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Resumo

Expressoes Multipalavra (EM) sdo um dos grandes obstaculos para a obten¢do de sistemas mais precisos
de Processamento de Linguagem Natural (PLN). A cobertura limitada de EM em recursos linguisticos pode
impactar negativamente o desempenho de tarefas e aplicagdes de PLN e pode levar a perda de informacio ou
a problemas de comunicacao, especialmente em dominios técnicos, em que EM sdo particularmente frequen-
tes. Este trabalho investiga algumas abordagens para a identificacio de EM em corpora técnicos com base em
medidas de associac¢do, informagdes morfossintaticas e de alinhamento lexical. Primeiramente, examina-se a
influéncia de alguns fatores sobre o seu desempenho, tais como fontes de informagdo para a identificacdo e
avalia¢do. Se, por um lado, as medidas de associacdo enfatizam revocagdo, por outro, o método de alinha-
mento centra-se em precisdo. Neste trabalho, propde-se uma abordagem combinada que une os pontos fortes
das diferentes abordagens e fontes de informacao utilizando um algoritmo de aprendizado de mdquina para
produzir resultados mais robustos e precisos. A avaliacdo automatica dos resultados mostra que o desempenho
do método combinado é superior aos resultados individuais das abordagens associativa e baseada em alinha-
mento para a extracdo de EM de portugués e inglés. Além disso, € discutida a efetividade de cada um desses
métodos para a identificacdo de EM especificas em comparagdo com EM de dominio genérico. O método

proposto pode ser usado para auxiliar o trabalho lexicogréfico, fornecendo uma lista de candidatos a EM.

1 Introducdo

A cobertura dos recursos lexicais tem um impacto
significativo sobre o desempenho de muitas tarefas
e aplicagdes de Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN), e nesse sentido, muitas pesquisas tém
se dedicado a proposicdo de métodos para auto-
matizar a aquisicdo lexical. Nos dltimos anos, al-
guns desses trabalhos t€m se centrado em um con-
junto de fendmenos para os quais recursos lexicais
sdo particularmente carentes de cobertura, entre os
quais destacam-se as Expressoes Multipalavra (EM)
(Baldwin, 2005; Villavicencio et al., 2007).

Essas expressdes podem ser definidas como
combinagdes de palavras que apresentam idiossin-
crasias lexicais, sintdticas, seminticas, pragmdticas
ou estatisticas (Sag et al., 2002), e incluem, entre
outros fendomenos, verbos frasais (carry up, consist
of), verbos de suporte (tomar um banho, dar uma
caminhada), compostos (carro de policia, bode ex-
piatorio) e expressdes idiomdticas (engolir o sapo,
nadar contra a corrente). EM sdo muito numerosas
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dentro de uma lingua e, segundo Biber et al. (1999),
podem corresponder de 30% a 45% do inglés falado
e 21% da linguagem académica. De acordo com Jac-
kendoff (1997), as EM tém a mesma ordem de mag-
nitude, no léxico de um falante nativo, do nimero
de palavras simples. No entanto, essas proporcdes
sdo provavelmente subestimadas se considerarmos a
linguagem de um dominio especifico na qual: (i) o
vocabuldrio especializado e a terminologia especiali-
zada vao ser compostos, na sua maior parte, por EM
(aquecimento global, sequenciamento de proteinas,
litiase renal cronica) e (ii) que novas EM estdo sendo
constantemente introduzidas na linguagem (melhora-
mento genético, gripe suina).

Os problemas causados pela cobertura limitada
dos recursos lexicais podem ser ilustrados, por exem-
plo, no contexto de um analisador sintdtico. Em uma
amostra aleatoria de 20.000 sentencas do British Na-
tional Corpus (Burnard, 2007), a baixa cobertura de
EM no Iéxico utilizado resultou em 8% dos erros
cometidos pelo analisador sintdtico (Baldwin et al.,
2004), mesmo com uma gramdtica de ampla cober-
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tura como a English Resource Grammar (Copestake
e Flickinger, 2000).

Portanto, EM devem ser identificadas e tratadas
adequadamente, pois, do contrdrio, a qualidade dos
sistemas pode ser seriamente deteriorada, especial-
mente para tarefas de PLN que envolvam algum tipo
de processamento semantico (Sag et al., 2002). Para
tanto, acredita-se que métodos (semi-)automaticos
robustos para a aquisicdo de informacdes lexicais
sobre EM possam aumentar a cobertura dos recur-
sos lexicais. Por exemplo, o nimero de construcdes
verbo-particula listadas em um dicionario, como o
Alvey Natural Language Tools (Carroll e Grover,
1989), pode ser significativamente aumentado através
da adicdo de construgdes verbo-particula automatica-
mente extraidas de um corpus, como o British Natio-
nal Corpus (Baldwin, 2005).

Neste trabalho, sdo investigadas algumas abor-
dagens para a identificagdo de EM a partir de cor-
pora técnicos. Uma avaliagdo detalhada do desem-
penho destas abordagens € realizada, examinando-se
o impacto das fontes de informacdo utilizadas. A
mesma inclui uma comparacio dos resultados obti-
dos para um dominio especifico usando um corpus
paralelo inglés—portugués (en—pt) composto por ar-
tigos cientificos de uma revista brasileira bilingue
de Pediatria. O propdstito € verificar de que forma
uma segunda lingua pode fornecer pistas relevan-
tes para a identificagdo de EM em portugués. S@o
também discutidos alguns aspectos que influenciam
uma avaliagdo mais profunda dos resultados, tais
como a propor¢do de termos especificos e genéricos
nas listas de referéncia, a filtragem dos candidatos e
o nimero de palavras de cada n-grama.

Apés avaliar as abordagens associativa e base-
ada em alinhamento separadamente em trabalhos an-
teriores (Caseli et al., 2009a; Villavicencio, Caseli
e Machado, 2009), neste trabalho investiga-se sua
combinag¢do ponderada a fim de propor-se um método
mais robusto que resulte em um conjunto mais pre-
ciso de EM candidatas do que as dos métodos indivi-
duais. A abordagem proposta pode ser utilizada para:
a) auxiliar o trabalho de produgdo de diciondrios es-
pecializados, quer sejam repertérios de termos ou de
fraseologismos, fornecendo uma lista de EM candi-
datas para manter os recursos lexicais atualizados; e,
b) também para a melhoria da qualidade dos sistemas
de PLN, que poderiam vir a integrar listas de EM ve-
rificadas manualmente ou listas de candidatas a EM
extraidas de forma totalmente automética.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte
forma. A secdo 2 apresenta uma visdo geral sobre
EM e sobre alguns trabalhos relacionados que tratam
da sua extrac@o automatica. A secdo 3 descreve os re-
cursos utilizados nos experimentos, enquanto a se¢ao
4 descreve os métodos propostos para extrair EM. A

secdo 5 apresenta a metodologia de avaliacdo e de
andlise dos resultados. A se¢do 6 encerra este ar-
tigo com as conclusdes e com algumas perspectivas
de trabalhos futuros.

2 Expressoes Multipalavra: Problemas e
Solugdes para Identificacao

O termo Expressao Multipalavra vem sendo utilizado
para descrever um grande niimero de construgdes dis-
tintas, mas fortemente relacionadas, tais como verbos
de suporte (fazer uma demonstracdo, dar uma pa-
lestra), compostos nominais (quartel general), frases
institucionalizadas (pdo e manteiga), € muitos outros.
Sag et al. (2002) definem EM como interpretacdes
idiossincrdticas que cruzam os limites (ou espacos)
entre as palavras. Esses autores tratam da diferenga
que existe entre a interpretacio de uma EM (por
exemplo, bode expiatdorio) como um todo e os sig-
nificados isolados das palavras individuais que a
compdem (bode e expiatorio). Os mesmos consi-
deram que a definicio de EM engloba um grande
nimero de construgdes, tais como expressoes fixas,
compostos nominais e constru¢des verbo-particula.
Ainda nessa linha, Calzolari et al. (2002) defi-
nem EM como uma sequéncia de palavras que atua
como uma vnica unidade, em algum nivel de andlise
linguistica, a qual exibe algumas das seguintes carac-
teristicas:

e transparéncia sintatica e/ou semantica reduzida;
e composicionalidade reduzida;

e flexibilidade sintatica reduzida;

e violacdo de regras sintaticas gerais;

e clevado grau de lexicalizacdo;

e clevado grau de convencionalidade.

Para Moon (1998) ndo hd um fenémeno unifi-
cado que se possa descrever como EM, mas sim um
complexo de atributos que interagem de formas di-
versas, muitas vezes desordenadas, e que represen-
tam um amplo continuo entre o ndo-composicional
(ou idiomdtico) e grupos composicionais de pala-
vras. Outros autores utilizam a nocdo de frequéncia
e definem EM como sequéncias ou grupos de pala-
vras que co-ocorrem com mais frequéncia do que se-
ria esperado por acaso, e podem ultrapassar frontei-
ras sintagmaticas (Evert e Krenn, 2005). Isso inclui-
ria também férmulas de saudacdo como Tudo bem?
Como vocé vai? e sequéncias lexicais, como eu ndo
sei se. Santos (2008) aborda a questio de EM em
relacdo a uma aplicagdo em particular, a traducio
automdtica, e os desafios causados por expressdes
multipalavra ou expressdes complexas, que envolvem
tanto casos de tradugdes de uma palavra em muitas
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(exemplo miss como sentir a falta), de muitas pala-
vras traduzidas em uma (exemplo get up early como
madrugar) e de sequéncias de palavras traduzidas
como sequéncias também (exemplo kick the bucket
como bater as botas). Por conseguinte, autores dife-
rem nas definicdes que usam para EM em fungdo dos
aspectos particulares que estdo sendo enfatizados e
dos grupos de palavras e constru¢des que consideram
como EM.

