplo da substituicdo de palavras sindnimas ficou tao baixo.

A maioria das métricas existentes e mais utilizadas consiste basicamente em verificar a cor-
respondéncia de termos (ou palavras) contidos em textos como meras sequéncias de caracte-
res, limitando-se a verificar se tais sequéncias sao iguais ou nao, desconsiderando, portanto,
a semantica desses textos ou termos. Nesse aspecto, estudos anteriores apontam para a im-
portancia e a necessidade de considerar a semantica das palavras na avaliagao de TATs com o
objetivo de melhorar a eficacia desse processo [Rodrigues et al., 2017a, Rodrigues and Guedes,
2017]. Torna-se, portanto, cada vez mais necessario o surgimento de novas métricas que sejam
capazes de considerar semantica (e.g., aspectos linguisticos (verbos, pronomes, advérbios) e
psicologicos (afeto, ansiedade, emogoes positivas)) no processo de avaliagdo de TATs, visando
melhorar sua eficacia.

Dentre as diversas métricas existentes para avaliar a qualidade das TATs, conforme destacado
no inicio deste capitulo, a métrica BLEU é a preferida e a mais utilizada [Cer et al., 2010, Santiago,
2013], além de permanecer como atual estado da arte, de acordo com os estudos de Callison-
Burch et al. [2006] e Jones et al. [2009]. Nesse cenario, a BLEU foi escolhida para ser abordada

com mais destaque no presente trabalho.

1.3 Obijetivos

Esta dissertacao se encontra contextualizada em areas como Computacgao Afetiva (CA), Mineracao
de Textos (MT) e Processamento de Linguagem Natural (PLN), mais especificamente no ambito

da Traducao Automatica de Textos (TAT) e possui como principais objetivos:

A Propor um novo algoritmo, denominado calcDPC, capaz de identificar em cada aspecto linguistico
ou psicoldgico, o percentual de divergéncias na comparacao entre uma tradugao referéncia
e uma traducao candidata. Dessa maneira, pode-se perceber que houve perda em relagao
a um determinado aspecto linguistico (e.g., verbos, preposi¢des) ou em relacdo a um deter-

minado aspecto psicoldgico (e.g., emocgdes positivas, afeto).



B Propor uma nova métrica, denominada Bilingual Rating of Psycholinguistic Perspectives in
Translations (BRAPT), capaz de avaliar aspectos psicologicos e linguisticos, ao envolver
informacgao semantica em tradugdes produzidas por ferramentas de TAT. Para incorporar a
parte semantica, a métrica proposta utiliza um Iéxico afetivo para representar as tradugcdes
referéncia e candidata em forma de vetores, além de uma técnica conhecida na area de MT

para verificar a compatibilidade entre esses vetores.

C Utilizar textos traduzidos para o PB por especialistas humanos e por ferramentas de TAT com
o intuito de comparar a métrica proposta (i.e., BRAPT) ao estado da arte (a métrica BLEU)
na avaliacdo dessas TATs; verificar as vantagens e, posteriormente, algumas desvantagens

da nova métrica em relagéao ao estado da arte.

D Avaliar trés ferramentas de TAT conhecidas, disponiveis em ambiente web mostrando em per-

centuais o desempenho de cada uma delas utilizando as métricas BLEU e BRAPT.

E Realizar uma analise detalhada de sentengas em que o estado da arte (i.e., a métrica BLEU)
se mostrou ineficaz. O objetivo é utilizar as duas métricas (i.e., BLEU e BRAPT) para ana-
lisar aspectos como: a substituicao de palavras por sinénimos; inversao de ordem de pala-
vras que nao causa impacto significativo na compreensao da mensagem a ser transmitida;
diminuicdo no tamanho da sentenga candidata ao substituir dois termos por um sinénimo

(e.g., “muito bonita” por “linda”), dentre outros.

A métrica proposta também deve se mostrar capaz de avaliar TATs nos aspectos em que o
estado da arte (i.e., a métrica BLEU) se mostrou ineficaz, ou seja, na observacao da semantica
(e.g., aspectos linguisticos e psicoldgicos) contida nesse tipo de traducéo. Para esse proposito, a
métrica proposta utiliza uma ferramenta de analise textual e processamento de linguagem natural
denominada LIWC. Essa ferramenta possui versoes correlatas para a lingua inglesa e para o
portugués do Brasil (PB) e tem a capacidade de rotular palavras em categorias que refletem
aspectos linguisticos e psicoldgicos, gerando, para cada sentenga de um texto, um vetor com as

posicdes correspondentes a essas categorias.

1.4 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao esta organizada em mais seis capitulos. O capitulo Il fornece todos os co-
nhecimentos necessarios para a compreensao do assunto abordado por meio de conceitos e
explicacdes objetivas sobre o problema a ser resolvido, as motivagdes, contribuicdes e areas
envolvidas neste estudo. O capitulo Il descreve alguns trabalhos relacionados a métricas para

avaliagao de tradugdes automaticas de textos. O capitulo IV trata da identificagdo do percen-



tual de representatividade de cada aspecto linguistico ou psicologico presente em uma deter-
minada sentencga, além do algoritmo calcDPC, capaz de identificar as divergéncias em cada as-
pecto linguistico ou psicoldgico verificado entre duas sentengas. O capitulo V discorre sobre a
contribuigao principal desta dissertagao: a métrica BRAPT, a metodologia adotada e o algoritmo
proposto para realizar o computo de sua compatibilidade. O capitulo VI apresenta as avaliagdes
experimentais realizadas por meio da analise de dez textos com 128 sentengas traduzidas por
dois humanos e por trés ferramentas de TAT. Por fim, o capitulo VII traz as consideragdes sobre
os resultados obtidos, bem como dificuldades e limitagdes encontradas, além de apresentar as

conclusoes acerca das avaliagoes experimentais, cenarios futuros e possiveis contribuigoes.



Capitulo I Fundamentacao teodrica

Neste capitulo sdo apresentadas as areas envolvidas neste estudo, além dos conceitos essen-
ciais para o entendimento do presente trabalho. Esses conceitos sdo fundamentais para a com-
preensido do conteudo dos capitulos seguintes. Os conceitos estao divididos em seis secdes: a
Secao Il.1 descreve a area conhecida como Computacao Afetiva (CA) e suas aplicagoes; a Segao
[.2 discorre sobre a Mineragao de Textos (MT) e a necessidade de utilizagao dessa técnica para
obter os resultados esperados no presente trabalho; a Secéo 1.3 aborda conceitos referentes
a Traducao Automatica de Textos (TAT), tema principal deste trabalho, e suas caracteristicas; a
subsecao 11.3.1 apresenta os desafios a serem superados pela TAT, a subsecao 11.3.2 discorre
sobre como as TATs costumam ser avaliadas e a subsecao 11.3.3 apresenta as limitacdes en-
frentadas na tarefa de avaliar TATs e, consequentemente, as motivacdes para a proposicao de
novas métricas que sejam capazes da avaliar TATs a partir de aspectos semanticos (e.g., as-
pectos linguisticos e psicologicos); a secao 1.4 descreve a métrica BLEU que € considerada o
estado da arte e a mais utilizada dentre as métricas existentes e, portanto, utilizada como re-
feréncia para o presente trabalho. A formulagao dessa métrica é apresentada na subsecao 11.4.1;
a subsecao 11.4.2 traz a aplicagao da formula utilizada para calcular e métrica BLEU e a subsecao
[1.4.3 traz, a partir do exemplo de sua utilizacao, algumas limitacdes dessa métrica; a Secao 1.5
discorre sobre a ferramenta LIWC e sua essencial contribuicao para essa tarefa de avaliar TATSs,
observando os aspectos linguisticos e psicolégicos necessarios a métrica proposta no presente
trabalho. Por fim, a secao 11.6 aborda a medida de similaridade entre textos conhecida como
Similaridade do Cosseno. A nova métrica proposta no presente trabalho utiliza essa medida para

verificar a similaridade entre vetores que representam as sentengas a serem analisadas.

.1 Computacao afetiva

A computagao afetiva (CA) € uma area de estudos introduzida por Rosalind Wright Picard em
1995. Trata-se de uma area multidisciplinar que utiliza diversos campos do conhecimento (e.g.,
Informatica, Educacgao, Psicologia, Sociologia, Inteligéncia Artificial, dentre outros) para criar fer-
ramentas que sejam capazes de identificar aspectos emocionais do ser humano e tentar fazer

com que maquinas simulem essas habilidades emocionais, resultando em sistemas afetivos. A



ideia é que esses sistemas afetivos sejam capazes de identificar e simular habilidades emoci-
onais, tornando, portanto, a interacdo homem-maquina mais bem sucedida [Picard, 1995]. A
partir desse cenario podem surgir inimeras aplicagoes e estudos como a inferéncia de fatores da
personalidade [Golbeck et al., 2011] e o desenvolvimento de robés emocionais para auxiliar no
tratamento de criancas doentes, por exemplo [Aly and Tapus, 2013].

Por tratar-se de uma area com pouco mais de 20 anos de estudos e, portanto, considerada
recente, a CA ainda oferece muitas possibilidades a serem exploradas. Com os fundamentos
dessa area é possivel construir softwares e hardwares que facilitem o processo de identificacao
de aspectos afetivos ligados ao comportamento e as emogdes humanas. Alguns estudos afirmam
que essa identificagdo pode se dar por meio do reconhecimento do tom de voz, da linguagem
corporal e da expressao facial [Franca et al., 2012, Picard, 1997].

Conforme mencionado, alguns estudos visam extrair caracteristicas humanas e padrdes a
partir de textos [D’Mello and Graesser, 2012, Dzindolet and Pierce, 2005, Tatai and Laufer, 2004].
Estudos nessa direcdo possibilitam, inclusive, a identificacdo de patologias como a depressao
a partir de textos escritos em midias sociais [De Choudhury et al., 2013]. Esses estudos foram

desenvolvidos com o auxilio de métodos provenientes da area de Mineragao de Textos (MT).

.2 Mineracao de textos

A Mineragao de Textos (MT), também conhecida como descoberta de conhecimento a partir
de textos, surgiu em 1995 e foi mencionada pela primeira vez no trabalho de Feldman and Dagan
[1995]. A MT consiste em analisar textos a partir de recursos computacionais com o objetivo
de descobrir informagdes, caracteristicas e identificar padrées a partir dos mesmos. Trata-se,
portanto, de uma area de estudos que utiliza o Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
cujo objetivo é a recuperacao e extracao de informacgoes [Feldman and Dagan, 1995].

Na MT ha diversos estudos focados em extrair padroes e informacgdes Uteis a partir de textos
[Hotho et al., 2005, Pereira et al., 2013, Schardong et al., 2013]. A MT pode ser tratada como um
processo de especializacdo de uma area mais abrangente conhecida como Mineracao de Dados.
Esse processo consiste em cinco etapas que podem ser instanciadas de acordo com os objetivos
de um projeto. Sao elas: Identificacao do Problema, Pré-Processamento, Extracdo de Padroes,
Pds-Processamento e Uso do Conhecimento [Rezende et al., 2003]. O ciclo formado por essas
etapas ¢ ilustrado na figura Il.1.

Atualmente, a MT tem se tornado bastante Util em estudos provenientes de muitas outras
areas do conhecimento (e.g., Computacao afetiva, analise de sentimentos, traducoes de tex-
tos) em que ha a necessidade de resolver problemas de representacao de texto, extragao de

informacodes, classificagdo, agrupamento ou a busca e modelagem de padrées ocultos. Mui-



tos desses aspectos (e.g., busca de padroes, extragao de caracteristicas) se fazem necessarios
para os estudos concentrados na area de Traducao Automatica de Textos (TAT). Na fase de pré-
processamentos, por exemplo, € realizada uma limpeza no texto a fim de eliminar pontuagoes,
caracteres indesejaveis, padronizar para letras mindsculas, entre outros. Ja na fase de extragao
de padrdes, busca-se extrair aspectos linguisticos e psicolégicos presentes nas traducdes. Por
fim, vem a utilizagdo do conhecimento, onde € possivel realizar analises de tradugdes com base

em suas caracteristicas linguisticas e psicoldgicas identificadas na fase anterior.

Pré-Processamento

e,

|f |l
! U i
f g_ @‘; Extragdo de Padroes
-

Identificagao
do Problema @

=

Pos-Processamento
o
{ .6} -‘;j

Utilizacao do
Conhecimento

Figura I.1: Etapas do processo de mineracao de textos. Fonte: [Rezende et al., 2003].

I.3 Traducao automatica de textos

A Traducao Automatica de Textos (TAT) utiliza a computacao para converter uma mensagem
de uma linguagem natural para outra, tentando manter a equivaléncia com o contetdo original.
Os primeiros projetos nessa area foram desenvolvidos durante a guerra fria, com motivagdes mi-
litares. Desde entdo, a TAT tornou-se um facilitador da comunicacao na era globalizada [de Melo
et al., 2015, Sales, 2011]. Atualmente, as ferramentas de TAT, especialmente aquelas que funci-
onam em ambiente web, estao cada vez mais presentes em nosso cotidiano. Essas ferramentas
fazem uso de algumas técnicas como, por exemplo, as memorias de traducao; essa técnica, uti-
lizada por algumas ferramentas, consiste em manter um grande banco de dados de tradugoes
anteriores a serem utilizadas de acordo com o reaparecimento de elementos idénticos ou muito
parecidos, configurando economia significativa de tempo no processo de tradugao [Baskaya et al.,
2017, Weininger, 2004].
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1.3.1 Desafios a serem superados pelas TATs

O estudo de Sales [2011] destaca que, apesar de tratar-se de uma area com muitos anos
de estudos, a confiabilidade desse tipo de traducao ainda depende de revisao humana, principal-
mente para superar desafios que consistem em problemas na tradugao de expressoes idiomaticas
(e.g., “To cost an arm and a leg”, “Let the cat out of the bag”, “To feel under the weather”) e até
mesmo expressoes simples, na flexao verbal, na tradugao de palavras ambiguas (e.g., blue, in-
terest, rare) e na identificacdo do contexto em que essas palavras e expressdes encontram-se
inseridos. Alguns desses problemas ja foram evidenciados nas segoes .1 e 1.2.

No entanto, a questao principal a ser abordada no presente estudo nao esta concentrada nos
problemas das TATs. A questao principal esta concentrada justamente nas métricas existentes
para avaliar esse tipo de traducao, uma vez que estas tém se mostrado ineficazes no sentido de

detectar os problemas citados que, em geral, dizem respeito a questoes de ordem semantica.

1.3.2 A avaliacao de TATs

Existem diversas métricas para avaliar a qualidade das TATs. Em seu estudo, de Melo et al.
[2015] destacam que essa avaliacao, em geral, consiste em comparar uma traducao referéncia
(i.e., uma traducao confiavel realizada por um humano especialista) com uma traducao cuja
qualidade se pretende avaliar, também conhecida como tradugao candidata. O objetivo des-
sas métricas € avaliar a compatibilidade entre essas traducdes por meio de uma abordagem
quantitativa, baseada no pareamento exato e ordenado das palavras. Ainda de acordo com o
referido estudo, essas métricas geralmente limitam-se a comparar a correspondéncia dos termos
(ou palavras) contidos nas sentencas avaliadas, verificando se as mesmas sio iguais ou nao.

A avaliacao é feita de forma muito parecida na maioria das métricas. A verificacdo acerca
da correspondéncia dos termos consiste em avaliar a precisdo das sequéncias de n letras ou
palavras, denominadas n-gramas. Um 3-grama (i.e., trigrama), por exemplo, reflete todas as
combinagcdes sequenciais possiveis de trés termos para uma determinada sentenca. A pre-
cisao de n-gramas indica a quantidade de n-gramas compativeis entre a sentenga candidata e a
sentenca referéncia, utilizando como base a quantidade total de palavras da sentenca referéncia.
Com o intuito de proporcionar melhor entendimento, podemos observar a sentenga “A casa esta

bem conservada” e n-gramas variando entre 1 e 4:

29 ”

e 1-gramas (i.e., unigramas): “A”, “casa”, “esta”, “bem”, “conservada”.

e 2-gramas (i.e., bigramas): “A casa”, “casa esta”, “esta bem”, “bem conservada”.

e 3-gramas (i.e., trigramas): “A casa esta”, “casa esta bem”, “esta bem conservada”.
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e 4-gramas (i.e., tetragramas): “A casa esta bem”, “casa esta bem conservada”.

A expectativa dessas métricas é de que a sentenga candidata tenha o mesmo ordenamento
e numero de palavras da sentenca referéncia. Por isso, algumas dessas métricas também pe-
nalizam sentencas candidatas menores do que a sentenca referéncia, em nimero de palavras.
Esse tipo de penalidade é conhecida como Penalidade por Brevidade - Brevity Penality (BP) e
€ adotada por métricas muito utilizadas como a ja citada BLEU e a NIST, que € abordada em

maiores detalhes no capitulo Ill.

1.3.3 Dificuldades para avaliar TATs

O estudo presente em [de Melo et al., 2015] descreve a avaliagdo das TATs por meio de
uma analise comparativa entre uma sentenca referéncia e uma sentenga candidata conside-
rando a equivaléncia entre elas, utilizando, em boa parte das métricas, a abordagem por meio
da comparacgao da equivaléncia dos ja citados n-gramas. Os autores afirmam que esse tipo de
avaliagao nao considera o teor das palavras e sentengas, resumindo-se a uma analise do ponto
de vista métrico, como meras sequéncias de caracteres cujo significado é desconsiderado. De
acordo com o referido estudo, tais métricas nao sao capazes de avaliar a qualidade das TATs de
forma satisfatéria. Essa afirmagao é corroborada pelo estudo de Sales [2011], que acrescenta
que esse tipo de avaliacdo depende de conhecimentos empiricos acerca do significado das pala-
vras, observancia de aspectos linguisticos, psicoldgicos, semanticos e de contexto; conhecimen-
tos esses, peculiares aos seres humanos. Por fim, com base nessas conclusdes, de Melo et al.
[2015] afirmam que as métricas existentes ainda se mostram incapazes de substituir o trabalho

humano.

1.4 A meétrica BLEU

A métrica BLEU foi desenvolvida pela IBM e, como ja foi mencionado, em linhas gerais essa
métrica compara uma sentenga candidata (traduzida por uma ferramenta de TAT) com uma
sentenca referéncia (traduzida por um especialista humano) com o objetivo de verificar a com-
patibilidade entre essas duas tradugdes [Papineni et al., 2002]. Essa métrica apresenta valores
entre 0 e 1. No entanto, para o presente trabalho optou-se por apresentar os resultados em
percentuais. Portanto, deste ponto em diante, essa sera a abordagem adotada até o fim desta
dissertacao.

Por ser a mais popular, a mais utilizada e por se tratar do atual estado da arte em relagéo
a metricas utilizadas para avaliar a qualidade de TATs, a métrica BLEU e o entendimento de

seu funcionamento sdao de fundamental importancia para o presente trabalho. Por essa razao,



12

optou-se por dedicar uma subsec¢ao exclusivamente para explicar, de forma bem detalhada, toda

a formulacdo que envolve essa métrica.

I.4.1 A formulacao da métrica BLEU

A métrica BLEU indica a quantidade de n-gramas compativeis entre as referidas sentencas,
considerando a quantidade total de palavras de ambas as sentengas. Essa quantidade de n-
gramas compativeis recebe o nome de precisdo modificada de n-gramas. Ao comparar uma
sentenca referéncia com uma sentenca candidata com o objetivo de verificar a similitude entre
as tradugoes, a métrica BLEU considera a precisao modificada de n-gramas, com o parametro
n assumindo, em sua versao classica, valores entre 1 (i.e., unigramas) e 4 (i.e., tetragramas)
[Papineni et al., 2002]. A precisdo modificada de n-gramas é representada por p;, onde i refere-
se ao nivel de n-grama utilizado. Dessa forma, nesse contexto, essa precisao pode variar entre
D1 € ps.

O objetivo da BLEU é verificar o quao proximo o resultado produzido por um tradutor au-
tomatico chega do resultado produzido por um especialista humano, calculando a precisao modi-
ficada dos n-gramas na sentenga candidata (i.e., a sentenca que se quer avaliar) em comparagao
com a sentenca referéncia (i.e., a sentenca tida como confiavel). Esse objetivo consiste em iden-
tificar quantos conjuntos de uma Unica palavra (i.e., unigramas) coincidem nas duas tradugoes.
Em seguida, quantos conjuntos de duas palavras consecutivas (i.e., bigramas) sao coinciden-
tes, e assim sucessivamente, até a identificacdo dos tetragramas que coexistem em ambas as
traducdes. Essa métrica baseia-se na suposicao de que uma boa tradugao tem mais n-gramas
compativeis com a sentenga referéncia do que uma tradugao ruim [Finch et al., 2004].

Quando a sentenca candidata € menor do que a sentenca referéncia, atribui-se uma penali-
dade denominada Penalidade por Brevidade (BP), pois, de acordo com essa métrica, a sentenca
candidata deve ser semelhante a sentenga referéncia em tamanho, escolha e ordem de palavras.
A BP deve ser contabilizada uma unica vez e nao a cada sequéncia de n-gramas. Na Equacao 1
exibida abaixo, podemos observar o calculo da BP, em que r refere-se a quantidade de palavras

da sentenca referéncia e c representa a quantidade de palavras presentes na sentenca candidata.
BP = ‘ (1)

A métrica BLEU, exibida na Equacao 2, pode ser obtida calculando-se a média geométrica das
precisdes modificadas p;, referentes a n-gramas cujos niveis variam de 1 até n e pesos positivos
w; vinculados aos seus respectivos n-gramas. Tudo isso multiplicado pela BP. Nesse caso, se 0

resultado da BP for obtido por e(!~¢), sempre vai apresentar valores menores que 1 e por se tratar



13

de um fator multiplicador, consequentemente, faz com que o cdmputo do valor da métrica BLEU

seja calculado para baixo.

