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Euskarazko denbora-egiturak. Azterketa eta etiketatze-esperimentua

Basque time structures. Analysis and annotating experiment

Begona Altuna
Ixa Taldea. UPV/EHU
begona.altuna@ehu.es

Laburpena

Denbora-informazioa erauztea oso erabilgarria da
hizkuntzaren prozesamenduan (HP), besteak beste,
testuen sinplifikazioan, informazio-erauzketako eta
itzulpen automatikoko sistemetan balia baitaiteke.
Lan honetan, euskaraz informazio hori baliagarri
bihurtzeko egin diren lehen urratsak azaltzen dira:
batetik, euskaraz denbora adierazteko erabiltzen di-
ren egiturak zein eratakoak diren aztertu da grama-
tiketan oinarrituta, eta bestetik, egitura horiek tes-
tuetan etiketatzeko lehen erabakiak hartu dira. Hala-
ber, ekonomiari buruzko corpus bat osatuta egin den
etiketatze-lanaren esperimentua azaltzen da.

Gako-hitzak

Denbora-informazioa, denbora-adierazpenak, denbo-
razko erlazio-hitzak, abiarazle lexikoak

Abstract

Time information extraction is very useful in na-
tural language processing (NLP), as it can be used in
text simplification, information extraction and machi-
ne translation systems. In this paper we present the
first steps of making that information accessible for
Basque language: on one hand, Basque structures
that convey time have been analysed based on gram-
mars and, on the other hand, first decisions on tagging
those on real texts have been taken. Also, we give ac-
count of an annotating experiment we have carried
out on a financial news corpus.

Keywords

Time information, time expressions, time function
words, lexical triggers

1 Sarrera

Gizakiok denbora nozioa hitzez adierazteko gai-
tasuna dugu. Ez dugu mekanismo bakarraren bi-
dez egiten, ordea. Tkus dezagun adibide bat:

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Maria Jesis Aranzabe
Ixa Taldea. UPV/EHU

maxux.aranzabe@ehu.es

Arantza Diaz de Ilarraza
Ixa Taldea. UPV/EHU
adiazdeilarraza@ehu.es

[Duela  13.800 milioi wurte] [Big-
Banga gertatu zenean] [berehala] infla-
zio kosmikoa izan zela uste da. Hau
da, [ikaragarrizko denbora tarte trikian)
sekulako hedapena izan zuela uniber-
tsoak. [Une horretan] gertatutakoa ez
dago [gaur egungo| ezerekin alderatze-
rik. (Berria, 2014-03-18)*

Denborako uneak (Big-Banga gertatu zenean,
berehala, gaur egungo) edo iraupenak (ikaraga-
rrizko denbora tarte trikian) adierazten dituzten
denbora-egiturak identifikatu ditugu goiko tes-
tuan. Duela 13.800 milioi urte irakurriz gero ere,
Big-Bangaren eta gaur egunen artean 13.800 mi-
lioi urteko tartea igaro dela inferi dezakegu eta
bigarren perpauseko Une horretan egiturak zein
uneri egiten dion erreferentzia (Big-Bangari) ere
erraz atzeman dezakegu. Gertatzen diren ekin-
tza edo egoerek ere denbora-egiturak dira: denek
kronologiako une edo tarte batean jazotako ger-
taera bat adierazten dute eta aditz jokatuek den-
bora gramatikala adierazten dute (izan zela, izan
zuela, dago, etab.).

Hizkuntzaren prozesamenduan (HP), testua-
ren ulermen automatiko sendoa helburu bada,
hizkuntzaren azterketa sakona egin behar da eta
azterketa horretan testuko gertaerak noiz ja-
zotzen diren ere aztertu behar da. Denbora-
informazioa automatikoki prozesatzea konplexua
da, makinek ez baitute gizakiok dugun hizkun-
tza prozesatzeko berezko gaitasunik. HPrako
denbora-egiturak identifikatu eta egitura bakoi-
tzetik ahalik eta informazio gehien esplizitu egin
behar da informazio hori makinarentzat uler-
garria izateko. Informazio hori HPko hainbat
sistematan erabili ahal izango da: informazio-
erauzketan, galdera-erantzunetan, testuen sinpli-
fikazioan eta itzulpen automatikoan.

Prozesu horretan, lehenik eta behin, hizkun-
tzaren azterketa egin behar da, hizkuntza ba-
koitzean denbora nola adierazten den eta erabil-
tzen diren egiturak zein diren jakiteko. Infor-

"http://paperekoa.berria.info/plaza/2014-03-
18/036,/002/Uhin_egiaztatzaileak.htm
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magzio hori guztia aztertu eta modu sistemati-
koan adierazi behar da. Horretarako, markaketa-
lengoaia baten bidez testuko hitzei edo egiturei
euren informazioa azaleratuko duen etiketa ba-
na emango zaie. Hala, denbora-egitura bakoi-
tzak etiketa bat hartuko du eta atributuen bidez
denbora-informazioa azaleratuko da. KEuskaraz-
ko denbora-informazioa makina bidez eskuraga-
rri izateko, TimeML (Pustejovsky et al., 2003a)
markaketa-lengoaia erabili dugu, hainbat hizkun-
tzatan (frantsesa (Bittar, 2010), koreera (Im et
al., 2009), italiera (Caselli et al., 2011), etab.)
ere erabili eta denbora-informazioa adierazteko
estandar bihurtu baita.