As EM sdo muito frequentes na linguagem cor-
rente e isso se reflete em vdarias graméticas e recursos
lexicais existentes, em que quase metade das entra-
das sdo dedicadas a EM. No entanto, devido as suas
caracteristicas heterogéneas, EM apresentam grandes
desafios tanto sob o ponto de vista linguistico quanto
computacional (Sag et al., 2002). Primeiramente, al-
gumas EM sdo fixas, e ndo apresentam variagdo in-
terna, como ad hoc, enquanto outras permitem dife-
rentes graus de variabilidade interna e modificagao,
como levar chumbo/ferro/pau e ir/descer/perder-se
(por) dgua abaixo. Em termos de semantica, algu-
mas EM sdo mais opacas em seu significado como la-
var roupa suja significando discutir assunto particu-
lar geralmente conflituoso, enquanto outras sdo mais
transparentes, e seus significados podem ser inferi-
dos a partir de seus componentes, tal como carro de
policia, em que o sintagma preposicional de policia
adiciona informagdo de fun¢do para a palavra carro.

No contexto de textos de um dominio especifico,
tem-se uma definicdo importante relacionada a EM,
a de termo. Segundo Krieger e Finatto (2004),
para especialistas de um dominio, termos sdo uma
representacdo do conhecimento da drea especifica,
ou seja, as terminologias contém unidades lexicais
que expressam conceitos abstratos ou mesmo ele-
mentos concretos de um dominio. Existem vdrias
diferencas entre EM genéricas e termos. Primeira-
mente, termos podem ser compostos por uma Unica
palavra ou por multiplas, como locu¢des nominais,
enquanto EM sdo inerentemente compostas por duas
ou mais palavras. Em segundo lugar, EM sdo um
fendmeno que integra tanto a linguagem técnica e
cientifica quanto a linguagem cotidiana de propdsito
geral, enquanto termos sdo tipicamente relacionados
com a primeira. Além, disso, € preciso considerar que
uma mesma terminologia, quando ocorre simultane-
amente em textos de linguagem cotidiana e em textos
cientificos, tende a adquirir tracdes semanticos mais
e menos especificos conforme o tipo de comunicagdo
envolvida. Essas sao diferencas importantes, pois
serd necessario determinar até que ponto os métodos
computacionais disponiveis para lidar com EM em
textos genéricos podem ser aplicados para lidar com
corpora de dominio especializados e vice-versa. Por
outro lado, EM e termos t€ém também aspectos co-
muns: ambos t€m idiosincrasia semantica € ambos

sdo um desafio para os sistemas de PLN (Ramisch,
2009).

Uma classificacdo de EM que permite agrupa-
las em classes de dificuldade para métodos de
identificacdo automaticos, é a proposta por Sag et al.
(2002). Eles classificam as EM divididas em dois
grandes grupos: expressoes institucionalizadas e ex-
pressdes lexicalizadas. Expressdes institucionaliza-
das se caracterizam por serem sintaticamente e se-
manticamente composicionais, mas estatisticamente
idiossincréticas se comparadas a qualquer outra al-
ternativa do mesmo conceito (café forte x ?café pos-
sante).! Dentre essas EM convencionalizadas, ou
seja, observadas com uma frequéncia muito maior do
que qualquer outra formulacio equivalente, as mais
representativas so as colocagdes (sal e pimenta, ba-
gagem emocional, etc.). De acordo com Smadja
(1993), as colocagdes podem variar muito quanto ao
seu comprimento, porém, elas geralmente contém
uma média de duas a cinco palavras. Além disso,
algumas vezes a colocagdo envolve palavras ndo ad-
jacentes em uma frase, e nesses casos a distincia
entre as partes que a compdem depende da sintaxe
da lingua, sendo potencialmente tdo longa quanto se
queira. Essa caracteristica acarreta em dificuldades
para a identificacdo de EM, a medida que nio se pode
saber a priori quais os limites das EM a serem ex-
traidas automaticamente de textos. Algumas carac-
teristicas relevantes das colocagdes sao:

e ndo composicionalidade: o seu significado é
constituido pela composic@o dos significados de
suas partes, somando-se a isto um componente
semantico adicional ndo previsivel a partir das
palavras isoladas que a compdem.

e ndo substituibilidade: nao é possivel substituir
cada uma das suas componentes por palavras
que possuam o mesmo significado que estas (sal
e pimenta X 1sal e malagueta).

e ndo modificagdo: existem restricdes a quanto as
possibilidades de modifica¢do sintdtica de uma
colocagdo, que variam em grau de rigidez de
expressao para expressao (?bagagem vermelha
emocional).

As expressoes lexicalizadas, por outro lado, com-
preendem EM que possuem pelo menos sintaxe ou
semdntica parcialmente idiossincrdticas, ou contém
palavras que ndo ocorrem isoladamente, ou seja,
sao expressdes que apresentam certa rigidez formal.
Como tipos de expressdes lexicalizadas t€m-se as
expressoes fixas, expressdes semi-fixas e expressdes
sintaticamente flexiveis.

'A notagio usada neste artigo marca sentencas nio-
gramaticais com “*”e sentencas gramaticais possiveis mas nao
usuais para um falante nativo com “7”.
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e As expressoes fixas, tais como ad hoc, Porto
Alegre® sio consideradas as mais rigidas de
todas e se caracterizam por ndo apresenta-
rem variacOes morfossintdticas e ndo permitirem
modificagdes internas.

e Expressoes semi-fixas, diferentemente das ex-
pressoes fixas, permitem certo nivel de variagdo
lexical. Esta variacdo pode ser referente a
flexdo, a forma reflexiva e a escolha de deter-
minantes. Dentre estas, tem-se as expressoes
idiomaticas ndo decomponiveis, que permitem
variagdes apenas quanto a flexdo e quanto a
forma reflexiva mas que nio apresentam vari-
abilidade sintatica, tais como modifica¢des in-
ternas ou até mesmo a transformacdo para a
voz passiva. Um exemplo é a expressdo em
inglés kick the bucket, que apesar de permitir
a conjugacdo do verbo kick (kicked the buc-
ket), ndo admite modificagdes feitas interna-
mente (*kick the big bucket). Outros casos siao
0s compostos nominais que ndo permitem vari-
abilidade sintatica e s@o caracterizados por per-
mitir flexdes de nimero (wine glass (taca de vi-
nho), orange juice (suco de laranja) e guarda-
chuva) e os nomes proprios que sio altamente
idiossincréticas do ponto de vista sintatico.

o As expressdes sintaticamente flexiveis, ao
contrario das expressdes semi-fixas, apresentam
uma variabilidade sintdtica mais ampla. EM
desse tipo incluem construcdes verbo-particula
do inglés (look up e break up), expressdes
idiométicas decomponiveis (ser barra pesada e
a barra pesou), verbos de suporte (tfomar um ba-
nho, dar uma caminhada, etc). Os componentes
de EM desse tipo podem estar separados uns dos
outros por aceitarem constituintes varidveis ou
devido a varia¢do na ordem sintética causada por
fendmenos como passivizacdo, topicalizagdo,
entre outros. Por exemplo, em alguns verbos
frasais do inglés, o verbo pode estar separado
da particula por complementos de tamanhos nao
previsiveis, como eat up em eat up the delici-
ous and very expensive Belgian chocolate x ?eat
the delicious and very expensive Belgian choco-
late up. De acordo com Riehemann (2001), este
grau de flexibilidade varia de expressio para ex-
pressdo e € geralmente imprevisivel. Por exem-
plo, spill the beans and kick the bucket sao duas
expressoes idiomaticas formadas por verbo tran-
sitivos e sintagma nominais mas que t€m com-

2Cabe aqui salientar que, embora Porto Alegre seja um nome
proprio e que esse tipo de EM possa receber tratamentos es-
pecificos, neste trabalho traz-se um enfoque propositalmente
mais geral de diferentes tipos de EM. Além disso, a inclusdo de
nomes proprios como EM € aceita por alguns autores, e o critério
adotado neste trabalho ird considerar também nomes préprios.

portamentos bem diversos em termos de flexi-
bilidade, com a primeira sendo sintaticamente
flexivel e a segunda semi-fixa.

Em termos da identificacdo de EM, o grau de
dificuldade da tarefa aumenta com o grau de fle-
xibilidade da expressdo. Consequentemente, mui-
tos dos métodos tendem a se concentrar em cap-
turar expressdes fixas e semi-fixas, em particular,
como discutido a seguir, pois essas quase nio acei-
tam modificacdo na sintaxe e ocorrem sob a forma
de palavras adjacentes. O desafio estd em deci-
dir os seus limites, e se ha elementos variaveis,
como determinantes alternativos (por exemplo, en-
golir [um/o] sapo). Desta forma, métodos baseados
em n-gramas contiguos podem ser empregados para a
sua identificacdo com bons resultados. Porém para as
expressoes flexiveis hd ainda a dificuldade adicional
de que a ordem dos seus componentes pode variar
de diversas maneiras, e eles podem estar separados
por um nimero imprevisivel de palavras. Para este
tipo de EM, a abordagem para identificacdo deve ser
capaz de reconhecer combinacdes de palavras recor-
rentes mesmo se a ordem das mesmas muda, e se ha
elementos opcionais ou varidveis. Para lidar com es-
ses casos, neste artigo é investigada a utilizacdo do
método baseado em alinhamento.