BLEU = BP - e(zt"’:l wilog p;) (2)

As equagoes e explicagbes aqui apresentadas a respeito da métrica de BLEU constam no
estudo de Papineni et al. [2002]. Como ja foi mencionado, no baseline do referido estudo, foi
utilizado o limite 4 para n e pesos uniformes w;. Desta forma, os pesos dependem da variavel n e

podem ser denominados w, conforme pode ser observado na Equagéo 3,
BLEU = BP - e(wzzy'l:llogpi) (3)

Como o somatorio de varios logs corresponde ao log de varios produtos, € possivel simplificar

novamente, conforme ilustrado na Equacao 4.
BLEU = BP - ¢ 02Tl i) (@)

Como um fator multiplicando um log corresponde a um log elevado a esse fator, tem-se, na

Equacao 5, a seguinte representagao:
BLEU = BP - ¢{log(ITZ p1)") (5)

Log e exponenciais sao fungdes inversas. A exponencial do log de um valor é exatamente igual

a este valor. Logo, a Equacao 6 é representada de forma ainda mais simplificada.

BLEU = BP- (H p,-) (6)
i=1

A aplicacao dessas operacoes algébricas decorrentes das propriedades das fungdes exponenci-
ais e logaritmicas sao baseadas no trabalho de dos Santos Machado [1995]. A aplicacao dessas
operagoes objetivou facilitar o entendimento da equagao que da origem a métrica BLEU. Formal-

mente a pontuacao da referida métrica pode ser obtida por meio da Equacao 7.

BLEU = BP- ([ [ pi)* (7)
i=1

Lembrando que, nesse caso, n = 4, a métrica BLEU pode ser exemplificada, de forma mais

simplificada ainda na Equagao 8.

BLEU = BP-(p1-p>-p3-pa)*? (8)
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I.4.2 Exemplo de aplicacao da métrica BLEU

O estudo de Koehn [2009] ilustra um exemplo de sentengas com as identificagcbes dos n-
gramas por meio da figura I.2, em que é possivel observar que a sentenga candidata represen-
tada por SYSTEM A possui um 2-grama e um 71-grama. Da mesma forma, percebe-se que a
sentenca candidata representada por SYSTEM B possui um 2-grama e um 4-grama. A sentenca
referéncia possui sete palavras e cada uma das duas sentengas candidatas possui seis palavras.
Nas duas sentencas candidatas percebemos a marcacao de trés dos quatro tipos de n-gramas
(i.e., unigramas, bigramas e tetragramas), lembrando que os bigramas consistem em todas as
combinagdes sequenciais possiveis de duas palavras em uma sentencga, os trigramas consistem
em todas as combinagdes sequenciais possiveis de trés palavras e que os tetragramas consistem
em todas as combinagdes sequenciais possiveis de quatro palavras. Ja os unigramas sao todas

as palavras presentes na referida sentenca.

sysTEM A: | Israeli officials | responsibility of |airport| safety
; @ 1-GRAM WATCH

REFERENCE: |sraeli officials are responsible for airport security

SYSTEM B: |airport security | |Israeli officials are responsible |
5-GRAM MATCH 2-GRAM MATCH

Figura I.2: Aplicagdo da métrica BLEU com 2 candidatas. Fonte [Koehn, 2009].

Ao observar SYSTEM B, é de facil percepgao que um trecho com um 4-grama de correlagao
de padrao, como € o caso do trecho “Israeli officials are responsible” contém dois trechos de 3-
grama (i.e., “israelli officials are” e “officials are responsible”), trés trechos de 2-grama (i.e., “israeli
officials”, “officials are” e “are responsible”) e, ainda, quatro trechos de 7-grama (i.e., “israeli”,
“officials”, “are” e “responsible”). A métrica BLEU foi aplicada com base no exemplo ilustrado na

figura 1.2, como pode ser visto na tabela Il.1 e nos calculos subsequentes.

Tabela Il.1: Aplicagao da métrica BLEU.

Métrica System A | System B
precisao (7-gramas) 3/6 6/6
precisao (2-gramas) 1/5 4/5
precisao (3-gramas) 0/4 2/4
precisao (4-gramas) 0/3 1/3
penalidade por brevidade | ¢-7/0 e(1-7/0)
BLEU 0% 51%

Nesse caso, como a quantidade de palavras (i.e., termos) contidas nas sentencas candidatas
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SYSTEM A e SYSTEM B sao inferiores a quantidade de palavras contidas na sentenca referéncia,
a BP foi aplicada para ambas as sentencas. Na referida figura também é possivel verificar a
precisao modificada de n-gramas em cada candidata, bem como a penalidade por brevidade.

Também se faz importante observar que a candidata SYSTEM A, por apresentar incompatibi-
lidade e, consequentemente, precisdo modificada de n-gramas zerada em relacdo aos 3-gramas
(trigramas) e 4-gramas (tetragramas), ficou com a compatibilidade em 0.0%, ou seja, incompati-
bilidade total. Sempre que ao menos um dos n-gramas apresentar precisao igual a 0, automati-
camente a compatibilidade BLEU também vai ser igual a 0. Considerando a sentenca referéncia
representada por SRef e a sentenga candidata SYSTEM B representada por SysB, com n =4, a
figura 11.3 ilustra, passo a passo, o calculo da compatibilidade BLEU.

BLEU (SRef,SysB) = BP(SRef,SysB) - (p1 - p2- p3 - pa)?

BLEU (SRef,SysB) = e\'=8) . (1.0,8-0,5-0,333333)"%
BLEU(SRef,SysB) = e{178) . (0,133333)0%
BLEU (SRef,SysB) = 0,846482 -0,604275
BLEU (SRef,SysB) = 0,51151

BLEU (SRef,SysB) = 0,51151-100 = 51,151%

Figura I.3: Exemplo de aplicacao da BLEU a candidata System B.

Cabe salientar que tanto as ilustracoes quanto os calculos apresentados acima, constam
no estudo de [Koehn, 2009] e que para simplificar o entendimento, houve apenas um nivel de
detalhamento maior dos calculos, que foram representados em diversas etapas, para que se
pudesse notar cada mudanca.

Diante da importancia da métrica BLEU para o presente trabalho, tornou-se necessario facilitar
ao maximo seu entendimento por meio de exemplos, ilustragoes e aplicagao da equagao utilizada

para calcular sua compatibilidade.

1.4.3 Limitacoes da métrica BLEU

Apesar da TAT estar sendo estudada ha mais de meio século, de Melo et al. [2015] alertam
que essa ainda é uma area pouco desenvolvida e explorada e relatam que métricas como a BLEU
ainda sao insuficientes para avaliar a qualidade das TATs. A partir de uma tradugao referéncia de

uma sentenca em inglés para o portugués do Brasil (i.e., uma traducao direta (TD)) realizada por
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um especialista humano e uma traducao candidata da mesma sentenga, realizada por uma das
ferramentas de TAT citadas (i.e., Google Tradutor, Bing Tradutor e Babylon Tradutor), percebe-se
que a métrica BLEU, por exemplo, mostra um rigor muito grande em relagao a substituicao de
apenas um unico termo (ou palavra) entre essas sentengas.

A figura 1.4 indica, em cada n-grama destacado em amarelo, as incompatibilidades verifica-
das em relagao a substituicao desse Unico termo na comparacao entre a sentencga referéncia “Ele
tem algumas reunides com clientes.” e a sentenca candidata B “Ele tem algumas reunides de
clientes”. Essas incompatibilidades geram punicoes em relacao a precisao de cada n-grama (i.e.,
sequéncias de n letras ou palavras, conforme ja citado na subsecao 11.4.1). A precisdo modificada
de n-gramas esta representada na referida figura pela coluna intitulada “p-n”. A precisao modifi-
cada de cada n-grama varia entre zero e um. Quanto maior for o valor dessa precisao maior sera

a compatibilidade em relacdo aos n-gramas analisados.

R || S Compatibilidade BLEU ( Referéncia vs Candidata B) B
Referéncia tem | algumas | reunides com | clientes
1-grama  eond B | Ele |tem | algumas | reunides | de | clientes 316

LEGIGHWIHEN Ele tem | tem algumas | algumas reunifes | reunides com | com clientes

2-grama “cong'B Ele tem | temalgumas | algumas reunides | reunides de | de clientes e

GGG THEE Fle tern algumas | tem algumas reunites | algumas reunides com | reuniées com clientes
3-grama Cand. B | Ele tem algumas | tem algumas reuniGes | algumas reunibes de reunidges de clientes 24

LG GIEHMER Ele tem algumas reunides | tem algumas reunides com | algumas reunides com clientes
4-grama Cand. B Ele tem algumas reunides | tem algumas reunides de algumas reunides de clientes 13

Figura 1.4: Comparacao entre uma sentenga candidata e uma sentenga referéncia pela métrica
BLEU.

Ainda sobre a figura Il.4, cabe observar que nos casos em que se configura incompatibilidade,
os valores das precisdes modificadas de n-gramas tendem a diminuir gradativamente conforme
aumenta-se o grau do n-grama analisado. Isso significa que a precisao verificada nos 4-gramas
(i.e., tetragramas) tende a ser menor do que a precisao verificada nos 3-gramas (i.e., trigramas). A
precisao verificada nos 3-gramas tende a ser menor que a precisao verificada nos 2-gramas (i.e.,
bigramas) e assim por diante, até chegar aos 7-gramas (i.e., unigramas). No exemplo abordado,
de acordo com a métrica BLEU, o percentual de compatibilidade da sentenga candidata (i.e.,
Candidata B) em relacao a sentenca referéncia é de 53.73%.

Apesar de no representar garantia de compatibilidade, palavras pertencentes a uma mesma
categoria linguistica muitas vezes ajudam a diminuir o impacto causado pela substituicdo. De
todo modo, também nado se pode deixar de mencionar que palavras de uma mesma categoria

linguistica muitas vezes podem significar até mesmo situacoes opostas. Tomemos como exem-
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plo as preposigoes “para” e “da” e sua aplicagao nas seguintes sentencgas: “Ele veio para a minha
casa.” e “Ele veio da minha casa.”. Nesse caso, por exemplo, as preposicoes “para” e “da” repre-
sentam, respectivamente, destino e origem. Isso impacta significativamente no entendimento da
mensagem que se deseja transmitir. Por isso, se faz necessario fazer essa ressalva.

A equacao utilizada para chegar ao percentual de compatibilidade da métrica BLEU foi de-
talhada na subsecao I1.4.1 e mostra que, no caso de candidatas menores, considera-se uma
penalidade, conhecida como BP, multiplicada pelo produtério das precisdbes modificadas de n-
gramas, que por sua vez € elevado 1/n, que nesse caso € 0.25. No exemplo ilustrado na figura
[l.4, como ambas as sentencas sao de mesmo tamanho, ndao houve penalizagao da Candidata
B (CandB) nesse sentido e chegou-se ao percentual de 53.73% de compatibilidade por meio do

seguinte calculo, em que 1, presente logo apds o sinal de “=”, representa a auséncia de uma BP.
BLEU (SRef,CandB) = 1-(0,83-0,6-0,5-0,333333)%2° = 0,5373

BLEU (SRef,CandB) = 53,73

Torna-se importante destacar que mesmo com a auséncia de uma penalidade como a BP,
a substituicdo de um Unico termo impacta consideravelmente no percentual de compatibilidade
de acordo com a métrica BLEU, ainda que, como no exemplo abordado, o comprometimento da
compreensao da sentenga candidata B em relagcao a sentenca referéncia seja pequeno. Nessa
situacao especifica, os termos envolvidos pertencem a mesma categoria linguistica (i.e., a cate-
goria das preposicdes).

Outro fato importante a ser considerado é que mesmo que uma palavra contida na sentenca
referéncia fosse substituida por um sindnimo na sentenga candidata, o resultado teria sido o
mesmo, visto que a BLEU nao observa aspectos linguisticos e psicolégicos dos termos ana-
lisados. Meétricas como a BLEU sao incapazes de verificar aspectos semanticos que podem
ser facilmente observados em uma avaliagdo humana. Portanto, a possibilidade de extrair ca-
racteristicas que auxiliem na identificacdo de semantica (e.g., caracteristicas linguisticas e psi-
cologicas) em textos representa um ganho extremamente relevante nesse processo. Léxicos
afetivos como o LIWC possuem essa capacidade e podem auxiliar a adicionar semantica ao pro-

cesso de avaliacdo de TATSs.

I.5 LIWC

O LIWC é uma ferramenta de analise textual e Processamento de Linguagem Natural (PLN)
amplamente utilizada na busca e identificagao de padrées e na extracao de aspectos linguisticos,

psicologicos e sociais que podem ser utilizados em estudos que envolvam as mais diversas areas
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do conhecimento. Essa ferramenta € capaz de analisar os componentes emocionais, cognitivos
e estruturais de textos. Isso é feito por meio de um Iéxico de termos (i.e., palavras e pontuacoes)
que pode ser encontrado em diversos idiomas [Pennebaker et al., 2007]. A primeira versao do
LIWC foi proposta para a lingua inglesa em 2001 [Pennebaker et al., 2001b]. A versao de 2015 do
LIWC em lingua inglesa conta com cerca de 4.500 termos distribuidos em 80 categorias, sendo
68 categorias de palavras e 12 categorias de pontuagoes.

O trabalho de Tausczik and Pennebaker [2010] revisa varios métodos de analise de texto
computadorizado e descreve como o LIWC foi criado e validado. Trata-se de um programa de
analise de texto transparente que conta palavras em categorias significativas tanto do ponto de
vista linguistico (e.g., pronomes pessoais, verbos, advérbios, preposigdes, conjungdes) quanto do
ponto de vista psicoldgico (e.g., afeto, emocdes positivas, emocoes negativas, ansiedade, aspec-
tos cognitivos). O LIWC se mostrou capaz de detectar significado em uma ampla variedade de
cenarios experimentais, como por exemplo, mostrar foco de atengao, emogodes, relagdes sociais,
estilos de pensamento e diferencgas individuais.

Esses estudos - que duraram muitos anos e envolveram profissionais de diversas areas -
evidenciaram a existéncia de duas categorias muito amplas de palavras que tém propriedades
psicométricas (i.e., que visam a medicao dos fendmenos psiquicos) e psicoldgicas diferentes: as
palavras de conteldo e as palavras de estilo (também conhecidas como palavras de fungao). As
palavras de contetido, em geral, sdo substantivos, verbos regulares, muitos adjetivos e advérbios;
elas transmitem o conteddo de uma comunicacao. Usando como exemplo a frase “Foi uma noite
escura e tempestuosa”, as palavras de conteludo sao: “escura”, “tempestuosa” e “noite”. Junto
as palavras de conteudo estao as palavras de estilo (ou de fungao). As palavras de estilo sao
constituidas por pronomes, preposi¢oes, artigos, conjungoes, verbos auxiliares e algumas outras
categorias. Na referida frase, essas palavras sao: “foi”, “uma”, “e” [Tausczik and Pennebaker,
2010].

Miller [1991] ressalta que embora existam quase 100.000 palavras no vocabulario inglés, ape-
nas cerca de 500 (i.e., 0,05%) sao palavras de estilo/funcdo. Entretanto, essas palavras compdem
cerca de 55% das palavras utilizadas na comunicagao de um modo geral, seja ela escrita ou fa-
lada. Ainda segundo o autor, nosso cérebro tende a processar palavras de conteldo e palavras
de estilo/funcao de forma muito diferente. As palavras de conteldo revelam o que se quer comu-
nicar enquanto as palavras de estilo/fungao revelam a forma e a maneira particular como cada
individuo se comunica, além de revelar mais sobre aspectos psicoldgicos e emocionais na analise
de mensagens e textos.

O LIWC possui uma versao para o portugués do Brasil que conta com 127.149 palavras,

cada uma relacionada a uma ou mais categorias. Essas categorias representam perspectivas
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linguisticas, psicoldgicas, dentre outras. O dicionario € composto por um total de 64 categorias
(e.g., posemo (i.e., emogdes positivas), pronoun, time (i.e., aspectos relacionados ao tempo)).
Cada palavra presente em um texto pode ser expressa por diferentes categorias que, por sua
vez, refletem diferentes perspectivas [Filho, 2013].

Nas versoes de 2007 do LIWC para o portugués do Brasil e para a lingua inglesa, as 64 catego-
rias podem ser descritas como sendo 27 categorias principais e 37 subcategorias. As categorias
anxiety (anx), anger (ang) e sadness (sad) (i.e., ansiedade, raiva e tristeza), por exemplo, sao
subcategorias de negative emotion (negemo) (i.e., emogdes negativas) e as categorias personal
pronouns (ppron) (i.e., pronomes pessoais) e indefinite pronouns (ipron) (i.e., pronomes indefini-
dos) sao subcategorias de pronouns (pronoun) (i.e., pronomes).

Cada categoria do LIWC é representada por uma numeracao nao sequencial € uma nomen-
clatura em lingua inglesa, condizente com sua finalidade. A figura 1.5 ilustra essas categorias e

os aspectos que cada uma reflete nas versdes de 2007 em lingua inglesa e PB, por exemplo.

Algumas das 64 categorias do LIWC
Aspectos linguisticos 3-ppron 11-verb 16-adverb 17-prep | 18-conj
Aspectos psicologicos | 125-affect | 126-posemo | 127-negemo | 128-anx | 131-cogmech

Figura I.5: Algumas das categorias do LIWC que refletem aspectos linguisticos e psicoldgicos.

A tabela I1.2 traz alguns exemplos de palavras classificadas em categorias que representam

aspectos linguisticos e categorias que representam aspectos psicologicos.

Tabela 11.2: Palavras classificadas em categorias do LIWC

Categoria Descricao Aspecto Palavras

16-adverb Advérbios Linguistico | “acola”, “aonde”, “bastante”, “muito”
3-ppron Pronomes pessoais | Linguistico | “dele”, “eu”, “me”, “nossa”

17-prep Preposicoes Linguistico | “até”, “com”, “de”, “para”

11-verb Verbos Linguistico | “abrir”, “cantam”, “desconfiou”, “vendem”
128-anx Ansiedade Psicologico | “desconfiou”, “inquietude”, “oprimirem”
131-cogmech | Cognicao Psicologico | “ideia”, “identico”, “senti”, “vi”

127-negemo | Emocgdes negativas | Psicologico | “aterrorizados”, “desconfiou”, “odiar”
126-posemo | Emocgdes positivas | Psicolégico | “amor”, “brincamos”, “feliz”, “virtude”

I.5.1 Representacao vetorial do LIWC

Como ja foi mencionado, no LIWC uma palavra pode estar relacionada a diversas categorias
e cada categoria abrange diversas palavras. A figura 1.6 ilustra uma sentenca com suas palavras
contabilizadas em um vetor com as 64 categorias do LIWC em que é possivel observar que a
palavra “costuma”, por exemplo, foi contabilizada em 3 categorias e que a categoria representada

pela posicao 7 teve 3 palavras contabilizadas.



20

“‘Ele” “costuma” “fazer” “compras” “diariamente”

X1

Figura I.6: Representagao de uma sentenca por meio de um vetor com as categorias do LIWC.

No LIWC é comum representar um texto ou uma sentenca, em forma de um vetor cujo tama-
nho (i.e., a quantidade de posi¢oes) corresponde ao seu total de categorias. Nesse caso, cada
posicao desse vetor contém um ndmero inteiro representando a quantidade de palavras contabi-
lizadas para cada categoria (i.e., posicao). A palavra “chorou”, por exemplo, se relaciona a cinco
categorias de palavras: tristeza, emogao negativa, afeto, verbo e verbo no passado. Portanto,
se a referida palavra for encontrada no texto analisado, cada uma dessas cinco categorias sera
incrementada em sua respectiva posicdo em um vetor [Pennebaker et al., 2015].

A Figura 11.7 ilustra a representacao vetorial de uma sentenga s por meio de um vetor v de m
posigoes, cada qual representando uma categoria do LIWC. Cada palavra p foi identificada em x;
e incrementada em sua posicao (i.e., categoria) correspondente no vetor v. Nota-se que a palavra
representada pela posicao x; foi contabilizada 9 vezes e que a palavra representada pela posicao

x, manifesta-se 7 vezes.

X1 X2 X3 X4 X5 Xe X7 XB Xm

S

Figura I.7: Vetor v representando a frequéncia de palavras por categoria do LIWC em s.

A representacao vetorial € de suma importancia para a métrica proposta no presente trabalho,
visto que cada sentenca - seja ela candidata ou referéncia - precisa ser representada por um
vetor de categorias com base no léxico em questdo. Na literatura existem diversas medidas para
calcular a similaridade (i.e., compatibilidade) entre os dois vetores (i.e., entre as duas sentencas),

dentre as quais é possivel destacar a similaridade do cosseno.



21

1.6 Similaridade do cosseno

Na Mineragao de Textos (MT) ha diversos estudos que utilizam a similaridade do cosseno
para comparar textos ou sentengas e verificar sua similaridade, dentre os quais, € possivel des-
tacar [Di Thommazo et al., 2012, Santos et al., 2015]. A similaridade do cosseno é uma medida
calculada a partir do produto interno entre dois vetores. Esses vetores representam textos ou
sentengas e essa medida representa o angulo entre os dois vetores (i.e., duas sentengas ou
dois textos). Logo, os valores possiveis para a similaridade do cosseno ficam entre 0 e 1, repre-
sentando dissimilaridade e similaridade, respectivamente. O célculo da similaridade do cosseno
(SCos) se encontra descrito na Equagao 9, em que q representa a quantidade de posigoes dos

vetores a e b que devem ser do mesmo tamanho.

ibi
SCos = a 9)

VEla /18

Conforme pode ser notado na equacao acima, a similaridade do cosseno (SCos) € calculada em

funcao da divisao do produtério das posicoes de a e b pelo produto do somatoério das raizes de q;

e das raizes de b; [de Oliveira et al., 2009].