Neste trabalho, adota-se a definicio de EM
como combinacgdes de palavras que apresentam idi-
ossincrasias lexicais, sintdticas, semanticas ou es-
tatisticas, que inclui entre outras construcdes ex-
pressdes idiomaticas, verbos de suporte, compos-
tos nominais, € nomes proprios, seguindo Sag et al.
(2002). Esta definicao abrangente é compativel com
o uso de medidas estatisticas para a identificagdo
de EM, pois elas sdo independentes de tipo. Desta
forma, para se restringir a extragdo de EM a um tipo
particular de expressdes, filtros morfosintaticos po-
dem ser aplicados. De fato, neste trabalho, tais filtros
sao empregados dando-se énfase a expressdes nomi-
nais, dada a natureza dos recursos disponiveis para a
avaliacdo dos métodos, como diciondrios e glossarios
terminolégicos. Porém, os métodos aqui apresenta-
dos podem teoricamente ser aplicados para qualquer
EM englobada por esta definicao.

2.1 Identificacao de EM

Uma grande variedade de abordagens tém sido pro-
postas para a identificacdo automdtica de EM em
funcdo de seus diferentes tipos e propdsitos de
identificacdo. As abordagens diferem tedrica e me-
todologicamente entre si em fun¢do dos tipos de EM
abrangidos, da lingua a que se aplicam e das fontes
de informacdo que utilizam.

Alguns desses trabalhos utilizam informagdes so-
bre uma lingua, como Baldwin (2005) e Villavicen-
cio et al. (2007) aplicadas para o inglés, (Silva et
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al., 1999) e (Dias e Nunes, 2001) aplicadas para o
portugués. Outros trabalhos se beneficiam ainda de
informagdes de uma segunda lingua para ajudar a
identificar e a lidar com EM (Villada Moir6n e Ti-
edemann, 2006; Caseli et al., 2009b). Como base
para ajudar a determinar se uma dada sequéncia de
palavras € realmente uma EM (por exemplo, ad hoc é
uma EM porém o menino pequeno nio), algumas des-
sas propostas empregam conhecimentos linguisticos,
enquanto outras empregam métodos ditos fracos ou
estatisticos (por exemplo, Evert e Krenn (2005) e
Villavicencio et al. (2007)) ou combinam varios
tipos de informacdes tanto linguisticas, como pro-
priedades sintdticas e semanticas (Van de Cruys e
Villada Moirén, 2007), quanto de frequéncia e es-
tatisticas, resultantes de processos como por exem-
plo o alinhamento lexical automético em um par de
linguas (Villada Moirén e Tiedemann, 2006). A
combinagdo de diversos tipos de informacdo pode
ser realizada através de classificadores aprendidos au-
tomaticamente a partir de conjuntos de dados ano-
tados (Pecina, 2008). Este trabalho investiga a in-
fluéncia de diferentes fontes de informagao na tarefa
de identificacdo de EM.

Medidas estatisticas de associagao t€m sido am-
plamente empregadas na identificacdo de EM, visto
que elas podem ser democraticamente aplicadas a
qualquer tipo de EM e de lingua. A idéia por tras
de seu uso é que elas sdo um meio de baixo custo
para a deteccdo de padrdes recorrentes, dado que se
espera que as palavras componentes de uma EM co-
ocorram frequentemente. Dessa forma, essas medi-
das podem indicar a probabilidade de que um candi-
dato seja uma EM verdadeira, independentemente do
tipo de EM e da lingua. No entanto, algumas medidas
parecem fornecer previsdes mais precisas que outras
sobre a chance de um determinado candidato ser de
fato uma EM, e ndo hd ainda consenso sobre qual me-
dida € mais adequada para identificar EM em geral.
Uma comparagdo de algumas destas medidas para a
deteccdo de EM independentes de tipo indicaram que
informac¢ao mutua diferencia melhor EM de nao-EM
do que x» (Villavicencio et al., 2007). Vdérias medi-
das comuns de associac¢do, como a informac¢ao mutua
e X2, tém sido amplamente usadas para a detecc¢ao de
EM, além de outras que tém sido especialmente pro-
postas para esta tarefa, por exemplo, por Silva et al.
(1999).

Outra questao importante é a generalizacdo de al-
gumas destas medidas para aplicac@o a n-gramas com
tamanho arbitrdrio, principalmente no que diz res-
peito as MA baseadas em tabela de contingéncia e sua
conhecida aplicacdo a bigramas. Silva et al. (1999),
por exemplo, propdem uma abordagem em que, para
um dado candidato, todas as possiveis divisdes dele
em duas partes s@o geradas, onde cada uma das duas

partes pode ser maior que um unigrama. Assim um
n-grama formado por 4 palavras (wj...ws) gera 3
bigramas: (wi)+ (w2, w3, wa), (Wi,w2) + (w3, w4) €
(Wwi,wa,w3) + ((w4), que sdo analisados em termos
da forga de associac@o entre as suas partes.

Além disso, para a identificacdo de EM, a eficicia
de uma determinada medida parece depender de fato-
res como o tipo de EM sendo identificada, o dominio
e o tamanho dos corpora utilizados, e a quantidade
de dados de baixa frequéncia excluidos através da
adocdo de um limiar (Evert e Krenn, 2005). No que
se refere aos tipos de corpora utilizados, tanto t€m
sido utilizados corpora paralelos (Maia, 2003), que
envolvem originais e tradugdes, quanto corpora com-
paraveis (Maia e Matos, 2008), que implicam pares
de textos escritos sobre um mesmo tema ou tépico
originalmente produzidos em linguas diferentes por
pessoas diferentes. Esses corpora geralmente sdo tra-
tados a medida que recebem algum tipo de etiqueta-
mento ou anotagdo. H4, todavia, também estudos que
se dedicaram a corpora monolingues nio tratados, tal
como o de Dias e Lopes (2005).

Quanto a trabalhos que envolveram a extragdo de
terminologias em corpora, pode-se dizer que tém sido
muitos e diferentes os estudos publicados. Todos, en-
tretanto, enfrentaram a dificuldade de distinguir, com
apoio computacional, os limites entre o 1éxico especi-
alizado e o 1éxico da linguagem cotidiana. Ranchhod
e Mota (1998), por exemplo, fizeram um estudo
que justamente procurou qualificar a identificacdo de
itens especializados em um analisador de texto in-
tegrado por uma ferramenta que pesquisa, arrola e
traz informacdes sobre os termos nele contidos. O
tratamento da informacdo, entretanto, ndo partiu de
um bloco geral de EM de corpora previamente reuni-
dos, mas consistiu em agregar ao sistema de busca
informagdes trazidas de diciondrios gerais e de di-
ciondrios especificos pré-existentes. Nesse traba-
lho, ainda que os textos a analisar tenham sido do
tipo técnico, também foi enfrentado o problema da
presencga simultinea de uma mesma dada expressdo
em diferentes diciondrios, fato que jé reforgava o pro-
blema da distin¢do controversa entre o léxico comum
e o Iéxico especializado.

Assim, considerada a dificuldade implicada nessa
diferenciacdo, sdo investigadas aqui algumas abor-
dagens para a identificacio de EM de um dominio
especializado e alguns aspectos que podem ter in-
fluéncia sobre os resultados obtidos, para uma
avaliacdo mais precisa destes métodos. Para por-
tugués, a combinagdo de algumas medidas baseadas
em frequéncias e heuristicas para a identificacdo de
termos para a constru¢do de uma ontologia a partir
de textos de dominio especifico resultou em uma me-
dida F de até 11,51% para bigramas e 8,41% para
trigramas (Vieira et al., 2009).
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Entre os métodos que utilizam informacdes adici-
onais para extrair EM, o proposto por Villada Moir6én
e Tiedemann (2006) parece ser o mais semelhante a
abordagem baseada em alinhamento empregada neste
trabalho. A principal diferenca entre eles é a ma-
neira com que o alinhamento lexical € usado no pro-
cesso de extracdo de EM. Neste trabalho, o alinha-
mento de palavras € a base do processo de extracao de
EM, enquanto o método de Villada Moirén e Tiede-
mann usa o alinhamento apenas para a classificagao
dos candidatos a EM que foram extraidos com base
em medidas de associacdo e em heuristicas de de-
pendéncia de niicleo (em dados sintaticamente anali-
sados). Outro trabalho relacionado reporta a deteccao
automdtica de compostos ndo-composicionais (Me-
lamed, 1997) que sdo identificados através da andlise
de modelos estatisticos de tradugao treinados com um
corpus enorme em um processo demorado. Santos e
Simdes realizaram experimentos envolvendo alinha-
mento lexical em corpora paralelos (Santos e Simdes,
2008), buscando, entre outros objetivos, mensurar a
importancia da combinagdo de diciondrios e corpora,
do uso de informagdes sintaticas neste processo e da
direcdo de tradugdo entre os idiomas. Nesse sentido,
pode-se considerar que metodologias para a extracio
de sintagmas nominais bilingues a partir de corpora
paralelos, por exemplo, através do uso da Pattern
Description Language (Simdes e Almeida, 2008),
constituem em si formas de identificagdo de EM.

3 O Corpus e as Listas de Referéncia

Nos experimentos descritos a seguir, utilizou-se um
conjunto de 283 artigos de Pediatria, o corpus JPED-
Coulthard. Trata-se de um corpus paralelo por-
tugués—inglés que contém 785.488 palavras em por-
tugués e 729.923 palavras em inglés. A lingua-fonte,
isto é, a lingua na qual os artigos foram originalmente
escritos, é o portugués, enquanto a lingua-alvo € o
inglés. Os textos foram publicados no Jornal de Pe-
diatria entre 2003 e 2004. Vale destacar que esse cor-
pus foi inicialmente organizado e estudado quanto a
adequacdo das traducgdes por Coulthard (2005). Nao
foram considerados os resumos/abstracts e as re-
feréncias bibliograficas no computo do nimero de pa-
lavras dos textos.