Il.7 Consideracoes

Neste capitulo, o objetivo foi esclarecer de que se tratam as Tradugoes Automaticas de Textos
(TATs), em que areas de estudos encontram-se situadas, bem como os desafios a serem supera-
dos por esse tipo de tradugao. Em seguida foram apresentadas a maneira com que as TATs sao
avaliadas, algumas métricas existentes para realizar esse tipo de avaliagao, suas limitagdes e as
dificuldades enfrentadas por essas métricas, especialmente no que diz respeito a consideragao
de aspectos semanticos das tradugoes.

Ainda tratando das métricas existentes para avaliar TATs, foi dado um destaque ao estado
da arte (i.e., a métrica BLEU). Dado que essa métrica € comparada com a métrica proposta no
presente trabalho, foi necessario apresenta-la em detalhes que vao desde sua formulagao até
o seu funcionamento, com énfase aos n-gramas que sao de fundamental importéncia para o
entendimento do seu funcionamento. Por meio de exemplos detalhados foi possivel ilustrar o fun-
cionamento da BLEU além de suas limitagdes, que devem ser superadas pela métrica proposta
neste trabalho.

Com o intuito de familiarizar o leitor com as técnicas utilizadas pela métrica proposta, foi apre-
sentado o Iéxico afetivo do LIWC e a maneira com que representa vetorialmente uma sentenca,
identificando e contabilizando cada aspecto linguistico e psicoldgico presente em uma sentenca.

A ideia foi apresentar a possibilidade de adicionar semantica a avaliacao de TATs. Depois de
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apresentar a possibilidade de transformar sentengas em vetores que contabilizam, em cada uma
de suas posicdes, aspectos linguisticos e psicoldgicos, foi apresentada a medida conhecida na
literatura como similaridade do cosseno. Essa medida, muito utilizada para verificar a similaridade
de textos e sentencas, foi apresentada com explicagdes sobre seu funcionamento, além de sua
formulacao.

Com a apresentacao do LIWC pretendeu-se mostrar que existe uma alternativa para a adi¢cao
de semantica as tradugdes. Em linhas gerais, este capitulo apresentou dificuldades encontradas
pelas métricas atuais em considerar a semantica das traducoes, com énfase ao funcionamento
da métrica BLEU, atual estado da arte. Por fim, com a similaridade do cosseno o objetivo foi
mostrar que ha na literatura, medidas de similaridade capazes de verificar a compatibilidade das
sentengas transformadas em vetores de categorias psicolinguisticas gerados pelo LIWC e, con-

sequentemente, apresentar indicios sobre a viabilidade da métrica proposta.
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Capitulo lll Trabalhos relacionados

Neste capitulo, serao descritos alguns trabalhos relacionados ao estudo que resultou nesta
dissertagao. Para tanto, sdo descritos os trabalhos que objetivam analisar a qualidade das TATs
a partir de métricas e também um estudo que utiliza o LIWC para analisar formalidade e coesao

em textos traduzidos do chinés para a lingua inglesa.

lll.1  Meétricas utilizadas para avaliar traducoes automaticas de texto

Ha diversas métricas utilizadas para avaliar Tradugoes Automaticas de Textos TATs, algumas
delas consideradas bem-sucedidas. Na busca por qualidade das TATs, os estudos que merecem
maior destaque sao efetuados pela Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA). Nes-
ses estudos, o objetivo foi formalizar métricas de adequacao que se baseiam na correspondéncia
da quantidade de informagao transferida do texto original para o texto traduzido [White et al.,
1994]. Em seu estudo, Linares [2005] cita algumas dessas métricas, dentre as quais destacou
as métricas WER, PER, BLEU e National Institute of Standards and Technology (NIST), cujo

acrénimo descreve o nome do Instituto que trabalhou para o seu desenvolvimento.

lll.1.1 A métrica WER

A métrica Word Error Rate (WER), bem como a grande maioria das métricas, consiste em
comparar a traducao de uma sentenca referéncia (i.e., traducao realizada por um humano espe-
cialista) com a tradugao de uma sentenca candidata (i.e., tradugao produzida por uma ferramenta
de TAT). Trata-se de uma métrica bastante utilizada no reconhecimento de fala e é baseada na
distancia de Levenshtein [1966], porém, aplicada em palavras ao invés de letras. Sua férmula é

representada na Equacao 10 a seguir.

S+D+1
WER = St I+1 (10)
N
Os elementos presentes na Equacao 10 da métrica WER sao descritos da seguinte forma: S
representa o total de substituigdes, D representa o total de delegdes, I representa o total de
insercgdes e N representa o total de palavras contidas na tradugdo referédncia.

O estudo de Beck [2009] indica que além disso, essa métrica penaliza bastante as trocas de
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ordem, embora nem sempre isso represente necessariamente um indicio de uma tradugao ruim,
especialmente em alguns idiomas em que a ordem de palavras € livre. O autor ainda exemplifica
como essa penalizagao ocorre, em maiores detalhes. A figura Ill.1 exibe a aplicagdo da equagao
10 em que Sg.s representa a sentenca referéncia “O homem correu para dentro da casa dele”
€ Scana representa a sentenca candidata “O homem correu para dentro de sua casa”. Entre as
referidas sentengas houve 3 Substituicdes (i.e., “da” por “de”, “casa” por “sua” e “dele” por
“casa’), 0 Delegdes € 0 Insergdes.
3+04+0 3

WER(Sref,Scand) = — g 8 0.375

Figura Ill.1: Exemplo de aplicagao da métrica WER.

Considerando que 0.0 representaria equivaléncia total e que 1.0 representaria uma incompati-
bilidade total entre as tradugoes, 0.375 reflete uma incompatibilidade consideravelmente alta para
uma simples troca de ordem de duas palavras que néo resultaram no comprometimento signifi-
cativo das sentencas envolvidas. Vale ressaltar que a WER nao considera delegdes no caso de
as sentencas referéncia e candidata serem do mesmo tamanho, como no exemplo utilizado.

A WER é uma métrica que favorece sentencas candidatas mais curtas. Isso ocorre por conta
da divisao do numero de edi¢des pelo nimero de palavras na sentenca referéncia, o que faz com
que candidatas mais longas apresentem valores maiores do que 1 [Mauser et al., 2008]. Uma vez
que essa métrica representa o nivel de incompatibilidade entre as sentencas, quanto maior for
esse valor, pior € a qualidade da tradugao. Como os valores para a métrica WER precisam estar

entre 0 e 1, nesses casos utiliza-se a Equagao 10.1.

S+D+1 _ S+D+I

WER = =
N S+D+H

(10.1)

Nessa nova equacao, N é substituido por (S + D + H). Nesse caso, H significa um ajuste, ou seja,
0 numero de corregdes entre a sentenga referéncia e a sentenga candidata. Tudo o que nao for
substituigio, delegdo OU inserg&o é contabilizado como corregso (i.e. H) [Morris et al., 2004].

A figura 111.2 exemplifica a identificacdo de cada item presente na Equacao 10.1.

S >

&

A N
ol & & N

& R & 2

e 2 a S@l}ic
computgr's d/c‘.I; in'he

Figura Ill.2: Identificacao de cada variavel da WER. Fonte [Morris et al., 2004].
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A figura 111.3 apresenta a aplicacdo da Equagao 10.1 ao exemplo ilustrado, onde H é repre-
sentado por “hit”. Nesse exemplo € possivel observar que a candidata menor € bem diferente da
referéncia e que o coOmputo do fator de correcdo H trouxe equilibrio aos calculos, mantendo a
WER entre 0 e 1. Nesse caso especifico o valor foi 1, representando incompatibilidade total.

S+D+I _ S+D+I 24141 4

- = ]
N S+D+H 2+1+1 4

WER| S_J(‘-;'- S( ‘and )=

Figura 111.3: Exemplo de calculo da métrica WER para candidatas menores.

lll.1.2 A meétrica PER

A métrica Position-indepndent Error Rate (PER) foi proposta por Tillmann et al. [1997] e trata-
se de uma variagao da métrica WER. Ao contrario da métrica WER, a métrica PER nao considera
a ordem das palavras. Sua férmula, representada pela Equacao 11, € a mesma da métrica WER
para candidatas iguais ou maiores.

S+D+1
PER:% (11)

Contudo, na PER, s se contabiliza substituigdes quando uma palavra € explicitamente
substituida por outra, independente da ordem. Ja em relagao as insergdes € delegdes, elas sé
existem caso as sentencas referéncia e candidata sejam de tamanhos diferentes. Representando
novamente o mesmo exemplo da secao Ill.1.1, em que a sentenca referéncia € “O homem correu
para dentro da casa dele” e a sentenga candidata é “O homem correu para dentro de sua casa’”,
percebe-se que houve apenas 2 substituigdes (i.e., “da” por “de” e “dele” por “sua”) ao invés
de 3, uma vez que o substantivo “casa” nao foi modificado. Também nao houve delegdes € nem

inser¢des. A figura lll.4 traz a aplicagao da métrica PER para as referidas sentengas.

g . . 24040
PER(Skef,Scand) = —5— =

L

=0.25

ool 9

Figura Ill.4: Exemplo de calculo da métrica PER.

As métricas WER e PER tem relacao direta com a distancia entre os textos e seus valores
e, como ja foi dito, representam o grau de incompatibilidade entre as sentengas. Logo, quanto

menor for o resultado dessas métricas, melhor é a qualidade da traducao avaliada.

lll.1.3 A métrica NIST

A NIST surgiu a partir do estudo de Doddington [2002]. Trata-se de uma variagao da métrica
BLEU. Basicamente, a diferenca é que a NIST considera a carga de informagao contida em cada

n-grama (i.e., o quao “informativo” um n-grama é). Quanto menos frequente ele for em relacao
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ao texto, maior € o peso dado a ele. Logo, se um n-grama correto é identificado, quanto mais
raro ele for, maior sera sua importancia e maior o seu peso (w), uma vez que ele representara
um numerador maior na hora da divisao para o calculo da precisao de n-gramas. A Equagao 12

ilustra como esses pesos sao calculados.

(12)

INFO(W[ ...Wi) _ 10g2 <Zocorréncias de wy...wi_| )

Yoocorréncias de wy...w;

A outra diferenca é que a NIST calcula a penalidade por brevidade (BP) minimizando seu
impacto se a diferenca entre as quantidades de termos da sentenca referéncia e da sentenca
candidata for relativamente pequena [Santiago, 2013]. A Equacao 13 mostra o calculo da BP
para a NIST.

BPNIST — o7 P 1om min(225:1)]} (13)

FP = Fator de Penalidade = 0.5 quando a ocorréncia de palavras na candidata corresponder a % do
niimero de palavras da re feréncia ou menos. Caso contrdrio, FP =1 (i.e., auséncia de penalidade).
L.y = quantidade de palavras no texto re feréncia.

Lyys = quantidade de palavras no texto candidato.

O calculo completo da NIST pode ser visto na Equagao 14.

NIST = i { Y todas as coocorréncias de wy...w; 'INF0<W1 . 'Wi>

} .BPNIST (14)
i=1

Z todos os wy...w; no candidato

BPNIST = penalidade por brevidade do texto candidato.
N=>5.

As métricas BLEU e NIST funcionam de forma inversamente proporcional as métricas WER
e PER. No primeiro par, quanto maior for o valor obtido, maior € a compatibilidade entre as
tradugdes. Ja no segundo par, quanto maior for o valor obtido, maior é a incompatibilidade entre
as traducdes [Beck, 2009].

IIl.1.4 A meétrica BLEU

A métrica BLEU é tida como o estado da arte com relagao a avaliagcao de TATs. No entanto,
de acordo com o estudo proposto em [de Melo et al., 2015], por ser baseada em pareamento
exato e ordenado de palavras, essa métrica apresenta problemas para avaliar a qualidade de
traducdes, dado que a linguistica nao é uma ciéncia exata e que as linguagens passam por cons-
tantes modificagbes, mesmo em se tratando de duas tradugdes realizadas por especialistas. No

mesmo estudo, a métrica BLEU foi usada para comparar as ferramentas Bing Tradutor e Google
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Tradutor, selecionando trés diferentes géneros textuais: um texto jornalistico extraido do site do
Parlamento Europeu, um texto técnico referente ao manual do usuario de um notebook e um texto
literario, um trecho do livro “Eat, Pray, Love”, de Elizabeth Gilbert. Apds analisar os resultados
obtidos, percebeu-se uma sutil diferenca na pontuagdo BLEU a favor do Google Tradutor. Essa
pequena diferenca, no entanto, reflete um desempenho semelhante entre os tradutores. Os er-
ros cometidos pelos tradutores também foram similares, tais como diferencas de tempos verbais,
erros de conjugagao, auséncia ou acréscimo de artigos ou pronomes. Isso ocorre devido a uma
Unica sentencga permitir diversas tradugcées com semantica semelhante.

O estudo desenvolvido no presente trabalho se difere das métricas BLEU, NIST, WER e PER
por introduzir a informagao semantica das palavras. A nova métrica proposta (BRAPT) se asse-
melha a PER por nao considerar a ordem das palavras, mas difere-se da mesma pela adicao de
semantica a avaliagdo. A BRAPT transcende o pareamento exato e ordenado de palavras por ser
capaz de considerar aspectos linguisticos e psicoldgicos contidos nas referidas sentengas com
o auxilio do Iéxico afetivo do LIWC. E interessante ressaltar que os Iéxicos afetivos podem pos-
suir informacgoes sintaticas (e.g., advérbio, verbo, pronome pessoal), psicoldgicas (e.g., emogao

positiva, emogao negativa, afeto), dentre outras.

ll.2 Consideracoes

Neste capitulo, além da métrica BLEU abordada anteriormente, foram discutidas algumas
métricas bastante utilizadas para avaliacao de TATs. As avaliacdes realizadas por essas métricas
acabam sempre se detendo a considerar tamanhos, medidas, quantidade e ordem dos termos.
Como ja foi mencionado nos capitulos anteriores, esses tipos de métricas ndao sao suficientes
para avaliar a qualidade de uma tradugao, necessitando da intervengao humana que, nesse caso,
pode representar uma pds-avaliacao.

Outro aspecto a ser observado € que, embora existam ferramentas de analise textual como o
LIWC, que possibilitam analisar aspectos linguisticos e psicologicos a partir de textos, ferramentas
desse tipo ndo vem sendo utilizadas para avaliar a qualidade das TATs. Nao foram encontrados
estudos nessa diregao. O objetivo principal do presente trabalho consiste em desenvolver uma
nova métrica capaz de propor essa andlise do ponto de vista semantico, até entdo desconsiderada

pelas métricas existentes.
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Capitulo IV Aspectos psicolinguisticos em traducoes

Este capitulo consiste em apresentar uma funcionalidade do LIWC, além de uma contribuicao
relevante do presente estudo. Essa contribuicdo acrescenta uma abordagem individual acerca
das categorias psicolinguisticas do LIWC. Este capitulo divide-se em duas sec¢des. A secao IV.1
descreve uma funcionalidade da ferramenta LIWC que consiste na possibilidade de analisar cada
aspecto linguistico e/ou psicologico presente em uma sentenga. Dessa forma é possivel veri-
ficar pontualmente a importancia de cada aspecto linguistico ou psicolégico de uma traducao
referéncia e de uma traducao candidata, ou seja, é possivel identificar o quao representativa
uma determinada categoria (i.e., determinado aspecto linguistico ou psicoldgico) é em relagao
a sentenca estudada. A secao V.2 apresenta uma contribuicao relevante do presente trabalho.
Essa contribui¢gao consiste em um estudo mais aprofundado e individualizado (i.e., categoria por
categoria) sobre as mudangas ocorridas no processo de tradugao, identificando especificamente
0s aspectos linguisticos e/ou psicoldgicos em que houve perdas ou acréscimos no referido pro-

Cesso.

IV.1 A representatividade de cada categoria em uma sentenca

Com o intuito de analisar detalhadamente cada aspecto linguistico e psicoldgico que compde
uma determinada sentenca ( seja ela referéncia ou candidata), torna-se interessante verificar
qual é o percentual de representatividade de cada categoria em relagdo a uma determinada
sentenga. Ao considerar a sentencga referéncia (sg.r) “Chove muito no momento e a populacéo
esta apreensiva.”, antes mesmo de realizar uma analise minuciosa, nota-se a presenca de algu-
mas categorias: verbo, advérbio de intensidade, cognicao, ansiedade, caracteristicas relativas a
tempo, artigo, preposigao etc. No entanto, ndo € possivel precisar o percentual de representativi-
dade de cada categoria em relacao a sentenca. O percentual de representatividade da categoria
cognicao, por exemplo, é obtido considerando a quantidade de palavras presentes na sentenca
e que se enquadram nessa categoria e 0 somatério das palavras contabilizadas em todas as

categorias. Algumas perguntas podem emergir:
e “Qual é o percentual de verbos?”

e “Qual é o percentual de cognicao?”
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e “Qual € o percentual de emogdes negativas?”

As respostas podem vir por meio da representagao vetorial de cada uma dessas sentengas.
A partir do Iéxico do LIWC, com a adicao de uma categoria extra para palavras nao contidas no
referido Iéxico, é possivel transformar uma sentenca referéncia em um vetor de 65 posicoes, cada
qual correspondente a uma das 64 categorias do LIWC ou a essa categoria extra. Logo, em cada
posicdo desse vetor tem-se um valor inteiro que representa a quantidade de palavras contabi-
lizadas para uma determinada categoria psicolinguistica (i.e., categoria que reflete um aspecto
linguistico ou psicoldgico). O mesmo procedimento ocorre em relagao a sentenga candidata.

Dessa forma, torna-se possivel analisar traducdes operando com dois vetores de 65 posicoes
(i.e., um vetor referéncia e um vetor candidato), contendo valores inteiros guardados em cada
uma de suas posigdes. Logo, cada posicao desses vetores representa um aspecto linguistico
ou psicoldégico da sentenca a ser estudada e, consequentemente, a indicacao do seu nivel de

importancia na sentenga.

IV.1.1 A frequéncia de palavras por categoria

A figura IV.1 apresenta a ja citada sentenca referéncia (sg.s) representada agora por um vetor
Vrer €M que m = 65. Nesse vetor, cada palavra foi contabilizada em diversas categorias. Ao
somar os valores de todas as posigoes de vg.r, chega-se a um total de 38 contabilizagoes. A
palavra “momento”, por exemplo, foi contabilizada em quatro categorias distintas: palavras de
fungdo (x), aspectos relativos a espago (x4), relatividade (x5) € aspectos relativos a
tempo (x¢). O procedimento € o mesmo tanto para uma sentencga referéncia quanto para uma

sentencga candidata.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm

1 5 1 2 5 1 2 1 2

Vetor v,y com a frequéncia de palavras de sg.; por categoria em que m = 65.

Figura IV.1: Representagdo vetorial da frequéncia de palavras por categoria na sentenga sg,y.

IV.1.2 O percentual de representatividade de cada categoria

A Equacao 15 representa uma contribuicdo do LIWC. Com a aplicagao dessa Equagao em
uma posicao x; de Vg.r, € possivel identificar o percentual de representatividade de determinada
categoria em relagdo ao somatério de todas as posi¢ées do vetor vg.r. A partir da aplicagao

da referida Equagao a cada uma das posi¢oes de vg.r € possivel produzir um segundo vetor
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denominado Vg.rp. Esse novo vetor contém valores reais que correspondem ao percentual de
representatividade de cada posicao (i.e., categoria) em relagdo a sentenca sg..

PRC(x;) = 100- <x—) (15)

i=1Xi

A figura IV.2 ilustra o vetor Vg, rp contendo os percentuais de representatividade de cada cate-
goria, considerando que o somatorio de todas as suas posicdes nesse exemplo € igual a 38. O
somatorio das posicdes visiveis na figura € igual a 20 e 0 somatorio das posicoes nao visiveis na
figura (i.e., das posicoes x9 a x,,_1) € igual a 18. Logo, 18 +20 = 38.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm

2.63 |13.15| 2.63 | 5.26 |13.16| 2.63 | 5.26 | 263 | - | 5.26

Vetor vg.rp cCOM 0s percentuais de representatividade de sg.r por categoria.

Figura IV.2: Representacao vetorial da sentenca sg. em percentuais.

Considerando que a posi¢ao xs de Vg.r contém o valor 1 e que o somatério das posicoes do
referido vetor é 38, o calculo para obter o valor de xs em Vg, rp pode ser visto na figura IV.3. Devido

a multiplicagao por 100, para o valor 0.0263, denota-se um percentual de 2.63%.

_ /1
PRC (xs) = 100. (—) =2.63
38

Figura I1V.3: Exemplo de célculo do percentual de representatividade da categoria xs em Vg rp.

Ao assumir que a posi¢ao xs de vg.sp representa a categoria relativ (relatividade), por exem-
plo, pode-se afirmar que nela cinco palavras foram contabilizadas e que 13.16% da sentenga
esta representada pela categoria que reflete aspectos de relatividade. Sobre Vg, rp, € necessario
salientar que trata-se de um vetor normalizado cujo somatério de suas posigoes € igual a 100.
Retomando a sentenca referéncia sg.r “Chove muito no momento e a populagao estéa apreen-
siva”, cabe destacar, por meio da tabela IV.1, a categoria representada por cada posi¢ao do vetor
Vrerp € Seu percentual de representatividade em relagdo a referida sentenga. Embora todas as
operagoes e calculos executados nesta secao facam mengao a uma sentenca referéncia, torna-
se importante salientar que estas operacdes e calculos seriam aplicados da mesma maneira em

uma sentenca candidata.
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Tabela IV.1: Detalhamento das categorias representadas no vetor vg,sp.