A partir desses 283 artigos bilingues, foram cria-
dos alguns recursos lexicais: o Diciondrio de Pedi-
atria e o Catdlogo de Pediatria®. Ambos recursos
contém um levantamento de expressdes conceitual
e linguisticamente importantes do dominio. Esses
dois recursos, entretanto, sao produtos diferenciados,
pois s@o voltados para o uso do aprendiz de traducdo
brasileiro que comeca a trabalhar na 4drea médica.

Sua finalidade € auxiliar esses iniciantes, graduan-

3Produzidos e disponibilizados gratuitamente por TEXT-
QUIM/TERMISUL http://www.ufrgs.br/textquim

dos em tradugdo da drea de Letras/Linguistica, que
tém pouca experiéncia com construgdes, nogdes e ter-
minologias desse dominio. Enquanto o Diciondrio
apresenta expressdes recorrentes nesse corpus que
geralmente contém algum termo de Medicina cuja
definicdo € apresentada, o Catdlogo apresenta um le-
vantamento de construcdes frequentemente emprega-
das na linguagem do dominio em foco, representada
pelo corpus, mas que nio estdao associadas a uma ter-
minologia ou nédulo conceitual. Em sintese, o foco
de um ¢é para expressdes associadas a defini¢des e o
de outro ¢é dirigido para expressdes com exemplos
de uso e padrdes, o que inclui colocagdes e fraseo-
logias.* Assim:

e 0 Diciondrio de Pediatria contém 747 itens em
portugués e 746 itens em inglés

e 0 Catdlogo de Pediatria possui 702 itens em
portugués e 698 itens em inglés

O processo de selegcao das entradas a serem adici-
onadas aos dois recursos passou pelas seguintes eta-
pas:

1. geracdo de n-gramas (bi, tri e quadrigramas”);

2. selecdo de n-gramas com frequéncia maior ou
igual a 5, sendo de palavras técnicas ou nao;

3. exclusdo de n-gramas puramente gramaticais (o
leite);

4. exclusdo de n-gramas que contivessem
preposi¢des, pronomes, conjungdes:  (por
exemplo, n-grama iniciado ou terminado por
de [PREP]). Essa lista foi definida a partir
da andlise manual da lista de palavras mais
frequentes nos n-gramas;

5. exclusdo de n-gramas do tipo
([DET]+N+X[+Y]), ou seja, uma sequéncia
de determinante (DET) seguido de um nome
(N) e até dois elementos (X e Y) (por exem-
plo, o leite o leite materno/ o leite materno

4 Aqui cabe esclarecer que a divisio dos itens entre Diciondrio
e Catdlogo, em sendo um julgamento que reproduz a distingéo
entre: a) o que é especifico do dominio, associado a uma
defini¢@o; b) o que € expressao da linguagem cotidiana; c) o que
¢ uma expressao de natureza hibrida, associado a um padrdo sin-
tagmatico e que inclua linguagem geral e especializada, tornou-
se algo extremamente complexo. Nesse sentido, a divisdo dos da-
dos nesses trés blocos, acomodados os dois tltimos no Catdlogo,
foi feita por um grupo de pesquisadores com formacdo em Le-
tras e Traducdo que se ocupam de produtos dicionaristicos. A
divisdo, além de espelhar critérios objetivos, também reflete uma
percepcdo subjetiva do fendmeno envolvido e sempre compor-
tard criticas. O trabalho relatado neste artigo, que redne pesqui-
sadores de PLN e termindgrafos, pode justamente qualificar es-
ses tipos de repertdrios de EM a medida que o retoma e confronta
o procedimentos que os geraram.

5Um esclarecimento sobre essa nomenclatura pode ser encon-
trado em Manning e Schiitze (1999, p. 193).
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ordenhado). O padrdo DET foi preenchido
com vdrias possibilidades de determinantes:
os/o/as/a/um/uma/alguma/cuja(o);

6. remocdo de n-gramas comegados ou terminadas
por verbo; e

7. retirada de n-gramas que fossem subpalavras de
n-gramas maiores.

Em resumo, os recursos apresentam como entra-
das apenas n-gramas do corpus com frequéncia su-
perior a 5, os quais foram filtrados mediante o uso
de informagdes morfossintiticas e manualmente ve-
rificados. O processo de filtragem gerou um total
de 2.407 entradas. Desses itens, 1.421 sdo bigra-
mas e 730 sdo trigramas. Ao se comparar as listas
em portugués e em inglés, tanto no diciondrio quanto
no catdlogo, ha diferenca na quantidade de bi, tri e
quadrigramas de lingua para lingua. Isso ocorre por-
que nem todas as construgdes em portugués possuem
equivalentes com constru¢des idénticas em inglés,
com o mesmo nimero e a mesma ordem de pala-
vras. Por exemplo, recém-nascidos de baixo peso é
um quadrigrama; no entanto, seu correspondente, low
birth weight, € um trigrama.

Neste trabalho, para avaliar o reconhecimento de
expressdes candidatas a EM, foram utilizados para
integrar as listas de refer€ncia tanto os n-gramas
do Diciondrio quanto os do Catdlogo de Pediatria.
Além disso, as candidatas a EM em inglés sdo avali-
adas usando-se um diciondrio geral de EM em inglés
(Cambridge, 1994), que contém 24.160 entradas (dos
quais 9.174 sao bigramas e 2.946 trigramas). As lis-
tas de referéncia contem as EM selecionadas por le-
xicografos e termindlogos para cada uma das linguas.
Para o portugués as listas de referéncia incluem can-
didatos com frequéncia maior ou igual a 5. Portanto,
qualquer candidato identificado pelos métodos usa-
dos (em particular pelo método de alinhamento), que
ndo atinja a frequéncia minima de 5 ocorréncias, ndo
serd considerado como verdadeiro positivo por nao se
encontrar nas referéncias, mesmo quando se tratar de
uma EM.

A lista resultante do processo de enriquecimento
foi produzida conforme descrito em Lopes et al.
(2009)°, adicionando-se todos os bigramas validos
contidos em trigramas da lista que haviam sido remo-
vidos durante a constru¢cdo dos recursos. Esse pro-
cesso foi feito para as listas de ambas as linguas, e
as versoes finais das listas de referéncia tém 2.150 n-
gramas em portugués e 1.424 n-gramas em inglés.

Para verificar a propor¢do de EM genéricas e
especificas de dominio que ocorreram no corpus,
utilizou-se metodologias distintas para cada uma das

6Disponl'vel em www.inf.pucrs.br/~ontolp/
downloads-ontolplista.php

linguas. Em portugués, além das informacdes sobre
EMs nas listas de referéncia, usou-se também julga-
mentos humanos, para anotar as EM no que se refere
a pertinéncia ou ndo de cada item ao dominio de Pe-
diatria/Medicina. Desta forma cada lista foi anotada
com informacgdo de dominio, de comum acordo, por
trés pesquisadores de Terminologia e Tradugdo que
estiveram envolvidos na produg¢do do diciondrio e do
catdlogo. O anotador humano seguiu as heuristicas
listadas abaixo para decidir sobre cada EM.

E se a EM corresponde a um termo de Medicina
ou Pediatria ou drea afim, recebeu a etiqueta E
(teste tuberculinico, fase de indugdo);

G se a EM corresponde a uma expressao da lingua-
gem cotidiana, de facil compreensdo para qual-
quer falante medianamente escolarizado do por-
tugués do Brasil, recebeu a etiqueta G (falta de
apetite, grupo de risco);

H se a EM corresponde a uma expressdo da lin-
guagem cotidiana, mas com sentido especifico
em Pediatria/Medicina, sendo um hibrido entre
linguagem cotidiana e linguagem especializada,
constituindo casos de julgamento ambiguo, re-
cebeu a etiqueta H (nivel de sddio, saturagdo de
0Xigénio).

Em inglés a natureza das listas de referéncia foi
utilizada como indicador de dominio, dada a indis-
ponibilidade de anotagdes dos dados por falantes na-
tivos. Desta forma considerou-se todas as entra-
das do dicionéario e do catdlogo como construcdes
especificas ao dominio enquanto as construcdes
genéricas provém de um diciondrio geral, o Cam-
bridge International Dictionary of Idioms (Cam-
bridge, 1994), com 1.270 n-gramas para o inglés com
ao menos uma ocorréncia no corpus. Essas duas fon-
tes estdo marcados na tabela 1 como especializada
(E) e genérica (G), respectivamente.

A lista de referéncia em portugués anotada por
dominio contém uma grande maioria (76,83%) de
EM especificas de dominio. Dentre os 1.421 bigra-
mas, 977 foram considerados especificos do dominio
de Pediatria, 226 genéricos e 218 hibridos. No grupo
de trigramas, hd 730 trigramas, dos quais 419 es-
pecificos e 195 genéricos e 116 hibridos.

Entre os candidatos, hd expressdes recorrentes
como prevalence of elevate blood pressure, que ndo
serdo extraidas por nenhum dos métodos, dado o foco
em bigramas e trigramas. Consequentemente, nas
avaliacdes reportadas, a revocacgdo apresentada € su-
bestimada em relagdo ao seu valor real.

4 Meétodos

Neste trabalho, investiga-se o uso de duas abordagens
independentes para identificacdo de EM, e propde-
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Tipo portugués  inglés
Especifico 1.396 1.424
Genérico 421 1.270
Hibrido 334 -
Total 2.151 2.694

Tabela 1: Numero de EM nas referéncias.

se uma abordagem combinada. A primeira aborda-
gem, doravante denominada abordagem associativa,
aplica Medidas de Associacdo (MA) para todos os
bigramas e trigramas gerados a partir de cada corpus.
As candidatas a EM sdo avaliadas em termos dos va-
lores obtidos para elas por cada uma das medidas de
associacgao utilizadas.