Posicao | Categoria Descricao Percentual de representatividade
X1 124-humans | Caracteristicas humanas 2.63%
X 1-funct Palavras de funcao 13.15%
X3 17-prep Preposi¢coes 2.63%
X4 252-space Espago 5.26%
X5 250-relativ | Relatividade 13.16%
X6 253-time tempo 2.63%
X7 150-ingest | Ingestao 5.26%
Xg 125-affect | Afeto 2.63%

X9 aXp—1 | .+ Demais categorias 47.39%
X 11-verb Verbos 5.26%

IV.1.3 Consideracoes sobre a representatividade de cada categoria

Esta secdo apresenta a possibilidade de identificar o percentual de representatividade de cada
categoria (i.e., cada aspecto linguistico ou psicoldgico) contido em uma determinada sentenca em
que cada categoria esta representada por uma posi¢ao de um vetor gerado pelo LIWC. Ao con-
siderar a sentenca referéncia “Ontem foi um dia maravilhoso, minha linda filha nasceu e eu estou
muito feliz!”, é possivel intuir que a mesma € composta por um grande percentual de emogoes
positivas. No entanto, qual seria esse percentual? Gragas as ilustragoes, calculos e exemplos
reais, essa pergunta foi respondida nesta secao.

Outra questao relevante a se considerar é que nem sempre 0s aspectos linguisticos e psi-
cologicos podem estar expressos na sentenga de maneira que se possa supor a dimensao de
sua representatividade, como foi 0 caso do exemplo apresentado. Ao comparar essa sentenca
referéncia com uma eventual tradugao candidata (i.e., produzida por uma ferramenta de TAT),
algumas perguntas podem emergir: quanto haveria de perda em relagdo as emogoes positivas?
Quanto haveria de perda ou ganho em relacao a verbos, advérbios, afeto? Para que seja possivel
responder a essas perguntas também existe a necessidade de identificar as divergéncias ocor-
ridas em cada categoria linguistica ou psicoldgica (i.e., divergéncias psicolinguisticas) presente
nas sentencas durante o processo de tradugcdo. Essas e outras perguntas podem ser respondi-
das com a proposicao de uma solucdo capaz de suplantar essa necessidade. Essa solugao é

apresentada na segao seguinte.
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IV.2 Calculo de divergéncias psicolinguisticas por categoria

Esta secao apresenta uma das contribuicoes do presente trabalho que consiste na possibi-
lidade de identificar o percentual de divergéncias psicolinguisticas verificado em cada categoria
apods o processo de traducdo. Essa identificacdo ocorre por meio da comparacao entre os dois
vetores normalizados com base na Equacao 15 apresentada na secao anterior. Esses vetores
normalizados devem corresponder a uma sentenga referéncia (Vz.rp) € @ uma sentenga candidata
(Veanap)- Para a identificagcao do percentual de divergéncias ocorrido no processo de traducao, foi

desenvolvido o algoritimo calcDPC.

IV.2.1 O algoritmo calcDPC

O algoritmo calcDPC é capaz de gerar um vetor (Vp;,p) que calcula o percentual de divergéncias
verificadas na comparacao de cada posicao (i.e., cada categoria) dos vetores referéncia e candi-
dato (i.e., Vrerp € Veanap)- A EQuagao 16, apresentada a seguir, considera a posic¢ao i dos vetores
referéncia e candidato (i.e., Vrerp € Vcanap), Para obter o percentual de divergéncias entre os valo-
res contidos na posicao i dos dois vetores normalizados. Esses vetores sdo representados por r

e ¢ na Equacao.

Diverg(ri,c;) = 100 (1 — M) (16)

max(r;-, Ci)

Logo, se temos o valor 15 (i.e., 15%) na posi¢cao correspondente a categoria de cognicao
em Vg.rp € 0 valor 3 (i.e., 3%) na mesma posiGdo em Vequqp, i1SSO Significa que em relagdo a
categoria que representa cognicao, o percentual de divergéncias entre os dois vetores (i.e., as
duas sentencgas) € de 80%. Supondo que os referidos vetores sao representados por r € ¢ €
que a categoria em questao € representada pela posicdo 9 de ambos os vetores, a aplicacao da

Equacao 16 € exemplificada na figura IV.4.

j 3
!)fl'e’}'g[_r-,.('q} — I““ (l == ﬁ) — 8[}”

Figura IV.4: Identificac&o de divergéncias na posi¢ao 9 dos vetores Vg, sp € Veanar-

Como o valor contido na referida categoria de vg.sp € maior do que o valor contido na mesma
categoria de V...qp, € possivel dizer também, que houve uma perda de 80% de aspectos cognitivos
na referida traducdo. O algoritmo 1 exibe a representacdo dos passos executados pelo calcDPC.

O calcDPC recebe como argumentos dois vetores normalizados (i.e., Vgesp € Vcanar), COITeSs-
pondentes as sentengas referéncia e candidata, possibilitando identificar aspectos semanticos
(i.e., aspectos linguisticos e psicolégicos) contidos nas duas sentengas. Em seguida, executa-se

0s seguintes passos:
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Algorithm 1 calcDPC (Vg rp, Veandpr)

Input:

e Vr.rp = Vetor normalizado representando a sentenga referéncia
® Veangp = Vetor normalizado representando a sentenga candidata

Output: vp,,p, vetor com as divergéncias verificadas em cada categoria de Vg rp € Vcanap

o g A WM 2

D obtemT(\_/’Refp)
: Vpivp < criaVetorDivergencias(t)
: for (i=1tor)do

VDivP [l] — divergenc(Y)’Refp[i] R vCandP [l])

: end for
. return Vp;.p

Passo 1: A partir da fungdo obtenT, a variavel r recebe o tamanho do vetor Vg.sp, que
€ 0 mesmo de Vc,ap, ViSto que as sentencas sao representadas por vetores de mesmo

tamanho;

Passo 2: A partir da fungao criaVetorDivergencias, que recebe t como argumento, obtem-

se o vetor de divergéncias vp;,p com r posigoes inicializadas com o valor 0.0;

Passo 3: Inicia-se um lagco de repeticao de 1 até ¢, permitindo percorrer cada posi¢cao dos

vetores Vpiyp, Vrefp € Vcandps

Passo 4: A funcdo divergenc recebe como argumento os valores contidos na posi¢ao i de
VrefP © Veanap- EM seguida, com o auxilio da Equagéo 16, a referida fungéo retorna para a
posicao i de vp;p 0 percentual de divergéncias verificado entre os dois valores passados

como argumento;
Passo 5: Fim do laco de repeticao;

Passo 6: O algoritmo calcDPC retorna o vetor Vp,,p preenchido com o percentual de di-

vergéncias verificado em cada posicéo (i.e., categoria) dos vetores Vg, p € Vcanap-

IV.2.2 Exemplo das divergéncias identificadas por categoria

Os vetores Vg.r de uma sentenca referéncia “Chove muito no momento e a populagdo esta

apreensiva.” e v¢,,; de uma sentencga candidata “Chove muito e a populagao esta preocupada.’,

tiveram, respectivamente, 38 e 30 palavras contabilizadas em suas posic¢oes. A figura IV.5 contém

os vetores normalizados Vg.sp € Veanap das referidas sentengas, além do vetor vp;,p, que repre-

senta as divergéncias verificadas em cada posicao (i.e., categoria) desses vetores. A referida

figura também ilustra o vetor vp;,p retornado pelo algoritmo calcDPC. Nesse vetor é possivel ob-

servar que houve divergéncias verificadas em todas as categorias.
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Vetor normalizado vie...r representando a sentenca candidata.

Figura IV.5: Divergéncias psicolinguisticas identificadas por categoria.

Cabe lembrar que os trés vetores possuem 65 categorias (i.e., posicdes) cada um, embora
nem todas estejam presentes na ilustragdo. Utilizando a posigao xs (i.e., categoria que reflete
aspectos de relatividade) dos vetores vg.sp € Veanap, @ aplicagdo da Equacao 14 pode ser vista

novamente na figura IV.6.

_ 10.0 _
Diverg(rs.cs) =100 1 ——— ) =24.02
13.16

Figura 1V.6: Verificacdo de divergéncias na posi¢ao 5 vg.rp (1) € Veanar (c).

Novamente, como o maior valor (13.16) estava na sentenca referéncia e o menor valor (10.0)
estava na sentenca candidata, pode-se afirmar, também, que no processo de tradugao automatica
houve uma perda de 24.02% em relacao a categoria que reflete aspectos de relatividade.

A tabela IV.2 ilustra as seguintes informagdes acerca das sentengas em questado: a descrigao
da categoria representada por cada posi¢ao x;, a frequéncia de palavras em Vs € Vcana, O per-
centual de representatividade de cada categoria (i.e., cada posi¢cao x;) em Vg.sp € Vcaap €, €M

vermelho, o vetor vp;,p contendo as divergéncias apuradas entre cada posi¢ao x; de Vg.sp € Vcanap-

Tabela IV.2: Detalhamento dos vetores V.r, Vcand, VRefps Vcanap € Vpive-

Posicao | Categoria VRef | Vcand | VRefp | VCandp Vpivp
X1 124-humans 1 1 2.69% | 3.33% | +21.0%
X2 1-funct 5 3 13.15% | 10.0% | —24.0%
X3 17-prep 1 0 2.63% | 0.0% | —100.0%
X4 252-space 2 0 526% | 0.0% | —100.0%
X5 250-relativ 5 3 13.16% | 10.0% | —24.02%
X6 253-time 1 0 2.63% | 0.0% | —100.0%
X7 150-ingest 2 1 526% | 3.23% | —38.6%
Xg 125-affect 1 2 2.63% | 6.66% | +60.52%

X9 aXp—1 | - - — — — —
m 11-verb 2 | 2 | 526% | 6.66% | +21.03%

Ao observar a tabela IV.2, € possivel notar que o vetor vp;,p apresentou divergéncias em todas
as categorias ilustradas. Ao observar especificamente a categoria representada pela posigao x,,

(11-verb), percebe-se que apesar dessa categoria ter contabilizado 2 palavras tanto no vetor re-
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feréncia (Vr.r) quanto no vetor candidato (vVene), houve um percentual de divergéncias de 21.03%
computado em vp;,p. ISSO 0corre por que o vetor referéncia tem mais palavras contabilizadas (38)
do que o vetor candidato (30). Logo, a referida categoria € mais representativa com 6.66% no
vetor candidato Vcaep do que com 5.26% no vetor referéncia vg.rp. Lembrando que Vgerp € Veanar
sao os vetores considerados para o calculo das divergéncias em vp;,p.

O vetor vp;p Sempre vai conter, em cada uma de suas posi¢oes, valores entre 0.0 e 100.0.
O valor 0.0 indica que nao houve divergéncias psicolinguisticas na mesma posigao (i.e., mesma
categoria) entre as duas sentencas e o valor 100.0 indica que houve 100% de divergéncias verifi-

cadas ha mesma posi¢ao (i.e., categoria) de ambas as sentencas.

IV.2.3 Consideracoes sobre as divergéncias identificadas

Neste capitulo, na secao IV.1 foi possivel abordar a importancia de identificar os aspectos
psicolinguisticos presentes em uma sentenga e, principalmente, poder apresentar por meio de
um vetor normalizado, o percentual de representatividade (i.e., 0 grau de importancia) de cada
um desses aspectos para a referida sentenca. Ja na secgao V.2, o algoritimo calcDPC mostrou-se
capaz analisar os vetores normalizados gerados na seg¢ao anterior e produzir um novo vetor, con-
tendo, em cada uma de suas posicoes (i.e., em cada uma de suas categorias psicolinguisticas),
as divergéncias verificadas entre uma sentenca referéncia e uma sentenca candidata. Por meio
desse vetor, pode ser verificado o percentual de divergéncias ocorrido em cada aspecto linguistico
ou psicoldgico durante o processo de tradugao.

Se no processo de traducdo, a categoria que reflete emocgdes negativas aparece com um
percentual de representatividade menor na sentenga candidata (representada por ve,.q0p) quando
comparada com a sentenga referéncia (representada por vg.sp), iSS0O significa que houve uma
perda percentual em relacdo as emogoes negativas. Se a sentenca candidata apresentar um
percentual de representatividade maior na referida categoria, é possivel afirmar que houve um
acréscimo em relacdo as emocoes negativas no referido processo. Em ambas as situacoes
€ possivel afirmar que houve divergéncias e, principalmente, é possivel quantificar percentual-
mente essas divergéncias. O mesmo vale para as demais categorias (e.g., verbos, preposicoes,
pronomes, afeto, ansiedade, raiva).

Ainda tratando dos valores contidos em determinada categoria dos vetores normalizados vg.sp
€ Veanap, S€ ambos forem iguais, € possivel afirmar que nao houve mudangas em relagao a de-
terminada categoria. Caso uma categoria apresente alguma representatividade na sentenca re-
feréncia e nao apresente representatividade alguma na sentenca candidata, é possivel afirmar
que houve uma perda total de determinado aspecto linguistico ou psicolégico, como aconteceu,

por exemplo, com a categoria que reflete aspectos relativos a tempo, ilustrado na figura IV.5 e,
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posteriormente na tabela 1V.2. Nesse momento, uma diferenga de 15.0% para 0.0% ou de 50.0%
para 0.0% representam igualmente uma perda de 100% de determinado aspecto psicolinguistico
ocorrida no processo de traducdo. Nessas duas situagoes trata-se apenas de uma analise indivi-
dual de cada categoria, nao significando, portanto, que ambas terdo 0 mesmo peso ao realizar o
computo da compatibilidade entre as duas sentengcas na meétrica proposta.

As métricas existentes para realizar avaliacdo de Tradugdes Automaticas de Texto (TATSs)
fornecem apenas um valor correspondente ao nivel de compatibilidade entre uma sentenca re-
feréncia e uma sentenca candidata. O propdsito dessas métricas, incluindo a métrica proposta
no presente estudo, € o de informar sobre a compatibilidade entre as duas sentencas, sem no
entanto oferecer a possibilidade de uma andlise mais profunda sobre as caracteristicas des-
sas sentengas ou até mesmo uma analise mais pontual, acerca de um determinado aspecto
linguistico ou psicoldgico presente nas tradugdes. Essa lacuna € preenchida pelo algoritmo
calcDPC.

E importante destacar que nao é fungdo do algoritmo calcDPC verificar a compatibilidade en-
tre sentencas, mas sim realizar uma anadlise individual de cada categoria (i.e., de cada aspecto
psicolinguistico). Esse algoritmo tem a funcao de identificar e possibilitar uma analise minuciosa
acerca das divergéncias ocorridas no processo de traducao, tanto das divergéncias apresentadas
em aspectos linguisticos (e.g., pronomes, advérbios, substantivos, preposicoes) quanto em as-
pectos psicologicos (e.g., emogoes positivas, raiva, ansiedade, aspectos cognitivos). Com isso,
pode ser possivel avaliar até mesmo as diferengas (i.e., divergéncias) linguisticas e psicoldgicas
eventualmente geradas por determinadas ferramentas de TAT.

Essa possibilidade pode significar uma contribuicdo relevante do referido algoritmo, sinali-
zando abordagens que podem ser muito Uteis para investigar que tipo de problemas estao ocor-
rendo no processo de traducao de cada uma dessas ferramentas e talvez, quem sabe, até auxiliar
a melhora-las. O préximo passo € realizar experimentos com textos traduzidos por ferramentas

de TAT objetivando confirmar a eficacia da contribuicao apresentada neste capitulo.
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Capitulo V A meétrica BRAPT

Considerar aspectos inerentes a capacidade humana de interpretacéo e avaliagdo sao ne-
cessidades reais que podem melhorar a qualidade das métricas utilizadas para avaliar TATs.
Aspectos linguisticos e psicologicos precisam estar mais presentes nos processos de avaliacao
da qualidade desse tipo de tradugao [Sales, 2011]. Este capitulo descreve a métrica Bilingual Ra-
ting of Psycholinguistic Perspectives in Translations (BRAPT), principal contribuicdo do presente

trabalho.

V.1 Metodologia

A métrica BRAPT pode ser utilizada tanto para Tradugdes Diretas (TD) quanto para Traducdes
Inversas (Tl). No entanto, no presente trabalho os estudos e experimentos estao concentrados
nas tradugdes da lingua inglesa para o portugués do Brasil (i.e., Tradugao Direta (TD)). Assim
como a grande maioria das métricas citadas, a métrica BRAPT consiste em comparar uma
traducao referéncia (tida como confiavel) com uma traducao candidata cuja qualidade se pre-
tende avaliar. O diferencial é que a métrica BRAPT tem como ponto central a observagao de
aspectos linguisticos e psicoldgicos presentes nas traducoes. Esses aspectos sao considerados
por meio de um Iéxico afetivo capaz de classificar palavras de acordo com categorias que refletem
esses aspectos linguisticos ou psicoldgicos, adicionando, dessa forma, semantica ao processo
de avaliacdo. No caso especifico deste estudo, o léxico adotado é proveniente da ferramenta
LIWC em sua versao de 2007 para o PB.

O LIWC em PB de 2007 possui 64 categorias . Além de utilizar todas essas categorias, optou-
se por acrescentar uma categoria extra para contabilizar palavras ndo existentes na referida fer-
ramenta. Apesar de contar com mais de 127.000 palavras na versao para o portugués do Brasil,
foi constatado que palavras relevantes nao foram encontradas na referida versao desse léxico.
Ainda precisam ser feitos experimentos para verificar se a auséncia de palavras ocorre com a
mesma frequéncia e relevancia na versao do LIWC para a lingua inglesa. Com o auxilio do
LIWC, sentencas referéncia e candidata sao transformadas em vetores de frequéncia de pala-
vras por categorias. Essas categorias refletem aspectos linguisticos e psicoldgicos contidos nas

sentengas, adicionando semantica a avaliagao.
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Como ja foi mencionado, com o auxilio da ferramenta LIWC, na referida métrica, textos -
sejam eles referéncia ou candidato - precisam ser separados em sentencas e estas, por sua
vez, precisam ser transformadas em vetores de 65 posicoes em que cada uma dessas posigcoes
representando um aspecto linguistico ou psicologico. Logo, a BRAPT opera com 2 vetores de
65 posicoes representando uma sentenca referéncia tida como confiavel (vg.r) € uma sentenga
candidata (vV...q), geralmente produzida por uma ferramenta de TAT, e cuja qualidade se pretende

avaliar.

V.1.1 O algoritmo calcBRAPT

O algoritmo 2 apresenta, em detalhes, os passos executados pelo calcBRAPT. Esse algoritmo
recebe como argumentos as sentencas referéncia (s,.r) e candidata (sca:q), além do Iéxico (lex) a
ser utilizado para realizar a identificacao dos aspectos semanticos (i.e., dos aspectos linguisticos
e psicoldgicos) contidos nas referidas sentengas. Depois de executar os passos de 1 a 4, o
referido algoritmo retorna a compatibilidade BRAPT com o auxilio da medida conhecida como

similaridade do cosseno.

Algorithm 2 calcBRAPT (s, f, Scana, lex)
Input:

e 5.5 = Sentenga referéncia
e s.uq = Sentenca candidata
e [ex = Léxico afetivo

Output: compat, a compatibilidade entre s,.r € scana

compat <— 0

Vyer <— termosPorCat(s,r, lex)
Veana < termosPorCat(scqna, lex)
compat <— simCos (Vre £, Veand)
return compat

AN

Nos passos 2 e 3 do calcBRAPT é possivel observar o computo dos valores contidos nas
posicoes dos vetores V,.r € Vg, que representam as sentengas referéncia e candidata, res-
pectivamente. A fungao termosPorCat recebe como argumento, em momentos distintos, duas
sentencgas (i.e., s,.r OU s.anq) € retorna um vetor de m+ 1 posigoes para cada sentenga, conside-
rando que m representa o total de categorias presentes em lex. Dado que léxicos como o LIWC
podem ter uma palavra relacionada a uma ou mais categorias, o vetor v,..; € representado de
maneira que cada palavra contida em s,.r possa ser contabilizada em uma ou mais categorias x;.
O mesmo ocorre na geracao de V.., com base em s.,,;. Dessa forma, a partir desse momento,
0s vetores Vz.r € Vcana Passam a conter, respectivamente, a frequéncia de palavras por categoria

de ser € scana- OS passos 4 e 5 representam a verificagdo e o retorno da compatibilidade (i.e.,
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similaridade) entre os dois vetores com o auxilio da fungao simCos, que retorna a similaridade do
cosseno entre V..r € Vegna-

A figura V.1 exemplifica o computo da compatibilidade (similaridade) BRAPT entre dois vetores
(i.e., duas sentencas). Os vetores hipotéticos x e y poderiam ser referentes, respectivamente, as

sentencas referéncia e candidata.

0 ‘ COMPATIBILIDADE

Figura V.1: Compatibilidade BRAPT entre dois vetores de seis posigcoes.

O algoritmo calcBRAPT opera em funcdo do numero de categorias do léxico utilizado, que
nesse caso hipotético é cinco (i.e., m = 5). Com a adicdo da categoria extra para contabilizar as
palavras nao existentes no Iéxico, o algoritmo calcBRAPT trabalha com vetores de seis posigoes
(e, m=(m+1)=06).

Relembrando a Equagao (9) da segao 1.6, a compatibilidade (i.e., similaridade do cosseno)
verificada entre os vetores hipotéticos x e y é representada na figura V.2 por SCos. Nessa figura
€ possivel verificar o desenvolvimento detalhado dos calculos resultantes da aplicacao dessa
medida de similaridade, cujo resultado foi de 0,96. Logo, a compatibilidade BRAPT verificada foi
de 0.96.

X;

Vi

o’

C,‘ 2 f.|l‘ 7
\/ IleX 1 Yi

SimCos(x,y) =

{3X4} ({}XIH (3){2} |—(”X”} i—(le +(1X0}
v/ +024+32422 412 +1X\/4" T2+ 2t 2 12102
20+0+64+4+1+0
VA0X\26

31

SimCos(x,y) =

SimCos(x,y) =

SimCos(x,y) =

31

SimCos(x,y) = 3229

= 0,96

Figura V.2: Verificacdo da similaridade do cosseno entre dois vetores (x e y) de seis posicoes.
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V.2 Consideracoes

Neste capitulo foi possivel descrever o funcionamento da métrica BRAPT, bem como a ma-
neira com a qual a mesma é capaz de adicionar semantica a avaliagao de TATs, com o auxilio do
léxico do LIWC em PB. Anteriormente, também foi possivel verificar como esse Iéxico se com-
porta e a maneira com que transforma sentengas - sejam elas referéncia ou candidata - em veto-
res psicolinguisticos de frequéncia de palavras por categoria. A partir desses vetores, as palavras
de determinada sentenca sao contabilizadas em categorias que refletem aspectos linguisticos e
psicologicos, tornando possivel, a partir desse ponto, adicionar semantica as sentengas (i.e.,
vetores) a serem avaliadas.

A verificacdo da compatibilidade entre uma sentenga referéncia e uma sentenga candidata é
apresentada em detalhes pelo algoritmo calcBRAPT ao longo de cada um de seus cinco passos.
Por fim, com o auxilio de um exemplo hipotético dos vetores x e y representando, respectivamente,
uma sentencga referéncia e uma sentenca candidata (ilustrado pela figura V.1), foi possivel simular
a aplicacao da métrica BRAPT, apresentando, inclusive, o calculo detalhado da compatibilidade
entre x e y, com a aplicagao da similaridade do cosseno. Dessa forma, neste capitulo é possivel
conhecer a métrica proposta no presente estudo e perceber a maneira simples e objetiva com
que a mesma funciona e atinge seu propdsito, que € o de acrescentar semantica a avaliagao de
TATSs.

Resta, no entanto, estabelecer comparacoes entre a métrica BRAPT e a métrica BLEU, atual
estado da arte, a fim de colocar a prova sua eficacia, especialmente em situagoes em que as
métricas atuais se mostram deficientes. Essas comparagdes precisam ser realizadas com textos
traduzidos por humanos (especialistas em tradugao) e com textos produzidos por ferramentas de
TAT conhecidas e amplamente utilizadas em ambiente web. A fim de validar as comparacoes e
atestar a consisténcia dos resultados, faz-se necessario que os testes sejam supervisionados por

um profissional especializado em tradugoes.
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Capitulo VI Experimentos

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados com o proposito de avaliar as
contribuicoes do presente trabalho. Inicialmente é realizada uma investigagao acerca da repre-
sentatividade de cada categoria psicolinguistica em relacao aos 10 textos utilizados neste estudo.
Esses 10 textos possuem 128 sentencas (i.e., uma média de 12.8 sentencas por texto). A secao
V1.5 traz uma comparagao entre o atual estado da arte (i.e., a métrica BLEU) e a métrica BRAPT,
proposta no presente estudo. Essas comparacdes sao realizadas sob a supervisdo de um espe-
cialista em tradugoes.

As métricas para avaliagao de TATs sao de fundamental importancia e merecem um estudo
aprofundado acerca de seu desempenho € de eventuais melhorias na forma como verificam a
compatibilidade entre sentencas referéncia e candidata. No entanto, ao verificar a compatibili-
dade, tais métricas atuam apenas no sentido de identificar problemas ocasionados por traducoes
ruins. Muitas vezes, como ja foi mencionado, essas métricas falham por nao serem capazes de
identificar determinados aspectos como a semantica das sentengas avaliadas, por exemplo. O
objetivo principal deste capitulo é justamente investigar as razdes que fazem com que as ferra-
mentas de TAT ainda produzam tradugdes distantes de tradugdes realizadas por especialistas
humanos e, consequentemente, identificar problemas que fazem com que as métricas existentes
falhem na tarefa de avaliar esse tipo de traducao de forma eficaz.

E possivel chegar a algumas conclusées com base nos textos avaliados neste capitulo e a
partir de algumas perguntas que poderao nortear as investigacdes: quais sdo 0s aspectos que
fazem com que ferramentas de TAT produzam tradugdes com problemas? Quais sao 0s aspectos
que nao estao sendo observados por métricas que avaliam TATs? Que tipo de diferengas estao
ocorrendo no processo de traducdo?

Para tentar responder a algumas dessas perguntas sao investigados, na secao VI.1, os as-
pectos psicoldgicos e linguisticos mais representativos em tradugdes produzidas por humanos
especialistas. Na secado VI.2, sao identificadas as perdas mais significativas de determinados
aspectos psicolégicos nas tradugoes produzidas por cada ferramenta de TAT. A secao VI.3, traz
as divergéncias apresentadas por cada ferramenta de TAT acerca de aspectos linguisticos pre-
sentes no LIWC. Essas analises devem ajudar a identificar os fendbmenos ocorridos no processo

de traducao automatica de textos. Aspectos esses que precisam ser identificados pelas métricas
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e que podem estar influenciando negativamente na qualidade das TATs. Por fim, na se¢ao VI.4
sao feitas as consideracdes acerca das investigacoes e experimentos realizados neste capitulo,

além dos passos seguintes a serem tomados.

VI.1 Aspectos linguisticos e psicologicos mais representativos

Esta secao tem o objetivo de evidenciar os aspectos linguisticos e psicoldégicos mais repre-
sentativos identificados nos dez textos utilizados no presente estudo. Durante os experimentos
foi possivel identificar que, assim como ocorre com o0s aspectos linguisticos, os aspectos psi-
cologicos também estao muito presentes nas tradugoes, bem como as perdas mais acentuadas
de aspectos psicoldgicos e linguisticos nos referidos textos. Nesse sentido, ao realizar os testes
com todas as sentencas traduzidas por um especialista humano foi possivel identificar o per-
centual médio de representatividade dos aspectos linguisticos e psicolégicos encontrados nas
referidas sentencas.

A secao VIII.1 do anexo VIl traz os percentuais de representatividade de todas categorias do
LIWC em relacao a esses textos. A figura VI.1 apresenta o grafico com os percentuais de repre-
sentatividade dos dez aspectos psicolinguisticos (i.e., linguisticos e psicol6gico)s mais relevantes
encontrados nas traducoes referéncia realizadas por um especialista, dentre os quais € possivel

destacar 1-funct, 131-cogmech € 250-relativ.

Percentuais médios de representatividade de aspectos psicolinguisticos em traducdes

135-tentat 2,49%
253-time 2,65%
2-pronaun 2,80%
138-incl 2,91%
11-verb 3,49%
17-preps 3,67%

121-social 3,77%

Aspectos psicolinguisticos

250-relativ 5,65%
131-cohmech 8,69%

1-funct 11,38%

0,00% 2,00% 4,00% 6,00% 8,00% 10,00% 12,00% 14,00%
Percentuais de representatividade

Figura VI.1: Representatividade de aspectos psicolinguisticos em tradugoes.

Os resultados mostraram-se consistentes com o estudo de Miller [1991], que apontam as pa-
lavras de funcéo (i.e., 1-funct) como as mais representativas em qualquer tipo de comunicacgao,

seja ela escrita ou falada. Além das palavras de fungao, com 11.38%, também cabe destacar a
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representatividade das categorias 131-cogmech (i.e., cognicdo) com 8.69% e 250-relativ (i.e.,
relatividade) com 5.65%.

Uma vez que foram identificados os percentuais médios de representatividade das principais
categorias do LIWC nas referidas tradugoes, o préximo passo € verificar se estdo ocorrendo
perdas em relacao a esses e outros aspectos psicolinguisticos apos o processo de traducao de

sentencas referéncia por cada uma das ferramentas de TAT estudadas no presente trabalho.

VI.2 Analise de aspectos psicoldgicos

Conforme apresentado na secao anterior, os aspectos psicologicos também sao muito pre-
sentes em traducdes. Dessa forma, as investigacdes conduzidas nesta secdo consistem em
identificar, com o auxilio do algoritmo calcDPC, apresentado na segao 1V.2.2, os dez aspectos
psicolégicos com maiores percentuais médios de perdas identificados nas traducoes produzidas
pelas ferramentas Bl, GT e WL. Na segao VIII.2 do capitulo VIII € possivel encontrar a lista com-
pleta com as divergéncias verificadas em cada categoria psicolinguistica para as trés ferramentas

de TAT estudadas. A figura VI.2 apresenta o grafico com os resultados dessa investigacao.

Percentuais de perdas de aspectos psicolégicos por ferramenta
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Figura VI.2: Perdas de aspectos psicoldgicos em ferramentas de TAT.

Com excecgao das categorias 143-feel (sentimento) e 140-percept (percepgao), no grafico é
possivel observar que a ferramenta WL (ja identificada como a menos sofisticada dentre as trés
ferramentas estudadas) apresentou percentuais médios de perdas bem superiores aos apresen-
tados pelas ferramentas Bl e GT em todos os demais aspectos.

No mesmo grafico também é possivel notar que o GT apresentou uma média de 40.0% de

perdas contra 20.0% do Bl em para a categoria 128-anx (ansiedade). Essas perdas, no entanto,
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ocorreram em apenas sete sentengas em que uma palavra foi contabilizada tanto na sentenca
referéncia quanto na candidata produzida pelo GT. As diferencas ficaram por conta da represen-
tatividade. Nas sentengas produzidas pelo GT essa categoria se mostrou menos representativa.
Na sentenca 2 do texto 6, por exemplo, a categoria 128-anx apresentou 0.69% de representativi-
dade na sentenca produzida pelo GT contra 0.89% na sentenga referéncia (i.e., 22.47% de perda).

Também vale destacar, de forma positiva, o fato da ferramenta GT nao ter apresentado perdas
para a categoria 129-anger (raiva), enquanto as ferramentas Bl e WL apresentaram uma média
de perdas de 10.0% e 42.5%, respectivamente. A tabela VI.1 traz um exemplo das perdas com
a ferramenta WL na sentenca 8 do texto 10. A categoria 129-anger (raiva), nesse exemplo, se
associa as palavras “ameacgas” e “cortar”.

As seguintes formatacbes sdo utilizadas para a referida tabela e para as tabelas subsequen-
tes em que determinada categoria € analisada em relacdao a uma ferramenta de TAT: As palavras
pertencentes a categoria analisada estao sublinhadas. As divergéncias entre as sentencas re-
feréncia e candidata estao destacadas em negrito. As colunas “fp” e “rep” representam, res-
pectivamente, a frequéncia de palavras e a representatividade da referida categoria para cada

sentenga analisada.

Tabela VI.1: Perdas na categoria raiva com o WL (Texto 10, sentenga 8).

Sentenca | Perda de 44.87% na categoria 129-anger com o WL fp | rep

Refer. As técnicas para motivar os jogadores incluiam ameagas de | 2 | 2.63%
cortar suas pernas e joga-las a caes famintos.
Cand. WL | Técnicas para motivate ameacas incluidas jogadores para elimi- | 1 | 1.45%
nar seus peés e para joga-los para caes ravenous.

Em relacdo a ferramenta Bl, na categoria 12-anger houve casos em que a perda dessa
caracteristica em determinadas sentencas chegou ao percentual de 38.96%. Ja na categoria
122-family (aspectos relacionados a familia) o Bl apresentou média de 33.33% de perdas contra
16.67% do GT. Houve casos em que a perda de aspectos familiares em uma sentenca produzida
pela Bl chegou ao percentual de 44.86%

Ao abordar a ferramenta WL, cabe destacar o alto percentual médio de perdas (i.e., 58.54%)
apresentado por essa ferramenta para a categoria 130-sad (tristeza). A tabela VI.2 apresenta uma

sentenga em que essa perda chegou a 100.0% na referida categoria para determinada sentenca.

Tabela VI.2: Perdas na categoria tristeza com o WL (Texto 1, sentenga 7).

Sentenca | Perda de 100.0% na categoria 130-sad com o WL fp | rep

Refer. A verdadeira depressao ¢ diferente da sensacao de tristezaem | 2 | 3.13%
muitos sentidos.
Cand. WL | O depression real é diferente dos azuis em diversas maneiras | 0 | 0.0%
chaves.
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VI.3 Analise de aspectos linguisticos

Com o intuito de concluir as investigagdes do presente trabalho, nesta se¢ao buscou-se iden-
tificar, também por meio do algoritmo calcDPC, a média de divergéncias ocorridas em aspectos
linguisticos presentes nas referidas traducdes. Vale lembrar, novamente, que a secao VIII.2 do
capitulo VIII apresenta uma lista completa com as divergéncias verificadas em cada categoria
psicolinguistica para as trés ferramentas de TAT estudadas. A tabela V1.3 apresenta, para cada
uma das trés ferramentas de TAT, as médias de divergéncias (perda ou acréscimo) observadas
em cada categoria linguistica (i.e., em cada aspecto linguistico) do LIWC em que os valores mais
discrepantes encontram-se em negrito. Na referida tabela é possivel observar que em alguns
casos as traducdes produzidas pelas ferramentas apresentaram perda de determinados aspec-
tos linguisticos e por outras vezes apresentaram acréscimo dos mesmos em relagao a tradugao
referéncia. Na busca por essas divergéncias em cada categoria, percebeu-se também que em
diversos casos as trés ferramentas produziram resultados muito diferentes umas das outras. No-
vamente, na maioria dos casos a ferramenta WL apresentou resultados mais distantes daqueles

apresentados pelas ferramentas Bl e GT.

Tabela VI.3: Médias de divergéncias de aspectos linguisticos verificados em TATSs.

Categoria (Aspecto) | Traducao Bl | Traducao GT | Traducao WL
11-verb +0.57% —0.29% -5.16%
12-auxverb +8.90% 0.0% +5.95%
14-present +10.75% +6.83% +3.05%
13-past +2.22% +2.22% -9.09%
15-future +19.05% +29.17% +19.05%
16-adverb —2.22% —4.44% +15.09%
10-article +5.41% +8.50% +20.45%
17-preps —2.45% —1.36% +4.68%
18-conj +2.84% 0.0% +0.49%
5-we 0.0% 0.0% +33.33%
6-you +7.26% +7.26% +19.58%
7-shehe +5.93% +4.31% -13.51%
8-they +12.16% +15.58% +9.72%
2-pronoun +6.35% +8.79% +2.78%
3-ppron +2.87% +7.14% +3.43%
9-ipron +8.04% +8.50% +3.43%

Das trés ferramentas analisadas, a ferramenta WL foi a que apresentou divergéncias mais
significativas. Em relagao a categoria 11-verb (verbos) houve uma média de perdas significativa
da ferramenta WL (-5.16%) contra uma média de perdas pouco significativa (—0.29%) do GT e
um acréscimo médio pouco significativo (+0.57%) do BI. A tabela V1.4 apresenta, em maiores

” ” W

detalhes, a sentenga 11 do texto 7 em que as palavras “utilizando”, “poderia”, “aparecerem” e
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“apareceriam” se associam a categoria 11-verb. A palavra “acessar” nao foi encontrada no LIWC

em PB de 2007 e, portanto, foi contabilizada para a categoria 500-nf ound.

Tabela VI.4: Perdas na categoria verbos com o WL (Texto 7, sentenca 11).

Sentenca | Perda de 52.98% na categoria 11-verb com o WL fp | rep
Refer. Com os nanotransmissores no lugar utilizando somente o pen- | 4 | 3.36%
samento vocé poderia acessar a internet e ao invés das imagens
aparecerem na sua tela elas apareceriam dentro da sua mente.
Cand. WL | Com os nanotransmitters no lugar pelo pensamento sozinho | 2 | 1.58%
vocé poderia logon ao Internet e em vez dos retratos que vém
acima em sua tela jogariam dentro de sua mente.

O WL também apresentou uma discrepancia muito grande na categoria 13-past (verbos no
passado) com uma média de -9.09% contra +2.22% tanto para o Bl quanto para o GT. Isso pode
significar uma dificuldade do WL para lidar com a questao da flexdo verbal. A tabela VI.5 traz
como exemplo a sentenca 7 do texto 10 em que as palavras “chutou”, “perdeu”, “foi”, “levado” e
“mandado” foram associadas a referida categoria.

Tabela VI.5: Perdas na categoria verbos no passado com o WL (Texto 10, sentenga 7)

Sentenca | Perda de 67.86% na categoria 13-past com o WL fp | rep
Refer. Ele chutou a bola e perdeu. Ele foi levado teve os olhos ven- | 6 | 5.88%
dados e foi mandado para um campo de prisioneiros por trés

semanas.
Cand. WL | Retrocedeu a esfera e faltou-a. Foi removido blindfolded eemi- | 1 | 1.89%
tido a um acampamento da prisao por trés semanas.

A grande diferenga verificada tanto na frequéncia de palavras (i.e., de 6 para 1) quanto nos
percentuais de representatividade (i.e., de 5.88% para 1.89%) entre a sentenca referéncia e a
sentenca candidata produzida pelo WL merecem destaque. As palavras “teve” e “retrocedeu” ndo
foram encontradas no LIWC e, portanto, foram contabilizadas na categoria 500-nfound.

Na categoria 7-shehe (32 pessoa do singular), o WL apresenta em média -13.51% contra
+5.93% do Bl e +4.31% do GT. Houve casos em que a perda em relacdo a essa categoria em
determinadas sentengas produzidas pelo WL ficou entre 60.0% e 70.0% . Na sentencga 15 do texto
6, por exemplo, essa perda chegou a 67.86%.

Na categoria 5-we (12 pessoa do plural), o WL apresenta um acréscimo acima do normal
(média de +33.33%) enquanto as outras duas ferramentas nao apresentam qualquer alteracao.
No entanto, ao verificar com mais ateng¢ao, chegou-se a conclusao de que esse acréscimo ocorreu
em apenas 5 sentencas consideradas pequenas e que em apenas duas delas houve a utilizacao
de uma palavra a mais contabilizada para essa categoria. Nos outros trés casos tratou-se apenas
de uma representatividade maior da referida categoria em relagao as demais palavras utilizadas

nas sentencas referéncia e candidata.
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As ferramentas GT e Bl também apresentaram anomalias menos significativas em relagao a
algumas categorias que refletem aspectos linguisticos. Cabe destacar que na categoria 3-ppron
(pronomes pessoais), o0 GT apresentou uma média de +7.14% contra médias de +2.87% do Bl e
de +3.43% do WL. Ja na categoria 12-auxverb (verbos auxiliares), o Bl apresentou uma média
de +8.90% contra 0.0% do GT e +5.95% do WL.

V1.4 ConsideracGes sobre as divergéncias em aspectos psicolinguisticos

Nesta secao foi possivel constatar a importancia das novas perspectivas oferecidas pelo algo-
ritmo calcDPC. Ao analisar de forma mais especifica cada aspecto linguistico ou psicol6gico e as
transformagdes desses aspectos provocadas por ferramentas de TAT, consegue-se ter indicios
bem relevantes sobre as dificuldades apresentadas por cada ferramenta. Foi possivel verificar,
por exemplo, que em relagao a categoria de palavras relacionadas a raiva, a ferramenta GT se sai
muito bem enquanto as outras duas apresentam perdas significativas na média geral. Também
foi possivel fazer essa constatacao por meio de uma analise mais pontual e detalhada, utilizando
um exemplo real de uma sentenga extraida de um dos dez textos.

As ferramentas Bl e WL também apresentaram perdas consideraveis em relagao a categoria
que reflete aspectos familiares. De modo geral, a ferramenta WL mostrou um desempenho muito
ruim em praticamente todas as categorias que refletem aspectos psicoldgicos e especialmente
em categorias que refletem aspectos linguisticos. Categorias essas em que as ferramentas GT
e Bl se saem razoavelmente bem de modo geral. O GT, por exemplo, saiu-se muito bem em
relagao a categoria de verbos auxiliares.O desempenho do WL nas categorias de verbos e verbos
no passado foi muito ruim, indicando que essa ferramenta apresenta dificuldades para realizar a
flexao verbal. O desempenho do WL também foi muito ruim em relacao a categoria que aloca
palavras relacionadas a terceira pessoa do singular.

As informagoes apresentadas nesta segcao podem ser de suma importancia no processo de
tomada de decisado sobre qual ferramenta utilizar para traduzir determinado tipo de texto. Se o
texto expressa raiva, contém muitos aspectos familiares ou muitos verbos auxiliares, talvez a fer-
ramenta GT seja a mais indicada. Se ha necessidade de rigor com aspectos linguisticos ha que
se evitar o uso da ferramenta WL. Essas informacoes, além de auxiliarem o usuario final, também
podem ajudar a desenvolver novas métricas e ajudar a melhorar a qualidade de determinadas
ferramentas. Afinal, a partir desse algoritmo é possivel observar como as ferramentas de TAT
estdo se comportando em relagdo a semantica (e.g., aspectos linguisticos e psicoldgicos) no pro-
cesso de traducgao, abrindo uma série de possibilidades a serem exploradas. Outros exemplos
especificos de perdas de determinados aspectos linguisticos ou psicolégicos podem ser encon-

trado, em detalhes, na se¢ao VIII.3 do anexo VIII deste trabalho.
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Apesar da importante contribuicao detalhada nesta se¢ao, ao longo do presente trabalho ficou
claro que o maior problema a ser resolvido, no entanto, € a auséncia de métricas que sejam ca-
pazes de avaliar Tradugdes Automaticas de Texto (TATs) de forma satisfatéria, com a observagao
da semantica presente nas sentengas avaliadas. As métricas conhecidas até entao, incluindo o
estado da arte (a métrica BLEU), se mostraram ineficientes na tarefa de considerar tais aspec-
tos e tornar esse tipo de avaliagdo mais proxima da avaliagdo humana. Desta forma, fica claro
que, em se tratando de métricas utilizadas para avaliar tradugdes, ha uma demanda ainda nao
atendida. O desafio, a partir dos préximos experimentos, € verificar a eficacia da nova métrica no

sentido de suprir essa demanda.
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VL5 Meétrica BRAPT

Nesta secao sao apresentados os experimentos realizados utilizando a métrica proposta
(BRAPT) em comparagao com o estado da arte (BLEU). Para estabelecer as comparacgdes en-
tre as métricas, foram selecionados dez textos jornalisticos escritos originalmente em inglés e
traduzidos para o PB por dois profissionais especializados, que desse ponto em diante passam
a ser referenciados como especialista 1 e especialista 2, produzindo o que se conhece por
traducoes referéncia. Em seguida, os mesmos textos foram submetidos a trés ferramentas de TAT
conhecidas em ambiente web: Google Tradutor (GT)', Bing Tradutor (Bl)?> e WorldLingo Tradutor
(WL)3, produzindo o que se conhece por tradugdes candidatas.