A segunda abordagem, doravante denominada
abordagem baseada em alinhamento, tem por
principio a extragdo de EM a partir dos alinhamentos
automaticos lexicais de versdes em portugués e em
inglés do Corpus de Pediatria gerados pelo alinhador
estatistico lexical GIZA++ (Och e Ney, 2000b). O
método combinado proposto, por sua vez, combina
as duas abordagens usando redes bayesianas.

Nesta secdo, sdo descritos os experimentos reali-
zados usando-se cada uma das abordagens para ex-
trair EM do corpus. A avaliacdo é realizada de ma-
neira automatica, comparando-se as EM identificadas
pela abordagem com as listas de referéncia descritas
na se¢do 3 para cada uma dos linguas, em termos da
precisdo (P), revocacdo (R) e medida F, calculadas,
respectivamente, como:

(#candidatas corretas)
(#candidatas propostas)
(#candidatas corretas)

(#candidatas na referéncia)
(2xPxR)
(P+R)

Primeiramente, uma lista prévia de candidatas
a EM ¢ extraida do corpus JPED-Coulthard com
cada abordagem. Em seguida, as candidatas sdo
analisadas morfosintaticamente pelas ferramentas do
Apertium’ (analisador morfossintitico e desam-
biguador lexical) com base nos diciondrios mor-
folégicos originais aumentados conforme descrito
em Caseli, Nunes e Forcada (2006) ¢ em Caseli
(2007). Vale ressaltar, aqui, que o desempenho do
analisador morfossintatico estd relacionado a cober-

Tapertium (Armentano-Oller et al., 2006) é um sistema
de traducdo automadtica de cddigo-fonte aberto disponivel em
http://www.apertium.org.

tura do mesmo, ou seja, utilizando-se os dicionérios
morfolégicos aumentados citados a cobertura é de
1.136.536 formas superficiais em portugués e de
61.601, em inglés. Com relacdo ao desempenho do
desambiguador lexical, ndo foi encontrado nenhum
relato a esse respeito. Por fim, sobre as listas de can-
didatas propostas por cada um dos métodos, sao apli-
cados os seguintes filtros:

f0 lista original, nenhum filtro é aplicado as candi-
datas;

f1 candidatas apds a remocdo de n-gramas con-
tendo pontuacio e nimeros;

f2 candidatas apds (a) fl e (b) cujo nimero de
ocorréncias no corpus® é no minimo 5;

f3 candidatas ap6s (a) f1, £2 excluindo ainda aque-
las que (b) se iniciam por uma palavra fun-
cional® e algumas formas superficiais, como
flexdes do verbo ser (sdo, é, era, eram), pro-
nomes relativos (qual, quando, quem, por que)
e preposi¢des (para, de)'°.

Para {3, padrdes alternativos de filtros morfos-
sintdticos tém sido propostos na literatura, como o
aplicado para a construcdo das listas de referéncia, e
podem ser otimizados com informagdes especificas
para cada lingua. No entanto, como neste trabalho o
objetivo € investigar o desempenho de um conjunto
de métodos, f3 foi definido seguindo a proposta de
Caseli et al. (2009b) para o inglés com padrdes equi-
valentes para o portugués. Além disto, os filtros fo-
ram aplicados independentemente para cada uma das
linguas, gerando uma lista filtrada de candidatos para
cada uma.

Uma vez obtida a lista filtrada de candidatas a
EM, o objetivo é remover apenas e qualquer n-grama
que ndo seja uma EM. Este processo difere para cada
uma das abordagens, conforme descrito nas proximas
segdes, e o sucesso ¢ avaliado de acordo com as EM
contidas nas listas de referéncia. Isso significa que os
n-gramas candidatos que sejam encontrados nas listas
de referéncia sao considerados EM, mas os nao conti-
dos nao necessariamente sao nao-EM. H4 limitacdes
de cobertura das referéncias a se considerar, dada a
natureza dindmica das linguas, bem como questdes
das caracteristicas de uma EM qualquer, como trans-
paréncia e frequéncia, entre outras.

80 método de alinhamento considera as frequéncias de ali-
nhamento de uma candidata (niimero de vezes em que as pala-
vras da candidata foram alinhadas juntas). No entanto, o filtro
f1 ¢ aplicado sobre o nimero de ocorréncias dessa candidata no
corpus independentemente dos alinhamentos.

9Nesse trabalho, considera-se que uma palavra funcional é
um artigo, verbo auxiliar, pronome, advérbio ou conjungao.

10E analogamente para o inglés, considerando-se a traduciio
literal dos termos de filtragem.
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4.1 Abordagem Associativa

Na abordagem associativa, a filtragem € feita com
base na forca de associacdo de uma candidata me-
dida de acordo com a probabilidade de co-ocorréncia
das palavras que a compdem. Evidéncias estatisticas
de associagdo forte tém sido bastante empregadas em
trabalhos recentes da area (Evert e Krenn, 2005; Ra-
misch et al., 2008; Pearce, 2002; Pecina, 2008; Ra-
misch, 2009). Uma visdo geral destes trabalhos é
apresentada em Ramisch (2009).

7

A validagdo de uma EM candidata é feita
utilizando-se um conjunto de medidas de associa¢do
(MA): informacdo mitua pontual (PMI, do inglés
pointwise mutual information), informacdo mutua
(M1, do inglés mutual information), estatistica ¢ de
student, estatistica )(2 de Pearson, coeficiente de
Dice, teste exato de Fisher, medida de Poisson-
Stirling (PS) e razdo de chances (OR, do inglés odds
ratio), implementadas no Ngram Statistics Package
(Banerjee e Pedersen, 2003). Estas medidas tipicas
de associagc@o sdo resumidas na tabela 2 (adaptada
de Ramisch (2009)) e as férmulas sdo calculadas
com base nas frequéncias obtidas no corpus de cada
lingua. Globalmente, as medidas assumem que a
frequéncia de co-ocorréncia das palavras em uma EM
é superior a frequéncia esperada para uma sequéncia
randomica de n palavras. A segunda coluna da tabela
mostra quais os valores de n (ou seja, 0 comprimento
do n-grama) para os quais a MA pode ser aplicada,
onde “*” representa a auséncia de limitacdo de tama-
nho.

Formalmente, considera-se a candidata a EM
como um 7n-grama composto de n palavras adjacen-
tes wi a w,. A contagem do nimero de ocorréncias
(frequéncia) de um n-grama em um corpus é deno-
tada c(wy...w,). A medida da for¢a de associa¢do
entre as palavras do n-grama wy ...w, € feita através
da comparacdo da frequéncia relativa observada
c(wy...w,) com a frequéncia relativa esperada E.
A 1ultima é calculada supondo-se como hipétese nula
que palavras em um corpus sdo eventos independen-
tes, ou seja, que a frequéncia de um n-grama é igual
ao numero de palavras N do corpus ponderado pelo
produto das probabilidades de cada uma das palavras
que 0 compoem:

c(wy)...c(wy)

CWp) = Y=

Algumas das MA usadas na identificagdo asso-
ciativa de EM s3o baseadas em tabelas de con-
tingéncia. Isto significa que, além de considerar as
frequéncias individuais das palavras, elas também le-
vam em consideracdo a frequéncia de ndo-ocorréncia
dessas palavras, construindo uma tabela com as

combinagdes possiveis. Nesses casos, usa-se a; para
representar ambas possibilidades, w; e w;, em que a
notagdo w; corresponde a ocorréncia de qualquer pa-
lavra exceto w;. Em um dado n-grama wy ...w,, cada
célula da tabela de contingéncia corresponde a uma
combinacgdo possivel de a; ...a,. Essas medidas sao
muito robustas para eventos raros € siao particular-
mente adequadas para os n-gramas onde n = 2 mas
ndo sdo facilmente estendidas para candidatos com
comprimento arbitrario, como mostra a coluna inter-
medidria da tabela 2. As trés dltimas MA apresenta-
das na tabela s@o baseadas em tabelas de contingéncia
e possuem limita¢do do valor de n. Portanto, para to-
dos os trigramas candidatos, os valores dessas medi-
das ndo puderam ser calculados.

4.2 Abordagem Baseada em Alinhamento
Lexical

Nos tltimos anos, a utilizacdo de textos paralelos e
textos paralelos alinhados tem se tornado cada vez
mais frequente em indmeras aplicacdes de PLN. Os
textos paralelos, segundo a terminologia estabelecida
pela comunidade de linguistica computacional, sao
textos acompanhados de sua tradu¢do em uma ou
vdrias linguas. Se esses textos possuirem marcas
que identificam os pontos de correspondéncia entre o
texto original (texto fonte) e sua traducao (texto alvo)
eles sdo considerados alinhados.

Meétodos automaticos de alinhamento de textos
paralelos podem ser usados para encontrar 0s pon-
tos de correspondéncias entre os textos fonte e
alvo. O processo automatico de alinhamento de tex-
tos paralelos, resumidamente, pode ser entendido
como a “busca”, no texto alvo, de uma ou mais
sentencas (ou unidades lexicais) que correspondam
a traducdo de uma dada sentenca (ou unidade lexi-
cal) no texto fonte. Quando a correspondéncia se da
entre sentengas dizemos que o alinhamento é senten-
cial, quando a mesma ocorre entre unidades lexicais,
dizemos que o alinhamento € lexical.