As avaliagOes experimentais foram organizadas em cinco partes. Na primeira parte, indi-
cada na subsecao VI.5.1, é realizada uma andlise comparativa das tradugoes produzidas pe-
las ferramentas GT, Bl e WL em comparagao com as tradugdes produzidas por um especia-
lista. Nessas analises foram aplicadas as métricas BLEU e BRAPT a fim de verificar se ambas
apresentam resultados consistentes sobre o desempenho das ferramentas. Essa fase dos ex-
perimentos também vem acompanhada das impressdées de um dos especialistas, que a partir
deste ponto passa a ser referenciado como especialista avaliador. Na subsegdo VI.5.2 as
métricas sao aplicadas novamente as mesmas tradugoes comparadas com traducdes realizadas
pelo especialista 1etambém pelo especialista 2 objetivando verificar se ha diferengas signi-
ficativas ao realizar comparacdes com traducdes realizadas por humanos distintos. Em seguida,
a subsecao VI.5.3, apresenta uma analise comparativa dos indices de compatibilidade medidos
pelas métricas BLEU e BRAPT frente as avaliacdes do especialista avaliador. A subsegao
VI.5.4, apresenta uma analise detalhada sobre algumas sentencas, facilitando a compreensao da
compatibilidade verificada pelas métricas BLEU e BRAPT. Finalmente, na subsegao VI.5.5 sao

relatadas algumas limitacoes da métrica BRAPT identificadas durante os experimentos.

VI.5.1 Analise comparativa das ferramentas de TAT

Nesta subsecao foi realizada uma analise texto a texto utilizando a métrica BLEU e a métrica
proposta no presente trabalho (BRAPT). Essas métricas foram utilizadas para comparar as traducoes
referéncia produzidas pelo especialista 1 com as tradugdes candidatas produzidas pelas ferra-
mentas Bl, GT e WL. O objetivo consiste em avaliar a consisténcia das duas métricas ao serem
aplicadas em resultados provenientes dessas ferramentas cujo desempenho também € avaliado.

Os graficos apresentados nas figuras V1.3 e VI.4 devem ajudar nessa analise.

Thttps://www.google.com.br/translator
2https://www.bing.com/translator/
Shttp://http://www.worldlingo.com/
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Figura VI.3: Compatibilidade média dos textos de acordo com a BLEU.
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Figura VI.4: Compatibilidade média dos textos de acordo com a BRAPT.

Os graficos apresentam resultados consistentes, visto que em ambas as métricas é possivel
observar que as ferramentas GT e Bl apresentam um desempenho parelho, com traducdes candi-
datas mais semelhantes as traducgoes referéncia, e bem superior ao desempenho da ferramenta
WL em cada texto e na média geral. Até mesmo na ordem de desempenho de cada ferramenta os
resultados sao iguais, incluindo a média geral de cada ferramenta. As duas métricas apresentam
um mesmo diagnostico sobre o desempenho das ferramentas em todos textos.

Em 114 das 128 sentengas presentes nos dez textos, a métrica BRAPT indica que as fer-
ramentas GT e Bl apresentaram tradugdes candidatas mais similares as tradugoes referéncias
do que a ferramenta WL. Segundo a BRAPT, o GT apresenta melhor desempenho em 42% das
tradugdes enquanto o Bl apresenta melhor desempenho em 41% das tradugdes. Houve empate
entre o GT e o Bl em 6% das tradugdes e o WL obteve melhor desempenho em apenas 11%
das traducgdes. Os dados apresentados sao consistentes com o que existe na literatura sobre a
anadlise das ferramentas Bl e GT, haja visto os resultados apresentados em [de Melo et al., 2015].

Esses dados podem ser observados na figura V1.5, que sinaliza vantagem discreta para o GT.
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Desempenho das ferramentas em 128 sentengas

W GT - 54 sentencas .ﬁﬁﬁ’:
M Empate entre GT e Bl - 8 sentencgas

BBl - 52 sentencas

I WL - 14 sentencgas
Figura VI.5: Desempenho das ferramentas de TAT em sentencgas, de acordo com a BRAPT.

Os textos produzidos pelas ferramentas de TAT também foram analisados pelo especialista
avaliador que considerou as tradugoes do WL bem inferiores as tradugdes produzidas pelo
Bl e pelo GT. Esses resultados também mostram-se consistentes, visto que coincidem com os

resultados da aplicacdo da métrica BRAPT.

VI.5.2 Consisténcia entre as traducoes dos especialistas

As métricas BLEU e BRAPT foram aplicadas novamente tendo como referéncia, desta vez,
as tradugdes produzidas pelo especialista 2. Esses resultados foram comparados com os

resultados alcangados com as tradugdes do especialista 1 e apresentados na tabela VI.6.

Tabela VI.6: Métrica BRAPT: Comparacao entre especialistas.
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O objetivo é verificar se ha diferengas significativas ao aplicar as referidas métricas a tradugdes
realizadas por especialistas distintos. Como pode ser visto, em oito textos, os resultados em
relacao a ordem de desempenho das trés ferramentas sao exatamente os mesmos. As diferencas,
que sao sutis, ficam por conta dos percentuais. Apenas em dois dos dez textos (i.e., Tex1* €
Tex9%), houve uma simples inversdo na ordem de desempenho entre as ferramentas Bl e GT.
Nos dez textos essas duas ferramentas apresentaram desempenho parelho e superior ao da fer-
ramenta WL tanto na comparagao com as tradugdes produzidas pelo especialista 1, quanto
na comparacao com as tradugoes produzidas pelo especialista 2. Em ambos os experimentos,
a ferramenta GT obteve melhor desempenho em seis textos e a ferramenta Bl em quatro textos.

Ao realizar as mesmas comparagdes com a aplicagao da métrica BLEU, novamente houve
apenas pequenas diferencas quanto aos percentuais. Os resultados também foram exatamente
iguais aos produzidos com a aplicagcao da métrica BRAPT considerando a ordem de desempenho
das trés ferramentas. Mais uma vez, assim como ocorreu em relagao a BRAPT, houve apenas
uma inversdo na ordem de desempenho das ferramentas Bl e GT nos mesmos textos Tex1x* e
Tex9*. Nos demais textos, bem como nas médias, nao houve qualquer alteracdo em relagao aos
testes com a BRAPT, incluindo o melhor desempenho da ferramenta GT nos mesmos seis textos

e da ferramenta Bl nos mesmos quatro textos. Os resultados podem ser vistos na tabela VI.7.

Tabela VI.7: Métrica BLEU: Comparacao entre especialistas.

Tradutor Grafico
Compatibilidade BLEU em TATs
BBl (Média de 35,74%) WGT (Média de 38,22%) | WL (Média de 11,77%)
=
g
~ g
o w53 &
) 2% .8 me 3z I8
n @ -] e Ty a
= wn ™ '-2 m R moM i
B m o] = =2} o o ]
o E L, - < =3
~N o~ - n G = < g o o
II II : I [ N a : :
~ ~ ™~ tal =3 i A
1 od o o L
un M
Especialista 2 Tex1* Tex? Tex3 Texd TexS Tex6 Tex? Texd Texd* Tex10
Compatibilidade BLEU em TATs
BBl (Média de 32,55%) _ mGT (Médiade 34,73%)  m WL (Média de 9,23%)

51,48

35,56

35,24

36,53
5

22,21

N o177
1,19

I 2.
I iz

7,25
[ EEEE
I 5102

209
| ESB
I

. 88

15,68
10,12

I 5:.2c
9,2
22,16
27,29
5,86
I 2: .71
I 2636
8,39
37,72
17,67
_ I ;.

exd Texd* lTex10

ESpeC|aI|Sta 1 Tex1*® Tex2 lex3 Texd TexS Texb Texd




53

Como ja era esperado, humanos, ao realizarem uma tradugao, dificilmente produzem resulta-
dos exatamente iguais. Isso ocorre por que cada pessoa possui um idioleto (i.e., uma maneira
propria de utilizar recursos linguisticos) baseado em suas proprias experiéncias. Devido a essa
maneira particular com que cada individuo se apropria de recursos linguisticos, no momento da
traducao dois profissionais podem escolher utilizar palavras distintas (e.g., “odiar” ou “detestar”,
“bela” ou “bonita”) para representar um mesmo significado [Brandao, 2009, JOHASSON, 2004].

Contudo, como pdde ser verificado nas comparacdes, apesar de ndao serem exatamente
iguais, os resultados sdo semelhantes e nao apresentam diferencas significativas em relagéao
a utilizacao de traducgodes referéncia produzidas por especialistas distintos. Por essa razao, a
partir deste ponto o presente trabalho volta-se novamente apenas para as tradugdes referéncia

produzidas por um unico especialista a fim de evitar a exibi¢do de resultados repetitivos.

VI.5.3 Analise do indice de compatibilidade

Na subsecao anterior as métricas BLEU e BRAPT apresentaram resultados bem consisten-
tes em relagcdo ao desempenho das ferramentas de TAT. Apesar disso, houve uma disparidade
perceptivel em relagao a valoragao das compatibilidades apresentadas pelas duas métricas. Es-
ses resultados motivam a seguinte pergunta: qual dessas métricas se aproxima mais de uma
avaliagcdo humana? Com o intuito de responder a essa pergunta, as compatibilidades apresenta-
das pelas duas métricas foram comparadas com as impressdes de um especialista avaliador,
que utilizou uma escala (rating scale) de 0 a 10 para avaliar cada texto traduzido pela ferramenta
GT, que foi a que apresentou o melhor desempenho nos testes anteriores. Ao observar a fi-
gura VI.6 percebe-se, de forma inequivoca, que a métrica BRAPT (representada pelas barras
azuis) apresenta percentuais de compatibilidade bem mais préximos das avaliacoes realizadas

pelo especialista avaliador (representadas pelas barras pretas) em todos os dez textos.

Compatibilidade em relagao aos 10 textos do GT
B BRAPT (Média de 96,11%) mESPECIALISTA (Média de 83,48%) ® BLEU (Média de 38,22%)
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Figura VI1.6: Compatibilidade verificada em textos traduzidos pelo GT.
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Notadamente a métrica BLEU ( representada pelas barras verdes) apresenta percentuais bem
mais baixos em todos os textos. Com excecdo do texto 4, os percentuais apresentados pela
métrica BLEU correspondem quase sempre a menos da metade dos percentuais apresentados
pela métrica BRAPT e pelas avaliagbes do especialista avaliador. Nos textos 1 e 3, por
exemplo, essa diferenga chega a representar menos de um ter¢co na comparacao com os valores
produzidos pela métrica BRAPT e pelas avaliagdes do especialista avaliador.

Objetivando uma confirmagao dos resultados e até mesmo uma analise mais detalhada, a
mesma comparagao foi realizada com as sentengas do texto 6 traduzidas pelo GT. Esse texto
foi escolhido por se tratar do texto com o maior nimero de sentencas (17). Os resultados sao

apresentados pela figura VI.7.

Compatibilidade em relagao as sentencas do texto 6

® BRAPT (Média de 95,86%) W ESPECIALISTA (Média de 79,41%) m BLEU (Média de 26,86%)
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Figura VI.7: Compatibilidade verificada em sentencgas traduzidas pelo GT.

Novamente a métrica BLEU apresentou percentuais bem inferiores aos percentuais apresen-
tados pela métrica BRAPT e pelas avaliagbes do especialista avaliador. Vale destacar a
incompatibilidade total de algumas sentencas segundo a métrica BLEU (i.e., s4, S5, S7 e S16).
Dentre essas quatro sentengas citadas, a menor (S7) e a maior sentenga (S16) sao apresentadas

nessa ordem para uma analise minuciosa. Os resultados sao exibidos na figura VI.8.

Referéncia: Mas néo o séo.
Candidata (GT): Mas eles ndo séo.

Especialista: 90% | BRAPT: 94 2% | BLEU: 0%
Referéncia: Felizmente seu estudo da relatividade a preparou para o chogue que

tera ao ver sua irmé gémea agora com 71 anos.

Candidata (GT): Felizmente seu estudo sobre a relatividade preparou-a para o choque
guando vé sua irma gémea que agora tem 71 anos.
Especialista: 90% | BRAPT: 96,1% | BLEU: 0%

Figura VI.8: Sentencas 7 e 16 do texto 6 produzidas pelo GT: BLEU vs BRAPT.

A figura acima traz as sentencas referéncia e candidata, além das avaliagoes do especialista
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avaliador e das compatibilidades BRAPT e BLEU. Cabe, no entanto, ratificar que para a métrica
BRAPT a ordem das palavras nao possui relevancia. As sentencas em questao explicitam o rigor
da métrica BLEU ao descartar (i.e., compatibilidade = 0%) sentencas candidatas com significados
proximos aos da sentenca referéncia. Na métrica BRAPT, bem como na visdo do especialista
avaliador, essas variacbes caracterizam apenas uma reducao no percentual de compatibilidade

ao invés de representar uma incompatibilidade total das referidas sentencas.

VI.5.4 Analise de situacoes especificas em sentencas traduzidas

Também foram realizados experimentos com sentengas avaliadas de forma ineficaz pela
métrica BLEU. Esses experimentos visaram analisar os seguintes aspectos: (a) a substituicao
de uma palavra por um sin6nimo; (b) a inversao de ordem das palavras e (c) a avaliacao de
candidatas menores com substituigcao de dois termos por um sin6nimo (e.g., “muito grande” por
“enorme”). Novamente a métrica BRAPT apresentou percentuais mais condizentes com o sig-
nificado das sentencas referéncia e candidata avaliadas. Aa figura VI.9, que contém sentencas
que representam os aspectos a,b e ¢ (i.e., sentengas 1, sentengas 2 e sentengas 3), em maiores

detalhes.

Referéncia 1: Ela vai odiar meu novo carro

Candidata 1: Ela vai detestar meu novo carro
Especialista: 100% | BRAPT: 93,8% | BLEU: 0%

Referéncia 2: Minha nova namorada & muito alta

Candidata 2: Minha namorada nova & muito alta
Especialista: 100% | BRAPT: 100% | BLEU: 0%

Referéncia 3: A casa & muito grande

Candidata 3: A casa é enorme
Especialista: 30% | BRAPT: 79.21% | BLEU: 0%

Figura VI.9: Compatibilidade BLEU VS BRAPT em situagdes especificas.

Os exemplos acima ilustram a dificuldade apresentada pela métrica BLEU para avaliar aspec-
tos que transcendem o pareamento exato e ordenado de palavras. E possivel notar que nos trés
exemplos a referida métrica apresentou incompatibilidade total (0%). Em geral, essa compati-
bilidade 0 da métrica BLEU se da em decorréncia de incompatibilidade total em algum nivel de
n-gramas, de forma mais recorrente nos 4-gramas (i.e., tetragramas).

Nas trés subsecgoes a seguir, sao apresentados ilustragoes e calculos referentes a aplicagao
da métrica BLEU a fim de identificar as causas dessa auséncia de compatibilidade nas trés
sentencas. Também serdo exibidos dados que ajudem a entender a razao pela qual a métrica

BRAPT apresenta um desempenho melhor nesses casos.
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Substituicao de uma palavra por um sin6nimo

Uma peculiaridade da métrica BLEU, visivel na figura VI.10, é que se houver o comprome-
timento total de um dnico grau de n-grama, como foi o caso dos tetragramas, automaticamente
a sentencga fica completamente comprometida, resultando em 0% de compatibilidade. Nessa
ilustracao e em todos os proximos exemplos de funcionamento da métrica BLEU, as incompa-
tibilidades estao destacadas em amarelo e resultam em diminuicao na precisdo modificada de

n-gramas (coluna “p-n”).

Compatibilidade BLEU ( Referéncia vs Candidata) p-n
Ela | vai odiar meu | Novo | carro
Ela | vai | detestar | meu | novo | carro 5/6
Elavai | vaiodiar odiar meu meu Novo | NOVO carro
Elavai | vai detestar | detestar meu | meu novo | novo carro 315
Ela vai odiar vai odiar meu odiar meu novo meu Novo carro
Ela vai detestar | vai detestar meu | detestar meu novo | meu novo carro | 1/4
Ref. Ela vai odiar meu vai odiar meu novo odiar meu novo carro
4-gram [ Cand. | Ela vai defestar meu | vai detestar meu novo | detestar meu novo carro | 0/3

Figura VI.10: Substituicdo de uma palavra por um sin6nimo de acordo com a BLEU.

A figura VI.11 traz um exemplo da aplicag@o do calculo da compatibilidade BLEU em detalhes.

th

BLEU (Sgef1:Scand1) = BP(Sres1.Scand1) - (

n| tw

=
BLEU (Sgef1,Scana1) = 1-(0,83-0,6-0,25-0)*% =0,0

Figura VI.11: Aplicagao da métrica BLEU na substituicao de uma palavra por um sinénimo.

Nesse exemplo, a compatibilidade BRAPT computada foi de 93.8%. As categorias identi-
ficadas nas duas Unicas palavras divergentes entre as sentengas referéncia e candidata (i.e.,
“odiar” e “detestar”) sao exibidas na tabela VI.8. A uUnica categoria divergente (i.e., 124-humans)
encontra-se sublinhada. A titulo de informacao, além da palavra “detestar”, a palavra “novo”, con-
tida em ambas as sentencas, também se enquadra na categoria 124-humans, assim como ocorre

na versao do LIWC de 2007 para a lingua inglesa.

Tabela VI.8: Métrica BRAPT: Categorias relacionadas as palavras “detestar” e “odiar”.

Palavras Categorias BRAPT

detestar 11-verb, 125-affect, 127-negemo, 129-anger,
124-humans

odiar 11-verb, 125-affect, 127-negemo, 129-anger

As figuras VI.12 e VI.13 representam, respectivamente, os vetores referéncia (V1) e can-

didato (Vcuna1) estudados nesse exemplo. Os referidos vetores utilizados para o cémputo da



57

compatibilidade BRAPT apresentam somente algumas das principais categorias.

X1 X2 X3 X4 X35 X6 X7 X8 Xm

2 2 2 1 1 1 1 3 0

VRef1

Figura VI.12: Representagao vetorial da sentenca referéncia 1.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm

2 2 2 2 1 1 1 3 0

‘_;C and1

Figura VI.13: Representagao vetorial da sentenca candidata 1.

A tabela V1.9 exibe a categoria representada por cada posicao dos referidos vetores. A cate-

goria em que houve diferencas na frequéncia de palavras esta destacada em vermelho.

Tabela VI.9: Detalhamento dos vetores V.1 € Veanai

Posicao | Categoria Descricao
X1 11-verb Verbos
X2 2-pronoun Pronomes
X3 3-ppron Pronomes pessoais
X4 124-humans | Aspectos humanos
X5 125-affect | Afeto
X6 127-negemo | Emogdes negativas
X7 129-anger Raiva
Xg 250-relativ | Relatividade
X9aXmy1 | --- Demais categorias
X 500-nfound | Palavras nao encontradas

As figuras VI.14 e VI.15 apresentam as duas sentengas por meio de dois vetores de repre-
sentatividade percentual (i.e., Vrerp1 € Veanar1), gerados conforme detalhado no capitulo IV. Nes-
ses novos vetores é possivel observar, por exemplo, que na sentenca referéncia 1, que teve
28 palavras contabilizadas no total, a categoria 124-humans € menos representativa (3.57%) do
que na sentenga candidata 1, que teve 29 palavras contabilizadas. Na candidata 1 a categoria
124-humans teve uma representatividade de 6.9% (% -100 = 6.9). Também ¢é possivel notar que,
dentre as categorias ilustradas, a categoria com o maior percentual de representatividade em am-
bos os vetores é a categoria 250-relativ (i.e., a categoria que reflete aspectos de relatividade).

Por fim, observando os dois novos vetores e a tabela VI.10, é possivel identificar o percen-

tual de representatividade de cada categoria tanto na sentenca referéncia (Vg.sp1) quanto na
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sentenga candidata (Vcaq.ap1). Também é importante observar que, exceto pela posi¢ao x,,, houve
divergéncias em relacao a representatividade de todas as categorias ilustradas.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm

714 | 714 | 714 | 3.57 | 3.57 | 3.57 | 3.57 | 10.7 | -~ 0.0

VRefP1

Figura VI.14: Representatividade percentual da sentenca referéncia 1.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm
69 | 69 | 69 | 69 | 345 | 3.45| 3.45(10.34| - 0.0
‘_;CandPl

Figura VI.15: Representatividade percentual da sentenga candidata 1.

Tabela VI.10: Detalhamento dos vetores Vig.rp1 € Vcanari

Posicao | Categoria Descricao Repres. Vr.;p1 | Repres. vcauap
X1 11-verb Verbos 7.14 % 6.9 %
X2 2-pronoun Pronomes 7.14 % 6.9 %
X3 3-ppron Pronomes pessoais 7.14 % 6.9 %
X4 124-humans | Aspectos humanos 3.57 % 6.9 %
X5 125-affect Afeto 3.57 % 3.45 %
X6 127-negemo | Emogdes negativas 3.57 % 3.45 %
X7 129-anger Raiva 3.57 % 3.45 %
Xg 250-relativ | Relatividade 10.7 % 10.34 %

X9 aXp_1 | «-- Demais categorias
Xm 500-nfound | Palavras ndao encontradas 0.0 % 0.0 %

Inversao de ordem de palavras

A figura VI.16, ilustra outra sentenca em que os tetragramas sao afetados e, consequente-
mente, comprometem a compatibilidade BLEU. Como nesse exemplo duas palavras ficaram fora
do padrdo, o impacto na precisdo de n-gramas foi ainda maior e gradativo a partir dos bigra-
mas. A figura VI.17 apresenta o céalculo da compatibilidade BLEU para essa simples inversao de
duas palavras. As palavras envolvidas nas duas sentengas sao exatamente as mesmas e nao ha
comprometimento significativo da sentenca candidata em relacao a sentenca referéncia.

A métrica BRAPT nao considera a ordem das palavras. Logo, os dois vetores produzidos sao
exatamente iguais. Portanto, no exemplo acima e, consequentemente, na aplicagao dos referidos

calculos, o codmputo da compatibilidade BRAPT é de 100% contra 0% da compatibilidade BLEU.
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n-gram | sent. Compatibilidade BLEU ( Referéncia vs Candidata) p-n
Minha | nova namorada |é | muito |alta

1-gram Minha | namorada | nova é | muito | alta 6/6
Minha nova nova namorada namorada e | € muito | muito alta

2-gram m Minha namorada | namorada nova nova & é muito | muito alta 2/5

_ Ref. Minha nova namorada | nova namorada & | namorada € muito | & muito alta

3-gram Minha namorada nova | namorada nova é | nova é muito é muito alta | 1/4

_ Minha nova namorada € | nova namorada &€ muito | namorada & muito alta

4-gram | Cand. | Minha namorada nova & namorada nova é muito nova & muito alta 0/3

Figura VI.16: Inversao de ordem das palavras de acordo com a métrica BLEU.

BLEU (Sgef2:Scand2) = BP(Sges2:Scand2) - ( 6523 )3

BLEU (Sgef2,Scanaz) =1-(1-0,6-0,4-0)°% =0,0

Figura VI.17: Exemplo de aplicacdao da métrica BLEU na inversao de ordem de palavras.

Substituicao de duas palavras por um sinénimo

A figura VI.18 ilustra a aplicacao da métrica BLEU na substituicdo de duas palavras por um
sinbnimo, além da aplicagao BP. Essa penalidade é aplicada sempre que a sentenga candidata
€ menor do que a referéncia. Além das incompatibilidades ja comentadas nos exemplos anterio-
res, € interessante observar, em todos os niveis, a auséncia de um ultimo n-grama na sentenca
candidata para ser comparado com um n-grama presente na sentencga referéncia. Isso gera com-
prometimento da precisao de n-gramas em todos os niveis, além da multiplicacao pela BP, que

nesse caso é o exponencial de 1 — £ (i.e., o exponencial de 1 — %).

Compatibilidade BLEU ( Referéncia vs Candidata) p-n

A |casa | é | muito |grande
A | casa | é | enorme 35
A casa |casae | é muito muito grande

| Cand. |Acasa |casaé | € enorme 2/4
Acasaé |casaé muito & muito grande

Acasaé |casaéenorme 13
A casa é muito casa € muito grande
A casa é enorme 0/2

Figura VI.18: Candidata menor de acordo com a métrica BLEU.

Apesar da penalidade por brevidade (BP) gerar uma puni¢ao extra, mais uma vez, o compro-
metimento total de um nivel de n-grama (i.e., dos tetragramas) foi o fator determinante para que
a compatibilidade resultasse em 0%. A figura VI.19 traz o calculo da compatibilidade BLEU para
esse exemplo. Em relacdo a métrica BRAPT. a compatibilidade nao foi alta (79.21%), mas ao
menos nao representou um descarte completo da sentenga candidata.

As figuras VI1.20 e VI.21 representam, respectivamente, os vetores referéncia (vVz.r3) e candi-

dato (Vcane3) estudados nesse exemplo. Novamente, esses vetores apresentam somente algumas
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das principais categorias presentes em ambas as sentengas.

e . 321 0
BLE U{‘Sa“’t'f.‘*‘s('cmu‘.‘} = BP(SM'H' Scand3) - {§ ) L_L . i . E )*
BLEU (Sges3,Scanas) = 4! %) - (0,6-0,5-0,33.0)*% = 0,0

BLEU (Sgef3: Scanas) = 0,78 (0,6-0,5-0,33-0)*% = 0,0

Figura VI1.19: Exemplo de aplicacao da BLEU na substituicao de duas palavras por um sinénimo.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm

VRef3

Figura VI.20: Representagao vetorial da sentenca referéncia 3.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm

0 0 0 1 0 0 2 0 1

Veand3

Figura VI.21: Representagao vetorial da sentenca candidata 3.

Observando os dois vetores (Vz.r3 € Veana3) € possivel perceber que houve frequéncias diferen-
tes (texto destacado em vermelho) de palavras em sete categorias, algumas delas ja esperadas
como as categorias 16-adverb (posi¢ao x;), 20-quant (POSIGa0 x,) € 250-relativ (POSIGA0 x7).
Outras categorias, como 252-space (pP0Si¢ao x4) € 500-nfound (posicao x,,) NA0 apresentaram
diferengas na frequéncia de palavras. No entanto, cabe lembrar que, conforme apresentado na
subsecao 1V.1.2, embora a frequéncia seja a mesma no caso de algumas posicoes (e.g., xu),
0s pesos sao diferentes, visto que Vg.r3 possui 31 contabilizagoes e Vg3 POSSUI apenas 14
contabilizagdes. Logo, em sua versao normalizada, a categoria representada por x,, possui, na
verdade, valores distintos. Esses valores sdo 3.22 (i.e., 3%) e 7.14 (i.e., ﬁ) para as sentencas
referéncia e candidata, respectivamente. O mesmo se aplica as demais categorias. Nao se pode
confundir frequéncia de palavras em determinada categoria com a representatividade da catego-
ria para a referida sentenca.

As sentencas envolveram seis palavras distintas (i.e., “A”, “casa”, “€”, “muito”, “grande” e
“‘enorme”) que foram contabilizadas em 23 das 65 categorias contidas na BRAPT. A sentenca
referéncia 3 teve 31 palavras contabilizadas em 23 categorias distintas, enquanto a sentenga can-

didata 3 teve apenas 14 contabilizacbes em 12 categorias distintas. A tabela VI.11 traz a categoria
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representada por cada posi¢ao dos referidos vetores (i.e., Vr.r3 € Vcanaz) € as figuras VI1.22 e VI.23

apresentam as duas sentencas por meio de dois vetores de representatividade percentual (i.e.,
VRefP3 € VCandp3)-

Tabela VI.11: Frequéncia de palavras nos vetores Vg, (3 € Veanas

Posicao | Categoria Descricao VRef3 | Veands

X1 16-adverb Advérbios 1 0

X2 20-quant Quantidade 1 0

X3 134-discrep | Discrepancia 1 0

X4 252-space Aspectos relativos a espaco 1 1

X5 136-certain | Certeza 1 0

X6 131-cogmech | Aspectos cognitivos 1 0

X7 250-relativ | Relatividade 3 2

X3 150-ingest | Ingestao 2 0

X9 aXpy_1 | --- Demais categorias 19 10
X 500-nfound | Palavras nao encontradas 1 1

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm
3.231323|323|323|323|323|968|645| - |3.23

VRefP3

Figura VI.22: Representatividade percentual da sentenca referéncia 3.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Xm
0.0 0.0 0.0 | 714 | 0.0 0.0 {14.29( 0.0 7.14
VCanap3

Figura VI.23: Representatividade percentual da sentenga candidata 3.

Nesses novos vetores € importante frisar que agora as divergéncias (destacadas em verme-
Iho) ficaram evidenciadas em todas as posigcoes. Também é relevante observar, por exemplo, que
na sentenga candidata 3, diversas categorias nao foram contabilizadas: 16-adverb, 20-quant,
134-discrep, 136-certain, 131-cogmech € 150-ingest. A categoria mais representativa em
ambas as sentengas é a categoria 250-relativ, que teve respectivamente 9.68% e 14.29% de
representatividade em vig.rp3 € Veanaps. Tanto na sentenca referéncia 3 quanto na sentenga can-
didata 3, a categoria 252-space (p0oSiCao x4) teve apenas uma palavra contabilizada. Contudo,
em Veangps €SSa categoria € muito mais representativa (com 7.14% contra 3.23% em Vg, sp3). ISso
ocorre por que em Veqap3 €5Sa categoria representa uma de 14 partes (i.e., contabilizagoes). Ja

em Vg.rp3, €la representa uma de 31 partes. Outras quatorze categorias que ndo aparecem na
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ilustragdo também apresentaram representatividades diferentes entre as sentengas referéncia e
candidata. A tabela VI.12 apresenta o percentual de representatividade de cada categoria tanto
na sentencga referéncia (vVz.rp3) quanto na sentenga candidata (Vcanaps). As divergéncias nova-
mente estao destacadas em vermelho.

Tabela VI.12: Representatividade das categorias dos vetores vg.rp3 € Vcanap3-

Posicao | Categoria Descricao VRerp3 | Vecanars
X1 16-adverb Advérbios 323% | 0.0%
X2 20-quant Quantidades 323% | 0.0%
X3 134-discrep | Discrepancia 323% | 0.0%
X4 252-space Aspectos relativos a espaco | 3.23 % | 7.14 %
X5 136-certain | Certeza 323% | 0.0%
X6 131-cogmech | Aspectos cognitivos 323% | 0.0%
X7 250-relativ | Relatividade 9.68 % | 14.29 %
X8 i50-ingest | Ingestao 6.45% | 0.0%

X9 aXp_ | | - Demais categorias
X 500-nfound | Palavras nao encontradas 323% | 7.14 %

VI.5.5 Limitacoes da métrica BRAPT

Durante os experimentos foram utilizadas as métricas BRAPT e BLEU com o intuito de com-
parar seus desempenhos, além de avaliar as trés ferramentas de TAT estudadas. Objetivando dar
mais consisténcia aos experimentos, também foi solicitado a um especialista (i.e., 0 especialista
avaliador) que fizesse suas consideracboes acerca de todas as 384 sentencgas traduzidas (i.e.,
128 sentencas produzidas por cada uma das trés ferramentas estudadas).

Em relagao as ferramentas, tanto as compatibilidades BLEU e BRAPT quanto as consideragoes
do especialista avaliador indicaram que o Google Tradutor (GT) e o Bing Tradutor (Bl) se
mostraram mais sofisticadas, com resultados mais proximos da avaliagado humana, do que a
ferramenta World Lingo (WL). Na comparagao entre as métricas, os resultados indicaram que
a BRAPT apresenta percentuais de compatibilidade bem mais proximos da avaliacdo humana
do que a BLEU praticamente em todas as sentencas produzidas pelas ferramentas Bl e GT. O
mesmo ocorreu em relagao a ferramenta World Lingo (WL), ainda que em menor escala.

Sobre ferramenta WL, de acordo com as analises do especialista avaliador, houve casos
em que a BLEU se saiu melhor do que a BRAPT, especialmente ao apontar 0% de compatibi-
lidade para tradugdes que, de fato, ndo conseguem transmitir minimamente o conteudo original
contido na sentenga referéncia. A figura VI.24 traz alguns exemplos de sentengas retiradas dos
dez textos estudados. Cada sentenca aparece acompanhada das compatibilidades BRAPT e

BLEU, além da avaliagao do especialista avaliador.
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Referéncia 4: Até recentemente tais buscas estavam no dominio de vigaristas e

charlatbes.
Candidata 4: Até recentemente tais perseguicdes eram o reino dos quacks e
charlatans.

Especialista: 0% | BRAPT: 83 9% | BLEU: 0%

Referéncia 5: Ele chutou a bola e perdeu. Ele foi levado teve os olhos vendados e
foi mandado para um campo de prisioneiros por trés semanas.

Candidata 5: Retrocedeu a esfera e faltou-a. Foi removido blindfolded e emitido a
um acampamento da prisdo por trés semanas.
Especialista: 0% | BRAPT: 86.79% | BLEU: 0%

Referéncia 6: As teécnicas para motivar os jogadores incluiam ameacas de cortar
suas pernas e joga-las a cies famintos.

Candidata 6: Tecnicas para motivate ameacas incluidas jogadores para eliminar
seus pés e para joga-los para cies ravenous.
Especialista: 0% | BRAPT: 83.98% | BLEU: 0%

Figura VI.24: Traducdes inutilizaveis produzidas pela ferramenta WL (World Lingo).

Nas trés sentencas é possivel observar palavras nao traduzidas. No caso da Candidata 4,
por exemplo, esse tipo de erro foi determinante para comprometer a compreensao da sentenga.
Na candidata 5, tradugcdes equivocadas também contribuiram para que houvesse um desorde-
namento da referida sentenca, tornando-a incompreensivel. O mesmo ocorreu em relagao a
Candidata 6. Os percentuais apresentados pela BRAPT provavelmente se deram pelo fato de
haver algumas palavras em comum, ainda que de forma desordenada entre a referéncia e a can-
didata. Também fica clara a dificuldade apresentada pelo WL para traduzir palavras como “bola”,
“motivar”, “famintos”, dentre outras. Isso indica o nivel de fragilidade dessa ferramenta. Cabe
ratificar que nestes exemplos, assim como ja havia sido indicado anteriormente, o WL apresentou
sérias dificuldades com a questao da flexao verbal.

Cabe salientar, que de acordo com as impressdes do especialista avaliador, a BRAPT
também se saiu melhor na maioria das tradugdes produzidas pelo WL. Houve casos em que
a BLEU invalidou sentengas com significados similares as referéncias e apresentou percentu-
ais mais distantes da avaliagdo humana na maioria das tradugdes produzidas pela referida fer-
ramenta. Nos casos em que a BLEU alcancou 100% de compatibilidade, a BRAPT também
alcancgou, visto que, nesses casos, tratava-se de tradugoes exatamente iguais as tradugdes re-
feréncia. No entanto, houve situacdes em que a métrica BRAPT indicou certa compatibilidade
para sentengas que nao apresentavam correspondéncia minima com a tradugao referéncia.

Se a métrica BRAPT for utilizada para avaliar a sentenca referéncia “O carro preto pegou fogo.”
em comparagao com uma candidata que contenha exatamente as mesmas palavras dispostas de
forma embaralhada (e.g., “Fogo carro pegou preto 0”), certamente essa métrica vai indicar que

ambas sdo compativeis. Com a métrica BLEU isso ja ndo aconteceria, visto que a alteragao na
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ordem de uma Unica palavra ja é suficiente para comprometer a compatibilidade BLEU. No exem-
plo apresentado, em que todas as palavras estdo fora de ordem, certamente a compatibilidade
BLEU seria 0. No entanto, as principais ferramentas de TAT utilizadas atualmente atingiram um
nivel de sofisticagao que nao permite esse tipo de situagao. A auséncia de termos traduzidos e
a falta de ordenacao das palavras apresentados nas trés sentencas destacadas sao incomuns
em ferramentas sofisticadas como o Bl e o GT. Conclui-se, portanto, que a métrica BRAPT ¢ a
mais indicada para esse tipo de ferramenta. No entanto, quando se trata de ferramentas menos
sofisticadas, como o WL, essa nova métrica mostra-se menos eficaz e mais suscetivel a falhas.
Um fator importante a ser considerado é que ferramentas menos sofisticadas como o World
Lingo (WL) tendem a ser aperfeigoadas. Do contrario, podem sofrer o risco de cairem em desuso,
visto que as técnicas utilizadas por ferramentas de TAT atualmente fazem com que as traducoes
automaticas se aproximem cada vez mais dos resultados produzidos por humanos. Logo, essa
dificuldade apresentada pela BRAPT para avaliar algumas tradugdes produzidas por esse tipo de

ferramenta menos sofisticada aparentemente representa um problema de curto ou médio prazo.
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Capitulo VIl Conclusoes

O presente trabalho abordou a questao das Tradugdes Automaticas de Textos (TATs), os de-
safios a serem superados por ferramentas que realizam esse tipo de tradugao, bem como as
métricas existentes para avalia-las. Os estudos indicaram que essas métricas ainda se mostram
ineficazes na tarefa de avaliar as tradugdes produzidas por ferramentas de TAT muito utilizadas
atualmente. Em seguida discute-se sobre o funcionamento das métricas existentes e sobre a
importancia de adicionar semantica a esse tipo de avaliacdo. Tomando essa necessidade como
ponto de partida, foram apresentadas contribuicdes que posteriormente foram utilizadas em ex-
perimentos que envolveram dez textos jornalisticos escritos originalmente em lingua inglesa. Es-
ses textos foram traduzidos por trés ferramentas de TAT, que também fizeram parte desse es-
tudo. Todos os experimentos foram realizados sob a supervisao de um humano especialista em

tradugoes.

VIL.1 Principais contribuicoes

Como principal contribuigdo, foi proposta uma métrica denominada Bilingual Rating of Psy-
cholinguistic Perspectives in Translations (BRAPT) como alternativa capaz de avaliar TATs consi-
derando aspectos semanticos presentes nas tradugdes. Esse tipo de avaliacao foi possivel com a
utilizagao de um algoritmo denominado calcBRAPT e da uma ferramenta de analise textual deno-
minada LIWC. Essa ferramenta possui um Iéxico capaz de classificar palavras em categorias que
refletem aspectos linguisticos e psicolégicos. Cada palavra presente no LIWC pode estar relacio-
nada a diversas categorias que refletem aspectos linguisticos e/ou psicoldgicos e cada categoria
contém diversas palavras associadas a ela. Assim, cada palavra identificada em uma sentenca
pode ser contabilizada em diversas categorias do LIWC. Com o auxilio desse Iéxico, sentencas
referéncia e candidata puderam ser transformadas em vetores de categorias psicolinguisticas. A
compatibilidade entre essas duas sentencas (i.e., esses dois vetores) pdde ser verificada com a
utilizacdo da medida de similaridade do cosseno.

Com o auxilio do LIWC foi possivel propor um outro algoritmo denominado calcDPC. Esse
algoritmo proporcionou uma analise individual de cada categoria psicolinguistica (i.e., de cada

aspecto linguistico ou psicolégico) presente em uma sentenca, seja ela a referéncia ou a can-
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didata. Por meio dessa andlise foi possivel verificar as divergéncias de determinado aspecto
linguistico (e.g., verbos, advérbios, preposicoes) ou psicoldgico (e.g., raiva, ansiedade, emocgoes
positivas, aspectos cognitivos) no processo de traducao.

Por meio da métrica proposta e do algoritmo calcDPC também foi possivel avaliar trés fer-
ramentas de TAT muito utilizadas em ambiente web: google Tradutor (GT), Bing Tradutor (Bl)
e World Lingo (WL). Os resultados foram considerados bem consistentes com os ja apresenta-
dos em estudos anteriores e com as analises de um especialista em tradugoes (0 especialista
avaliador) que atuou na supervisado de todos os testes, incluindo a comparacao das métricas.

Algumas das contribuicdes se encontram desmembradas nas seguintes publicagdes realiza-

das durante os estudos que compreendem o presente trabalho:

o RODRIGUES, Rafael Guimaraes et al. TATMaster: Psycholinguistic Divergences in Auto-
matically Translated Texts. In: Proceedings of the 23rd Brazillian Symposium on Multimedia
and the Web. ACM, 2017. p. 205-208.

e RODRIGUES, Rafael Guimaraes; GUEDES, Gustavo Paiva. TATModel: Em Diregdo a um
Novo Modelo para Avaliagao de Tradugdes Automaticas de Texto. In: Proceedings of the 5th

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and learning. ACM, 2017. p. 161-164.

o RODRIGUES, Rafael Guimaraes et al. A new metric for translation evaluation based on
psycholinguistic perspectives. Artigo submetido, em 04/04/2018, ao periddico IEEE Latin

American Transactions (aguardando resultado).

VIl.2 Experimentos realizados

Neste trabalho foi apresentada uma avaliacdo experimental aplicando o algoritmo calcDPC a
cada sentenga dos dez textos utilizados nesse estudo. Essa avaliagao indicou, por exemplo, que
a ferramenta WL apresenta desempenho muito ruim em relacao a flexdo de verbos e em relacdo
a aspectos psicolégicos. Da mesma forma também foi possivel verificar que a ferramenta GT se
comporta muito bem com verbos auxiliares e em relagao aos aspectos relativos a raiva. Esse tipo
de informagao pode ser Util para o desenvolvimento de novas métricas, para o aprimoramento das
métricas existentes ou até mesmo em estudos que visam melhorar a qualidade das ferramentas
utilizadas para a realizagao de TATSs.

Os experimentos também consistiram em comparar a métrica proposta (BRAPT) com o atual
estado da arte (i.e., a métrica BLEU). Essa métrica, por ser baseada no pareamento exato e or-
denado de palavras, mostrou-se limitada, incapaz de avaliar a semantica presente nas sentengas
referéncia e candidata e, consequentemente, incapaz de considerar aspectos importantes das

tradugdes, como a utilizagao de sindnimos, a inversao de ordem de palavras. Esses aspectos ndo
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deveriam representar taxas consideraveis de incompatibilidade em métricas que avaliam a quali-
dade de TATs, visto que, na maioria dos casos, ndo representam comprometimento significativo
das tradugdes. De acordo com os dados apresentados e com as impressdes do especialista
avaliador, a métrica BRAPT mostrou-se mais adequada do que a métrica BLEU pela sua capa-
cidade de adicionar semantica a avaliagao, considerando aspectos linguisticos e psicologicos pre-
sentes nas sentencgas envolvidas no processo, oferecendo, portanto, a possibilidade de realizar
uma avaliagao muito mais flexivel e menos suscetivel a invalidar tradug¢des candidatas similares
as traducoes referéncias.

Em relacao as trés ferramentas de TAT estudadas, as métricas utilizadas (BLEU e BRAPT),
estudos anteriores e as avaliagdes do especialista indicaram que as ferramentas Bl e GT apresen-
tam um desempenho bem semelhante e traducdes muito mais proximas das traducoes referéncia
do que a ferramenta WL, que mostrou-se bem menos sofisticada. Os testes com o algoritmo
calcDPC também indicaram a fragilidade das tradugdes produzidas por essa ferramenta sob diver-
sos aspectos linguisticos e psicologicos, com destaque para a dificuldade para traduzir palavras

traduzidas facilmente pelo Bl e pelo GT e para a dificuldade com relacao a flexao verbal.