O corpus paralelo utilizado nos experimentos
apresentados neste artigo passou por ambos 0s pro-
cessos de alinhamento. O alinhamento sentencial foi
realizado automaticamente por uma versao do Trans-
lation Corpus Aligner (TCA) (Hofland, 1996), des-
crita em detalhes em Caseli (2003) e Caseli, Silva e
Nunes (2004). Apds o processamento automatico, 0s
casos potencialmente alinhados de maneira incorreta
(alinhamentos diferentes de 1 : 1) foram verificados
manualmente. O alinhamento lexical, por sua vez,
foi desempenhado automaticamente por meio da fer-
ramenta GIZA++!! (Och e Ney, 2000b), porém sem a
verificacdo manual uma vez que esta seria uma tarefa
extremamente ardua ja que os alinhamentos diferen-
tes de 1 : 1 sdo muito mais frequentes no alinhamento

11http: //www.fjoch.com/GIZA++.html
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Medida n Formula
c(wy...wy)
PMI * long( )
. y cwr...wp) —E(wp...wy)
c(wy...wy)
Dice y nxc(wy...wy)
;C(Wl)
clay...ay) c(ay...ap)
MI 2,3 al);an N log, [E(al. .an)]
PS 23 (Wi ... wp) X {log C((V:Vll ”:V)) — 1]
—E(a1ay)]
) 5 [c(a1a2)
x alzaz E(aia2)
. min{c(wy),c(w2)} (Wl)'c(wl)‘c(ﬁ/z)'C(Wz)!
h 2
Frsher L=c(wiw2) N (c(wr) — k)1 (c(wa) — k)1 (c(W2) — c(wy) +&)!
OR ) C(W]Wz)C(W]Wz)
C(W]Wz)C(W]Wz)

Tabela 2: Medidas de associagao utilizadas pelo método associativo

lexical do que no sentencial.

GIZA++ utiliza os modelos estatisticos da IBM
(Brown et al., 1993) e o modelo oculto de Markov
(HMM) (Vogel, Ney e Tillmann, 1996; Och e Ney,
2000b; Och e Ney, 2000a) para determinar as melho-
res correspondéncias entre palavras fonte e palavras
alvo. Para os experimentos apresentados neste artigo,
utilizou-se a versao 2.0 em sua configuracio padrio
na qual estdo incluidas iteracdes dos modelos IBM-1,
IBM-3, IBM-4 ¢ HMM.

Os modelos utilizados por GIZA++ variam no
modo como ¢é calculada a probabilidade do alinha-
mento Pr(f;5,a;5|e;T), na qual a;¥ é um alinhamento
que descreve o mapeamento da palavra fonte f; na
palavra alvo e,; considerando-se que fis
deia de caracteres fonte e ¢;7, uma cadeia de ca-
racteres alvo. Por exemplo, no modelo IBM-1, to-
dos os alinhamentos t€m a mesma probabilidade. O
modelo HMM, por sua vez, usa um modelo de pri-
meira ordem p(aj|a;_1) no qual a posi¢do do alinha-
mento a; depende da posi¢do do alinhamento ante-
rior aj_1. A partir do modelo IBM-3, um modelo de
fertilidade p(¢|e) é adicionado ao calculo da proba-
bilidade. Esse modelo descreve o nimero de palavras
¢ alinhadas com a palavra alvo e. O modelo IBM-4,
por sua vez, busca modelar o efeito de mudanca de
posicdo das palavras fonte na traducdo e inclui, por-
tanto, um modelo de distor¢do para simular o fato de
que a traducdo de uma palavra fonte é deslocada na
frase alvo.

é uma ca-

O alinhamento foi realizado por GIZA++ no sen-
tido pt—en e no sentido en—pt e a combinagao (unido)
dos alinhamentos foi gerada resultando no alinha-
mento final. A unido foi selecionada como método de
simetrizacdo dos alinhamentos gerados nos dois sen-
tidos de tradugao por se tratar do método que apresen-
tou melhor revocagdo em experimentos prévios (Ca-
seli, 2007). O desempenho no alinhamento de lemas,
configuracdo utilizada nos experimentos apresenta-
dos neste artigo, ndo foi avaliado especificamente
para o corpus de Pediatria, porém em avaliacio prévia
realizada em outro corpus pt-en o desempenho re-
latado foi de 8,94% AER (Alignment-Error Rate), o
que estd de acordo com os valores relatados para ou-
tros pares de linguas. Detalhes sobre a avaliacdo do
alinhamento de lemas produzido por GI ZA++ podem
ser obtidos em Caseli (2007).

Além dos alinhamentos lexical e sentencial, o
corpus pt—en também foi etiquetado morfossintati-
camente usando os diciondrios morfolégicos e as
ferramentas do Apertium (Armentano-Oller et al.,
2006). Em particular, o corpus foi analisado mor-
fossintaticamente com base nos diciondrios mor-
fol6gicos originais aumentados conforme descrito
em Caseli, Nunes e Forcada (2006) e em Caseli
(2007). A partir desse processo de etiquetagcdo mor-
fossintatica é que foi possivel aplicar filtros de cate-
gorias gramaticais na lista inicial de candidatas a EM.

Um exemplo de um par de sentengas paralelas pt—
en alinhado lexicalmente por GI ZA++ € apresentado
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na Figura 1. Nesse exemplo, cada palavra é apresen-
tada em uma linha separada na ordem em que ocor-
rem na sentenga, sua posicdo na sentenca é indicada
na primeira coluna e os alinhamentos lexicais podem
ser recuperados pelo ndmero que segue o “:” ao final
de cada palavra. Alinhamentos de omissdo estio re-
presentados pelo “0”. Além disso, cada forma super-
ficial da palavra nesta figura é seguida por seu lema,
categoria gramatical e tracos morfoldgicos retorna-
dos pelo etiquetador morfossintatico que, quando
ndo reconhece uma determinada palavra, indica que
a mesma ¢é desconhecida inserindo um “*” em seu
inicio, como ocorre com as palavras em portugués
helicobacter e pylori. Por fim, é possivel notar um
alinhamento envolvendo a candidata a EM “precisa
para” com sua correspondente traducdo em inglés
“needs to”.

Sentenca em portugués

o/o<det><def><m><sg>:l
Unico/tnico<adj><m><sg>:2
fato/fato<n><m><sg>:3
aceito/aceitar<vblex><pri><pl><sg>:3
é/ser<vbser><pri><p3><sg>:4
o/o<detnt>:0

de/de<pr>:0

que/que<cnjsub>:5
o/o<det><def><m><sg>:0
*helicobacter/helicobacter:6

*pylori/pylori:7
precisa/precisar<vblex><pri><p3><sg>:8_9
entrar/entrar<vblex><inf>:10
para/para<pr>:8_9
o/o<det><def><m><sg>:11
estbmago/estdomago<n><m><sg>:12
através/através<<adv>:13
da/de<pr>+o<det><def><f><sg>:0
boca/boca<n><f><sg>:15

O 00NN W=

el e e e
OO kW —=O

—_
=]

Sentenca em inglés

the/the<det ><def><sp>:1
only/only<ad3j>:2
certainty/certainty<n><sg>:3.4
is/lbe<vbser><pri><p3><sg>:5
that/that<cnjsub>:8
*helicobacter/helicobacter:10
pylori/pylorus<n><p1>:11
needs/need<vblex><pri><p3><sg>:12_14
to/to<pr>:12_14

10 | enter/enter<vblex><inf>:13

11 | the/the<det><def><sp>:15

12 | stomach/stomach<n><sg>:16

13 | through/through<pr>:17

14 | the/the<det><def><sp>:0

15 | mouth/mouth<n><sg>:19

O 00NN W~

Figura 1: Exemplo de um par de sentengas paralelas
alinhadas lexicalmente por GI ZA++

Diferentemente da abordagem associativa, na
abordagem baseada em alinhamento, as candidatas a
EM sio identificadas a partir das correspondéncias
entre palavras e sequéncias de palavras da lingua
fonte e alvo definidas pelo alinhador. Mais especi-
ficamente, usando o alinhamento lexical entre uma
sequéncia de palavras origem S (S = s;...s, com
n > 2) e uma sequéncia de palavras destino T (T =
t1...t,, com m > 1), o método de extracdo baseado
em alinhamento assume que a sequéncia S serd uma
candidata a EM. Por exemplo, a sequéncia de duas
palavras em portugués aleitamento materno — que
ocorre 202 vezes no corpus utilizado nos experimen-
tos — € uma candidata a EM porque essas duas pa-
lavras foram alinhadas em conjunto 184 vezes com a
palavra breastfeeding (um alinhamento 2 : 1), 8 ve-
zes com a palavra breastfed (um alinhamento 2 : 1),
2 vezes com breastfeeding practice (um alinhamento
2 :2) e assim por diante. E essa frequéncia de ali-
nhamento, ou seja, o ndmero de vezes em que a
sequéncia de palavras da lingua fonte ocorre em um
alinhamento n : m com n > 2, que serd usada como
atributo na combinagao das abordagens. Por procu-
rar sequéncias de palavras-origem que sdo frequen-
temente unidas durante o alinhamento, independen-
temente do nimero de palavras-alvo envolvidas, o
método baseado em alinhamento prioriza precisdo
sobre revocacao.

Algumas observacdes podem ser feitas a respeito
de como o produto do alinhamento lexical influen-
cia as candidatas de EM geradas. Por exemplo, na
Figura 1, pode-se notar que duas palavras em por-
tugués ndo consecutivas (precisa e para) foram ali-
nhadas com duas palavras consecutivas do inglés (ne-
eds to). Essa caracteristica traz um diferencial para o
método de alinhamento quando comparado as medi-
das de associacdo uma vez que estas ultimas recupe-
ram apenas n-gramas e, sendo assim, a abordagem
associativa nunca gera EM compostas por itens ndo
consecutivos, diferentemente do método de alinha-
mento, que é capaz de gerd-las. Como consequéncia,
a avaliacdo realizada com base nas listas de referéncia
subestima a revocagao do método baseado em alinha-
mento, uma vez que o processo de construcdo das
listas levou em conta apenas sequéncias de palavras
consecutivas.