VIL.3 Limitacoes

Durante os experimentos foram detectadas algumas limitagcdes em relagao ao LIWC e também,
em alguns casos, em relacao a utilizagao da métrica BRAPT. Os testes mostraram que a versao
do LIWC para o portugués do Brasil ainda ndo conta com palavras relevantes com “escritora”, “fo-

calizar”, “inabitavel”, “legalizagao”, “acessar”, “retroceder”, dentre outras. Em relacao a BRAPT,
em alguns casos, essa nova métrica apresentou problemas para avaliar tradugées muito ruins
produzidas por ferramentas de TAT pouco sofisticadas, como o World Lingo, por exemplo. Com
relacao a esses problemas (i.e., limitagdes), entende-se que a tendéncia € a de que eles sejam
resolvidos em médio ou curto prazo, visto que tradugdes muito ruins sao incomuns nas ferra-
mentas de TAT mais sofisticadas e que as ferramentas menos sofisticadas tendem a evoluir ou
a cairem em desuso. Quanto ao LIWC, ha estudos em andamento para o langamento de novas
versoes, 0 que certamente representara uma melhora significativa em relagao as palavras nao

encontradas.

Vil.4 Consideracoes finais

Os experimentos foram considerados relevantes, visto que apresentaram resultados consis-
tentes com os que ja existiam na literatura e com as analises de um profissional especializado
em tradugbes de textos. A métrica BRAPT se mostrou superior ao estado da arte, especial-

mente quando utilizada para avaliar de TAT que produzem bons resultados. Superioridade essa,
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atestada também pelo especialista em tradugoes (i.e., 0 especialista avaliador).

Durante os experimentos também foi possivel avaliar a qualidade de trés ferramentas de TAT
utilizadas em ambiente web. As avaliagdes realizadas pela BRAPT acerca da qualidade des-
sas ferramentas também coincidiram com as avaliagdes do especialista. Em trabalhos futuros
pretende-se utilizar a métrica BRAPT com outras versées do LIWC ou até mesmo com outros
Iéxicos afetivos similares, além de utilizar outras técnicas capazes de verificar a similaridade en-
tre sentengas, conhecidas na literatura ao invés da similaridade do cosseno.

Por fim, entende-se que este estudo vem preencher uma lacuna no que diz respeito a adicao
de semantica (e.g., consideracao de aspectos linguisticos e psicolodgicos) ao processo de avaliagcao
de TATs. As novas perspectivas apresentadas no presente trabalho representam uma contribuigao
relevante e indicam uma nova direcao a ser seguida em outros estudos que envolvam traducdes
automaticas de textos e métricas propostas para avalia-las. Outras contribuicoes presentes neste
trabalho também se mostraram relevantes. Por meio do algoritmo calcDPC, foi apresentada a
possibilidade de identificar transformagdes relevantes e reveladoras sobre o funcionamento de
ferramentas de TAT ocorridas em cada aspecto linguistico ou psicologico de uma sentenca pro-

veniente desse tipo de traducgao.



69

Referéncias Bibliograficas

Aly, A. and Tapus, A. (2013). A model for synthesizing a combined verbal and nonverbal behavior
based on personality traits in human-robot interaction. In Proceedings of the 8th ACM/IEEE

international conference on Human-robot interaction, pages 325-332. IEEE Press.

Baskaya, O., Yildiz, E., Tunaoglu, D., Eren, M. T., and Dogrudz, A. S. (2017). Integrating meaning
into quality evaluation of machine translation. In Proceedings of the 15th Conference of the
European Chapter of the Association for Computational Linguistics: Volume 1, Long Papers,

volume 1, pages 210-219.

Beck, D. E. (2009). Aprimorando o tratamento de expressdes multipalavras em um tradutor auto-

matico baseado em regras.

Brandao, H. H. N. (2009). Representacdes da escrita: estereotipia e singularidade enunciativa.
Scripta, 13(24):111-128.

Callison-Burch, C., Osborne, M., and Koehn, P. (2006). Re-evaluation the role of bleu in machine

translation research. In EACL, volume 6, pages 249-256.

Cer, D., Manning, C. D., and Jurafsky, D. (2010). The best lexical metric for phrase-based statistical
mt system optimization. In Human Language Technologies: The 2010 Annual Conference of
the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics, pages 555-563.

Association for Computational Linguistics.

Chang, P-C., Galley, M., and Manning, C. D. (2008). Optimizing chinese word segmentation for
machine translation performance. In Proceedings of the third workshop on statistical machine

translation, pages 224-232. Association for Computational Linguistics.

da Ponte Junior, L. A., Guedes, G. P, Bezerra, E., and Maracana, A. (2016). Inferindo o sexo de

usuarios de redes sociais utilizando o liwc em portugués do brasil.

da Rocha, R. L. d. A. (2007). Adaptive technology applied to natural language processing. I[EEE

Latin America Transactions, 5(7):544-551.

De Choudhury, M., Gamon, M., Counts, S., and Horvitz, E. (2013). Predicting depression via
social media. ICWSM, 13:1-10.



70

de Melo, F. R., de Oliveira Matos, H. C., and Dias, E. R. B. (2015). Aplicagao da métrica bleu
para avaliagao comparativa dos tradutores automaticos bing tradutor e google tradutor. Revista
e-scrita: Revista do Curso de Letras da UNIABEU, 5(3):33—45.

de Oliveira, M. G., Oliveira, E., and Marchesi, R. Z. (2009). Um gasystem para interagao de alu-
nos em avaliagdes somativas a distancia. In Brazilian Symposium on Computers in Education

(Simposio Brasileiro de Informatica na Educagao-SBIE), volume 1.

Di Thommazo, A., Malimpensa, G., de Oliveira, T. R., Olivatto, G., and Fabbri, S. C. (2012). Re-
quirements traceability matrix: Automatic generation and visualization. In Software Engineering
(SBES), 2012 26th Brazilian Symposium on, pages 101-110. IEEE.

D’'Mello, S. K. and Graesser, A. (2012). Language and discourse are powerful signals of student

emotions during tutoring. IEEE Transactions on Learning Technologies, 5(4):304—317.

Doddington, G. (2002). Automatic evaluation of machine translation quality using n-gram co-
occurrence statistics. In Proceedings of the second international conference on Human Lan-

guage Technology Research, pages 138—145. Morgan Kaufmann Publishers Inc.
dos Santos Machado, A. (1995). Matematica: temas e metas. Atual.

Dzindolet, M. T. and Pierce, L. G. (2005). Using a linguistic analysis tool to detect deception. In
Proceedings of the Human Factors and Ergonomics Society Annual Meeting, volume 49, pages
563-567. SAGE Publications Sage CA: Los Angeles, CA.

Feldman, R. and Dagan, |. (1995). Knowledge discovery in textual databases (kdt). In KDD,
volume 95, pages 112—-117.

Ferreira, A. A. (2012). Investigando o processamento cognitivo de tradutores profissionais em
tradugao direta e inversa no par linguistico inglés-portugués. Cadernos de tradugao, 1(29):73—
92.

Filho, Pedro P.Balage;Pardo, T. A. S. R. M. A. (2013). An evaluation of the brazilian portuguese liwc
dictionary for sentiment analysis. In Proceedings of the 9th Brazilian Symposium in Information

and Human Language Technology.

Finch, A. M., Akiba, Y., and Sumita, E. (2004). How does automatic machine translation evaluation

correlate with human scoring as the number of reference translations increases? In LREC.

Franca, C. L., Weizenmann da Matta, K., and Dornelles Alves, E. (2012). Psicologia e educagao

a distancia: uma revisao bibliografica. Psicologia Ciéncia e Profissgo, 32(1).



71

Gelbukh, A., Sidorov, G., Han, S.-Y., and Hernandez-Rubio, E. (2004). Automatic enrichment of
very large dictionary of word combinations on the basis of dependency formalism. In Mexican

International Conference on Artificial Intelligence, pages 430—437. Springer.

Golbeck, J., Robles, C., and Turner, K. (2011). Predicting personality with social media. In CHI’11

extended abstracts on human factors in computing systems, pages 253-262. ACM.

Guedes, G. P, Bezerra, E., Ferrari, L., and Duarte, F. (2016). Gender differences in the use
of portuguese in social networks: Evidence from liwc. In Proceedings of the 22nd Brazilian

Symposium on Multimedia and the Web, pages 339-342. ACM.

Guimaraes, R. (2016). Croca-cromoterapia e computacao afetiva: auxiliando os. In Proceedings

of the 22nd Brazilian Symposium on Multimedia and the Web, volume 13069, page 901. ACM.

Hotho, A., Nlrnberger, A., and Paaf3, G. (2005). A brief survey of text mining. In Ldv Forum,
volume 20, pages 19-62.

JOHASSON, S. (2004). The individual and the species in the cultural evolution of language. In
EELC, Brussels.

Jones, D., Shen, W., and Herzog, M. (2009). Machine translation for government applications.

Lincoln Laboratory Journal, 18(1).
Koehn, P. (2009). Statistical machine translation. Cambridge University Press.

Levenshtein, V. |. (1966). Binary codes capable of correcting deletions, insertions, and reversals.

In Soviet physics doklady, volume 10, pages 707-710.

Li, H., Graesser, A. C., and Cai, Z. (2014). Comparison of google translation with human transla-
tion. In FLAIRS Conference.

Liddy, E. D. (2001). Natural language processing. In Syracuse University SURFACE.
Linares, J. A. G. (2005). Rich linguistic knowledge for empirical machine translation.

Mauser, A., Hasan, S., and Ney, H. (2008). Automatic evaluation measures for statistical machine

translation system optimization. In LREC.
Miller, G. A. (1991). The science of words. Scientific American Library.

Morris, A. C., Maier, V., and Green, P. (2004). From wer and ril to mer and wil: improved evaluation
measures for connected speech recognition. In Eighth International Conference on Spoken

Language Processing.



72

Papineni, K., Roukos, S., Ward, T., and Zhu, W.-J. (2002). Bleu: a method for automatic eva-
luation of machine translation. In Proceedings of the 40th annual meeting on association for

computational linguistics, pages 311-318. Association for Computational Linguistics.

Pennebaker, J. W., Boyd, R. L., Jordan, K., and Blackburn, K. (2015). The development and

psychometric properties of liwc2015. Technical report.

Pennebaker, J. W., Chung, C. K., Ireland, M., Gonzales, A., and Booth, R. J. (2007). The develop-

ment and psychometric properties of liwc2007.

Pennebaker, J. W., Francis, M. E., and Booth, R. J. (2001a). Linguistic Inquiry and Word Count.

Lawerence Erlbaum Associates, Mahwah, NJ.

Pennebaker, J. W., Francis, M. E., and Booth, R. J. (2001b). Linguistic inquiry and word count:
Liwc 2001. Mahway: Lawrence Erlbaum Associates, 71(2001):2001.

Pereira, J. W., Gongalves, M. R. B., and Santos, M. T. P. (2013). Pré-processamento para
recuperagao de informacdo em textos histéricos do século xix. In Proceedings of the Sym-

posium on Knowledge Discovery, Mining and Learning. Sao Carlos, SP, Brazil.
Picard, R. W. (1995). Affective computing. The MIT Press, Cambridge (MA).
Picard, R. W. (1997). Affective computing. The MIT Press, Cambridge (MA), 167:170.

Rezende, S., Pugliesi, J., Melanda, E., and de Paula, M. (2003). Mineracao de dados, chapter 12.
Rezende (2003), 2:1-6.

Rodrigues, R. G., Gomes, R. R., Rodrigues, K. T., and Guedes, G. P. (2017a). Tatmaster: Psy-
cholinguistic divergences in automatically translated texts. In Proceedings of the 23rd Brazillian

Symposium on Multimedia and the Web, pages 205-208. ACM.

Rodrigues, R. G. and Guedes, G. P. (2017). Tatmodel: Em dire¢cdo a um novo modelo para
avaliagao de traducoes automaticas de texto. In Proceedings of the 5th Symposium on Kno-

wledge Discovery, Mining and learning, pages 161-164.

Rodrigues, R. G., Paiva Guedes, G., and Ogasawara, E. (2016). Towards a model for personality-
based agents for emotional responses. In Proceedings of the 22nd Brazilian Symposium on
Multimedia and the Web, pages 359-362. ACM.

Rodrigues, R. G., Pereira, W. W., Bezerra, E., Guedes, G. P, Maracana, A., and de Janeiro-RJ-
Brasil, R. (2017b). Inferéncia de idade utilizando o liwc: identificando potenciais predadores

sexuais. In XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira de Computag ao.



73

Sales, S. G. (2011). Tradugao automatica: os processos da tradugao mediada por computador.

Saberes em perspectiva, 1(1):19-37.
Santiago, M. L. (2013). Avaliagao da tradugao automatica: Bulas versus outros géneros textuais.

Santos, J. T. L., Anastacio, |. M., and Martins, B. E. (2015). Named entity disambiguation over texts
written in the portuguese or spanish languages. IEEE Latin America Transactions, 13(3):856—
862.

Schardong, G. G., Silva, L. J., Winck, A. T., and Pozzer, C. T. (2013). Agrupamento de dados base-
ado em mean shift aplicado a legendas de séries televisivas. In Proceedings of the Symposium

on Knowledge Discovery, Mining and Learning. Sao Carlos, SP, Brazil.

Tatai, G. and Laufer, L. (2004). Extraction of affective components from texts and their use in

natural language dialogue systems. Acta Cybern., 16(4):625—642.

Tausczik, Y. R. and Pennebaker, J. W. (2010). The psychological meaning of words: Liwc and

computerized text analysis methods. Journal of language and social psychology, 29(1):24-54.

Tavares, R., Guedes, G. P, da Fonseca, C. S., and de Janeiro-RJ-Brasil, R. (2017). Classifica¢
ao de filmes: uma abordagem utilizando o liwc. In XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira

de Computag ao.

Tillmann, C., Vogel, S., Ney, H., Zubiaga, A., and Sawaf, H. (1997). Accelerated dp based search

for statistical translation. In Eurospeech.

Weininger, M. J. (2004). Tm & mt na tradugao técnica globalizada—tendéncias e conseqiiéncias.
Cadernos de tradugéo, 2(14):243—-263.

White, J., O’'Connell, T., and O’'Mara, F. (1994). The arpa mt evaluation methodologies: evolu-
tion, lessons, and future approaches. In Proceedings of the 1994 Conference, Association for

Machine Translation in the Americas, pages 193—205.

Zeng, X., Chao, L. S., Wong, D. F., Trancoso, I., and Tian, L. (2014). Toward better chinese word
segmentation for smt via bilingual constraints. In Proceedings of the 52nd Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), volume 1, pages 1360—
1369.



Capitulo VIl Anexos

VIl.1 Representatividade de cada aspecto psicolinguistico nos textos utilizados

Tabela VIII.1: Representatividade de aspectos psicolinguisticos na tradugao referéncia

Categoria Representatividade

1-funct 11.38%
131-cogmech | 8.89%
250-relativ 5.65%
500-nfound 4.74%

121-social 3.77%
17-preps 3.67%
11-verb 3.49%
138-incl 2.91%
2-pronoun 2.80%
253-time 2.65%

135-tentat 2.49%
150-ingest 2.42%
252-space 2.25%

18-conj 2.05%
14-present 1.91%
9-ipron 1.83%
12-auxverb 1.74%
3-ppron 1.69%

125-affect 1.67%
140-percept 1.63%
251-motion 1.59%

146-bio 1.49%
139-excl 1.48%
124-humans 1.45%
20-quant 1.42%
10-article 1.40%
22-swear 1.32%
137-inhib 1.21%

134-discrep 1.21%
132-insight 1.20%
6-you 1.15%
7-shehe 1.11%
133-cause 1.11%




Tabela VIII.2: Representatividade de aspectos psicolinguisticos na tradugao referéncia

Categoria Representatividade
355-achieve | 1.07%
16-adverb 0.90%
13-past 0.88%
126-posemo | 0.78%
143-feel 0.77%
127-negemo | 0.75%
8-they 0.65%
136-certain | 0.64%
147-body 0.60%
21-number 0.58%
358-money | 0.58%
354-work 0.51%
141-see 0.50%
148-health 0.47%
130-sad 0.41%
129-anger 0.40%
356-leisure 0.37%
360-death 0.30%
142-hear 0.25%
462-assent 0.25%
19-negate 0.23%
149-sexual 0.22%
357-home 0.18%
15-future 0.17%
123-friend 0.17%
359-relig 0.14%
122-family 0.12%
128-anx 0.10%
4-i 0.09%
5-we 0.08%
463-nonfl 0.03%
464-filler 0.00%
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VII.2 Divergéncias de aspectos psicolinguistico nas TATs

Tabela VII1.3: Médias de divergéncias de aspectos psicolinguisticos verificados em TATs

Categoria (Aspecto) | Traducao GT | Traducao Bl | Traducao WL
1-funct 3.15% 1.81% 3.97%
10-article 8.50% 5.41% 20.45%
11-verb -0.29% 0.57% -5.16%
12-auxverb 0.00% 8.90% 5.95%
121-social 1.82% 0.26% -2.12%
122-family -16.67% -33.33% -41.67%
1283-friend -5.88% -11.76% -17.65%
124-humans -4.14% 2.68% -7.59%
125-affect -5.99% -6.59% -20.36%
126-posemo 6.02% 8.24% 6.02%
127-negemo -16.00% -20.00% -44.00%
128-anx -40.00% -20.00% -50.00%
129-anger 2.44% -10.00% -42.50%
13-past 2.22% 2.22% -9.09%
130-sad -17.07% -21.95% -58.54%
131-cogmech -0.90% -0.34% -0.79%
132-insight 1.64% 7.69% -5.00%
133-cause -7.21% -10.81% -12.61%
134-discrep -2.48% -3.31% -12.40%
135-tentat -3.61% -3.61% -2.01%
136-certain -3.12% -4.69% 16.88%
137-inhib 6.20% 6.20% 2.42%
138-incl -2.75% 2.35% -5.84%
139-excl 5.13% 6.33% 6.33%
14-present 6.83% 10.75% 3.05%
140-percept -12.27% -18.40% -15.34%
141-see -14.00% -18.00% -8.00%
142-hear -8.00% -8.00% 0.00%
143-feel -15.58% -20.78% -22.08%
146-bio -2.01% 10.24% -9.40%
147-body -8.33% 6.25% -3.33%
148-health -6.38% 2.08% -31.91%
149-sexual -4.55% 0.00% 18.52%
15-future 29.17% 19.05% 19.05%
150-ingest -4.96% -13.64% -9.50%
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Tabela VIIl.4: Médias de divergéncias de aspectos psicolinguisticos verificados em TATs

Categoria (Aspecto) | Traducao GT | Traducao Bl | Traducao WL
16-adverb -4.44% -2.22% 15.09%
17-preps -1.36% -2.45% 4.68%
18-con; 0.00% 2.84% 0.49%
19-negate 17.86% 417% 0.00%
2-pronoun 8.79% 6.35% 2.78%
20-quant 8.39% 6.58% 16.47%
21-number 1.69% -3.45% 10.77%
22-swear -6.06% -12.12% 0.00%
250-relativ 0.53% 0.18% -0.35%
251-motion -15.09% -10.69% -22.01%
252-space 6.64% 2.60% 10.00%
253-time -3.02% -7.92% -4.15%
3-ppron 7.14% 2.87% 3.43%
354-work 12.07% -7.84% 19.05%
355-achieve -6.54% -9.35% -9.35%
356-leisure 7.50% 7.50% -13.51%
357-home -5.56% -16.67% -11.11%
358-money -12.07% 7.94% -3.45%
359-relig -21.43% -28.57% -57.14%
360-death -3.33% -6.67% -3.33%
4-i 0.00% 0.00% 0.00%
462-assent 7.41% 13.79% 3.85%
463-nonfl 0.00% 0.00% 0.00%
464-filler 0.00% 0.00% 0.00%
5-we 0.00% 0.00% 33.33%
500-nfound -3.80% 3.46% 21.13%
6-you 7.26% 7.26% 19.58%
7-shehe 4.31% 5.93% -13.51%
8-they 15.58% 12.16% 9.72%
9-ipron 8.50% 8.04% -1.09%
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VIIL.3 Outros exemplos de perdas de aspectos psicolinguisticos em traducoes

Tabela VIII.5: Perdas na categoria raiva com o Bl (Texto 1, sentenga 12).
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Sentenca | Perda de 38.96% na categoria 129-anger com o Bl fp | rep

Refer. Além de apresentar maior duracao a verdadeira depressao clinica | 2 | 1.72%
€ também mais intensa do que um simples caso de tristeza.

Cand. Bl | Além de ser mais duradouro a verdadeira depressao clinica | 1 | 1.05%
também € mais intensa do que um caso de blues.

Tabela VIII.6: Perdas na categoria aspectos familiares com o Bl (Texto 2, sentenca 8).

Sentenca | Perda de 44.86% na categoria 122-family com o Bl fp | rep
Refer. Ao invés de se sentirem desolados sem os filhos muitos casais | 2 | 1.07%
como os Colliers se acham envolvidos no que é comumente co-
nhecido como segunda lua de mel apods os filhos deixarem o lar.

Cand. Bl | Aoinvés de se sentir desprovido de criancas muitos casaiscomo | 1 | 0.59%
os Colliers se encontram varrido no que € comumente conhecido

como uma segunda lua de mel depois de seus filhos sair.

Tabela VIII.7: Perdas na categoria 3% pessoa singular com o WL (Texto 6, sentenca 15).
Sentenca | Perda de 67.86% na categoria 7-shehe com o WL fp | rep
Refer. No momento em que retorna ela sabe pelo seu relégio de bordo | 4 | 3.48%

que 20 anos se passaram. Ela agora tem 45 anos.
Cand. WL | Pelo tempo onde a aterra sabe de seu pulso de disparo on- | 1 | 1.24%
board que 20 anos passaram. Tem agora 45 anos velha.