4.3 Abordagem Combinada

Dado que as abordagens associativa e baseada em ali-
nhamento t€m caracteristicas diferentes, que podem
fazer com que se capture diferentes conjuntos de EM,
a proposta deste trabalho é desenvolver um método
combinado que maximize as vantagens de cada uma.
Para isto, as diferentes MA e as frequéncias de ali-
nhamento obtidas para as candidatas podem ser con-
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n-grama (o) n c¢(o) Abordagem

alinhamento Dice OR
abnormal findings 2 11 9 ,03 114,1
renal insufficiency 2 26 0 13 767,7
ato cirtrgico 2 7 3 ,08  989,1
academia americana 2 24 0 52 74302

Abordagem associativa classe
PMI PS t MI x> Fisher
6,74 25770 2,62 0 734,73 0 nao
9,10 138 5,09 ,0003 14249,6 0 sim
9,64 39,79 2,64 ,0001 55842 0 sim
13,3 1974 4,9 ,0004 244244 0 nao

Tabela 3: Exemplos de entradas dos conjuntos de treinamento contendo todos os atributos usados em cada uma

das estratégias de combinacao.

sideradas como atributos para algoritmos de aprendi-
zado de mdquina, em uma abordagem semelhante a
adotada por Pecina (2008) e Ramisch (2009). Para
a abordagem combinada, foram utilizados os algo-
ritmos implementados pelo pacote Weka (Witten e
Frank, 2005).

O classificador para cada lingua foi construido
a partir do conjunto de n-gramas filtrados e ano-
tados com os valores das medidas associativas e
com o diagndstico do alinhamento lexical sobre se
o n-grama ¢ uma possivel EM, isto é, a frequéncia
com que ele foi alinhado conjuntamente com uma
palavra ou sequéncia de palavras na lingua alvo.
Na préxima secdo, avalia-se duas possibilidades de
combinag¢do dos métodos: a primeira consiste em
enriquecer os candidatos extraidos pelo método de
alinhamento com as MA do método associativo; a
segunda consiste em enriquecer os candidatos ex-
traidos pelo método associativo (ou seja, todos os
n-gramas do corpus que passaram pelos filtros) com
a frequéncia de alinhamento. Em ambos os casos,
os atributos usados para treinar o classificador sao
1dénticos, e estao exaustivamente enumerados nas co-
lunas da tabela 3.

Para adicionar a informagao de classe para cada
candidata foi feita uma avaliacdo das mesmas em
relacdo as listas de referéncia: se o n-grama estd con-
tido nas listas, ele tem a classe sim (correspondendo
a uma EM), caso contrério ele pertence a classe ndo
(n20-EM). A tabela 3 mostra alguns exemplos de en-
tradas de inglés e portugué€s do conjunto de treina-
mento.

Como discutido na proxima se¢do, 0s conjuntos
de dados disponiveis para treinar o classificador sdao
desbalanceados, com uma propor¢cao muito maior de
nao-EM do que de EM. Desta forma, optou-se por
utilizar um algoritmo de construgao de redes bayesia-
nas com pesquisa de solugdo 6tima através da drvore
de cobertura. Este algoritmo, além de ser especial-
mente adequado para dados numéricos como os da
tabela 3, tem se mostrado robusto e pouco sensivel ao
uso de classes com tamanhos muito diferentes.'? Ex-

12Utilizando, por exemplo, drvores de decisdo sobre os dados
em inglés obteve-se um modelo com uma tnica classe com um
mesmo diagndstico para todos os candidatos (ndo).

perimentos realizados em outros conjuntos de dados
demonstraram que o algoritmo de maquina de vetor
de suporte produz classificadores de boa qualidade.
Neste trabalho, no entanto, optou-se por empregar
um classificador do tipo rede bayesiana porque ele
¢ menos oneroso em termos de recursos computaci-
onais e de tempo de treinamento do que o algoritmo
de méquina de vetor de suporte, além de produzir re-
sultados compardveis ao mesmo (Ramisch, 2009).

5 Resultados

O desempenho obtido por cada um dos métodos na
tarefa de identificacio de EM serd discutido a se-
guir. Apos, discutir-se-a a taxa de acerto de cada
método para EM de acordo com sua especificidade
de dominio.

5.1 Identificacio de EM

Primeiramente, descreve-se os resultados da
avaliacdo da lista inicial de candidatas propostas por
cada método e da aplicagdo dos vdrios filtros para
remocao de ruido, como mostrado nas tabelas 4 e 5.
Os resultados para portugués e inglés sdo descritos
em termos de ndmero de candidatos resultantes de
cada processo e nimero de verdadeiros positivos
(VP).

Para ambas as linguas e ambos os métodos a
aplicacdo dos filtros melhorou os resultados em ter-
mos da precisdo e da medida F' (figura 2). Em par-
ticular o filtro f2 resultou em uma grande melhora
da precisdo, e mesmo nos casos onde houve uma
reducdo na revocagdo, a medida F ainda refletiu a
contribuicdo positiva do filtro. Por exemplo, para a
abordagem associativa para o inglés, a revocagao bai-
xou em 33,9% mas ainda assim a medida F' aumentou
em 6,5%.

A diferenca entre os métodos se refletiu em um
nimero muito menor de candidatas a EM propostas
pelo método baseado em alinhamento do que pelo
método associativo: para o portugués 18.132 con-
tra 572.893 respectivamente. Apesar desta grande
diferenca no nimero de candidatos propostos pelo
alinhador (97% menos candidatos que a abordagem
associativa), os resultados t€ém maior precisdo para
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Figura 2: Avaliacdo do efeito dos filtros aplicados a cada um dos métodos independentemente.

Abordagem associativa (pt)

Abordagem associativa (en)

1 {] f1 2 f3
n-gramas 572.893 384.742 27.874 17.242
VPs 1.595 1.595 1.504  1.455

fo f1 2 f3
n-gramas 586.431 391.850 25.478 15.399
VP 1.822 1.746  1.017 873

Abordagem baseada em alinhamento (pt)

Abordagem baseada em alinhamento (en)

1{(] f1 2 3
n-gramas  18.132  17.444 2284  1.464
VP 277 277 204 189

0 f1 2 f3
n-gramas  17.516 16972  2.108  1.527
VP 380 380 225 201

Tabela 4: Desempenho dos filtros aplicados a ambos
os métodos para os candidatos em portugués.

ambas as linguas e maior medida F' em todos os ca-
sos, exceto f2 e f3 para o portugués.

A tabela 6 mostra os resultados obtidos com {3
aplicado a interseccdo entre os candidatos propos-
tos por ambos os métodos, ou seja, considerando-
se apenas candidatos extraidos simultaneamente pelo
método baseado em alinhamento e pelo método asso-
ciativo. Uma grande propor¢do dos candidatos pro-
postos pelo alinhador estdo contidos nos candidatos
propostos pelas MA. Além disto, a precisdo obtida
melhora para ambas as linguas, com um nimero me-
nor de candidatos que para o alinhador, mas o mesmo
ndmero de VP.

Tabela 5: Desempenho dos filtros aplicados a ambos
os métodos para os candidatos em inglés.

5.2 Combinac¢ao dos Métodos

A linha de base para a comparacdo do desempenho
do método combinado € a obtida pelas abordagens
associativa e baseada em alinhamento de forma inde-
pendente.

Sao testadas duas alternativas diferentes para o
método combinado, conforme mostrado na tabela
7. Em ambos os casos, foi realizada uma avaliagdo
por validacdo cruzada fornecida pelo pacote Weka,
usando-se 10 subconjuntos de dados. O tamanho
do conjunto de dados fornecido é, respectivamente,
de 1.464 e 17.242 candidatos para o portugués e de
1.527 e 15.399 para o ingl€s. A primeira estratégia,
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portugués  inglés
n-gramas 1.431 1.368
VP 190 208
Precisdo 13,28% 15,20%
Revocacio 8,83% 7,62%
Medida F 10,61% 10,16%

Tabela 6: Desempenho do filtro {3 aplicado a

interseccdo dos candidatos propostos pelas aborda-
gens associativa e baseada em alinhamento.

alinhador — associativo, utiliza como base as can-
didatas propostas pelo método de alinhamento e usa
os métodos associativos para subsequente validagdo.
A segunda alternativa, associativo — alinhador,
consiste em utilizar a lista de candidatas geradas pe-
las MA, adicionando as mesmas uma coluna que cor-
responde a informagdo fornecida pelo alinhador so-
bre a frequéncia de alinhamento da candidata. Vale
relembrar que, em ambos os casos, 0s atributos usa-
dos pelo classificador sdo idénticos e foram descri-
tos na tabela 3. Isso significa que as estratégias de
combinagdo correspondem a duas maneiras diferen-
tes de escolher quais candidatas serdo consideradas
pelo método combinado, mas ndo tém influéncia no
niimero ou tipo de atributos usados pelo classificador.
Por conseguinte, o conjunto de dados derivado da pri-
meira estratégia contém algumas candidatas que ndo
possuem nenhum valor de MA por se tratarem de n-
gramas que ndo foram detectados pelo método asso-
ciativo. Inversamente, o conjunto de dados derivado
da segunda estratégia possui diversas candidatas con-
tendo zero como informacao de frequéncia de alinha-
mento, que correspondem a n-gramas identificados
pelas MA mas que ndo fazem parte de nenhum ali-
nhamento multiplo.

A segunda alternativa parte de um ndmero bem
maior de candidatos do que a primeira, e para ambas
as linguas tem-se um resultado muito superior em ter-
mos de medida F (mais de 30% superior para o por-
tugués) do que o resultado obtido pela combinagao
dos métodos na dire¢ao contraria. Mesmo em relacdo
ao desempenho méximo obtido por cada um dos
métodos individuais, se pode ver uma melhora signi-
ficativa nos resultados, em particular para o0 método
associativo no portugués, onde a combinagdo resulta
em uma aumento de quase 30% na medida F.

5.3 Especificidade dos Candidatos

Destes resultados gerais, o uso de uma lista de re-
feréncia maior para o inglé€s, com EM genéricas, do
que para o portugués, no parece ter contribuido para
diferencas em resultado. Porém, a fim de determi-
nar mais precisamente o desempenho de cada um

dos métodos na identificacdo de termos especificos
de dominio ou genéricos, os candidatos propostos
por eles foram avaliados também em termos de tipo
de EM, tabela 8. A maior proporcdo de candida-
tas especificas de dominio nas listas de referéncia
foi também refletida nas candidatas VP retornadas
por cada método. Para ambas as linguas, todas as
abordagens t€ém melhor taxa de acerto para EM de
dominio especifico (E), com a identificacdo de um
ndmero maior destas candidatas. Estes resultados su-
gerem que a identificagdo de EM genéricas pode ser
uma tarefa mais dificil do que a de EM especificas.
O uso mais preciso e mais convencionalizado de EM
dentro de um dominio pode contribuir para isto, com
um menor grau de variabilidade léxica, sintitica e
semantica. Comparando-se as abordagens associa-
tiva e baseada em alinhamento, para EM especificas
a abordagem que obteve uma melhor taxa de acerto
foi a primeira, e para candidatas genéricas, foi a se-
gunda. Isto pode ser devido a capacidade da abor-
dagem baseada em alinhamento de identificar candi-
datos ndo-contiguos, sendo mais robusta a possivel
modificacdo ou variabilidade sintatica. Porém, como
as listas de referéncia possuem EM contiguas, ndo se
pode calcular automaticamente qual o ganho trazido
por esta capacidade. Investigacdes futuras serdo fei-
tas para avaliar este impacto. Além disso, a taxa de
acerto para cada tipo obtida para o inglés é conside-
ravelmente superior a obtida para o portugués.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

EM representam um conjunto complexo e he-
terogéneo de fendmenos que desafiam tentativas
linguisticas e computacionais de capturd-los total-
mente. Paradoxalmente, as EM t€ém um papel funda-
mental na comunicacdo oral e escrita e precisam ser
levadas em conta quando da concepg¢ao de aplicacdes
de processamento de linguagem que precisem de al-
guma interpretacdo semantica. Neste contexto, o
tratamento de EM nos sistemas de PLN atuais é
um grande desafio, dada a esséncia heterogénea e
extremamente flexivel dessas constru¢des. Em de-
corréncia do seu cardter simultaneamente complexo
e essencial, as EM tém sido o foco de diversos tra-
balhos na comunidade cientifica, principalmente no
que diz respeito a sua aquisicdo automdtica a partir
de grandes bases textuais.

Neste trabalho, diferentemente de outros estudos
com EM, lidou-se com um corpus especializado de
originais e traducdes e com listas de EM dele deri-
vadas, as quais foram previamente identificadas por
analisadores humanos como relevantes para a apren-
dizagem de traducdo em Pediatria — tanto do ponto
de vista conceitual quanto lingiiistico — e incluidas
em dois produtos de cardter dicionaristico diferen-
tes. O conjunto geral dessas expressodes, reunido em
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portugués

alinhador — associativo associativo — alinhador

n-gramas 260
VP 137
Precisao 52, 7%
Revocacgiao 6,4%
Medida F 11,4%

1.576
787
49,9%
36,6%
42.2%

inglés

alinhador — associativo associativo — alinhador

n-gramas 97
VP 53
Precisao 54,6%
Revocagdo 2,5%
Medida F 4,7%

1.130
372
32,9%
17,3%
22,7%

Tabela 7: Desempenho do método combinado usando um classificador do tipo rede bayesiana.

portugués
alinhamento associativa alinhamento N associativa referéncias
VP 190 1.463 190 2.151
E 55,79% 58,85% 55,79% 64,90%
G 24.21% 21,60% 24.21% 19,57%
H 20,00% 19,55% 20,00% 15,53%
inglés
alinhamento  associativa  alinhamento N associativa  referéncias
VP 208 934 208 2.694
E 63,46% 73,13% 63,46% 53,45%
G 36,54% 26,76% 36,54% 46,55%
H 0% 0% 0% 0%

Tabela 8: Proporcao de EM por tipo em candidatos propostos por abordagens e na lista de referéncia

uma unica lista de EM, com itens que integram tanto
o léxico geral quanto o especializado, foi reavali-
ado pela mesma equipe e entdo dividido em trés ti-
pos: itens do léxico especializado, do léxico geral
e itens de um “Iéxico hidrido”, que constituiria, em
tese, confluéncia entre linguagem cotidiana e lingua-
gem especializada. O desafio aqui colocado foi o de
encontrar metodologias de identificacdo para os itens
associados ao 1éxico especializado combinando os di-
ferentes fatores envolvidos nos materiais sob exame.

Nesse intuito, procurou-se investigar em que me-
dida é possivel utilizar e combinar recursos hete-
rogéneos para automatizar a extracdo de EM, em es-
pecifico no caso de textos técnicos em que grande

parte das expressdes possui simultaneamente um es-
tatuto terminolégico. Em primeiro lugar, analisou-
se separadamente dois métodos de extracdo de EM:
o método associativo, cuja lista de candidatos re-
sultantes € gerada com base nas frequéncias de co-
ocorréncia das palavras que o formam; e o método
baseado em alinhamentos, que por sua vez supde que,
em um corpus paralelo bilingue, as expressoes serdo
alinhadas de forma multipla, extraindo-se assim a
partir dos alinhamentos #» : m uma lista de candida-
tos a EM.

A fim de avaliar o desempenho individual e as
possiveis estratégias de combinagcdo de ambos o0s
métodos, gerou-se uma lista de candidatos para cada
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método e para cada lingua a partir do corpus paralelo
em portugués e em inglés do Jornal de Pediatria. Em
um primeiro momento, foi investigado o impacto de
diferentes fontes de informagao na identificacdo de
EM de dominios técnicos, através da aplicacao de fil-
tros sobre essas listas de candidatos. Os trés filtros
testados se mostraram bastante eficazes na remog¢ao
de ruidos e resultaram em melhoras significativas na
medida F. Dentre esses, o que apresentou melhor
compromisso entre um aumento na precisdo e uma
queda na revocacdo foi o filtro de frequéncia (f2);
porém, o filtro morfossintatico (f3) foi uma maneira
simples e eficaz de eliminar o ruido com poucos efei-
tos colaterais.

Em termos das abordagens utilizadas (associa-
tiva e de alinhamento), uma avaliacdo dos desem-
penhos individuais indicou a natureza complementar
de cada uma delas: a primeira identifica um maior
nimero de candidatas, porém a segunda propde um
conjunto mais focado de candidatas com maior pre-
cisdo. Ambos os métodos demonstraram maior su-
cesso na identificagdo de EM especificas de dominio,
associadas ao léxico especializado, o que sugere
que as EM genéricas apresentam um maior desafio
para estes métodos. Estd prevista uma investigacio
mais detalhada dos fatores que podem estar cau-
sando isso, como flexibilidade de uso e frequéncia,
com comparagdo dos resultados obtidos em corpora
genéricos. Pretende-se também verificar a portabili-
dade dos métodos para outros dominios.

Comparando as abordagens individuais, a asso-
ciativa teve uma maior taxa de acerto nas EM es-
pecificas. Porém para as candidatas genéricas, a abor-
dagem de alinhamento teve maior taxa de acerto. Da-
das as diferencas dos candidatos propostos pelas duas
abordagens, a combinacdo delas, proposta neste tra-
balho, trouxe um aumento significativo de desempe-
nho na tarefa de identificacio de EM. Foram avali-
ados dois modos para combinacdo dos resultados, e
o que apresentou melhor desempenho foi que ado-
tou o enriquecimento dos candidatos propostos pe-
los métodos associativos com informacdo de alinha-
mento. Neste caso a medida F' aumentou de 14% para
42%.

Métodos como os apresentados neste artigo
podem acelerar significativamente o trabalho de
producdo de repertorios de expressdes recorrentes em
corpora de textos cientificos. Os resultados obtidos
mostram que a adocdo de abordagens simples, de
baixo custo computacional e de conhecimento, pode
trazer melhoras considerdveis de desempenho.

Para trabalhos futuros estd prevista a investigacao
de maneiras alternativas para se obter a combinagdo
ponderada das abordagens associativa e baseada em
alinhamento, para produzir um conjunto de EM can-

7z

didatas que é ainda mais precisa do que a forne-

cida pela primeira, mas que tem mais cobertura que
a segunda. Além disso, seguindo a tendéncia de
alguns trabalhos da drea que exploram a extracdo
de conhecimento de corpus comparavel ao invés de
corpus paralelo, como Fung (1998) e Haghighi et
al. (2008), pretende-se, também, avaliar como as
técnicas apresentadas neste artigo se comportam na
extracdo de EM a partir de textos compardveis. Por
fim, a utilizacdo dos resultados obtidos por este tra-
balho na construcdo semi-automatica de ontologias
também serd investigada.
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