Hizkuntza bakoitzak denbora adierazteko be-
rezko erak ditu eta, horregatik, hizkuntza guz-
tietara molda daitekeen etiketatze-lengoaia es-
tandarra sortu bada ere, hizkuntza bakoitzaren-
tzako denbora-egituren analisia beharrezkoa da.
Euskarazko denbora-adierazpenei buruzko infor-
mazioa hainbat gramatikatan (Euskal Gramati-
ka Lehen Urratsak (EGLU) I eta II (Altuna et
al., 1985; Altuna et al., 1987), Fuskal Gramati-
ka Osoa (Zubiri & Zubiri, 1995)) aurki daiteke,
baina ez da HPra bideratutako denbora-egituren
azterketarik egin. Hutsune hori betetzera dator
lan hau.

Lan honetan, euskarazko gramatika horie-
tan oinarrituta, denbora-adierazpenak, denbora-
ko une edo tarte bat adierazten dutenak, zerren-
datuko ditugu 2. atalean. Jarraian, 3. atalean
denboraren tratamendu konputazionala azaldu-
ko dugu, denbora-informazioaren prozesamendua
azalduz eta TimeML markaketa-lengoaia deskri-
batuz. 4. atalean, euskarazko denbora-egitura
batzuk etiketatzeko hartu ditugun erabakiak eta
etiketatze horretan laguntzeko hartu ditugun
irizpideak deskribatuko ditugu. 5 atalean, hiru
anotatzailek aurrera eramandako anotazio espe-
rimentua azalduko dugu. Amaitzeko, 6. atalean,
denboraren prozesamendu automatikoan aurrera
egiteko jarraituko ditugun urratsak azalduko di-
tugu.

2 Denbora-adierazpenen sailkapena

Sarreran aipatu bezala, denbora-informazioa du-
ten formak dira denbora-egitura. Egitura ho-
rietako batzuk gertaerak denboran kokatzeko
baliatzen direnak dira: denbora-adierazpenak.
Atal honetan, euskaraz denborako une bat
edo iraupen bat adierazteko erabiltzen di-
ren denbora-adierazpenak deskribatuko ditu-
gu. Denbora-adierazpenek perpausaren denbora-
kokapena adierazten dute; hau da, eurek sei-
nalatzen dute perpauseko gertaerari dagokion

denbora-unea edo luzapena. Adierazpide horiek
guztiek, formaz ugariak badira ere, noiz?, noiz-
tik?, noiz arte?, noizko? eta zembat denbora?
galderei erantzuten diete eta denbora une edo
tarte mugatu bat (iraupen bat) irudikatzen dute.

Egitura horien azterketa beharrezkoa da ho-
riek etiketatzeko jarraituko dugun etiketatze-
eskema aukeratzeko eta IXA ikerketa-taldean?
garatu ditugun tresnen berrerabilera aztertzeko.
Hori kontuan hartuta eta gramatiketan oinarritu-
ta (Buskal Gramatika, Lehen Urratsak (EGLU)
I eta II (Altuna et al., 1985; Altuna et al.,
1987), Euskal Gramatika Osoa (Zubiri & Zubiri,
1995) eta Sareko Euskal Gramatika®), denbora-
adierazpenen sailkapena egingo dugu jarraian.

2.1 azpiatalean denbora adierazten du-
ten aditzondo eta adizlagunak ikusiko ditugu.
2.2 eta 2.3 azpiataletan egitura zabalagoak,
postoposizio-lokuzioak eta hitz anitzeko unitate
lexikalak (HAUL), izango ditugu hizpide eta 2.4
azpiatalean orduei eta datei arreta berezia eskai-
niko diegu.

2.1 Aditzondoak eta adizlagunak

Denborazko aditzondoek zirkunstantzia bat adie-
razten dute. EGLUn jasotzen den moduan, ad-
berbioen artean bi sail nagusi bereizten dira iriz-
pide morfologikoak erabiliz: i) aditzondoak, be-
rez eta postposizio-atzizkirik gabe aditzari lagun-
tzen dioten aditz-sintagmako elementuak, eta ii)
adizlagunak, izen-sintagmak adizlagun bilakatze-
ko atzizki edo postposizio jakin batzuen beharra
dutenak.

Aditzondoak formaz anitzak dira; Euskal-
tzaindiak (Altuna et al., 1987) hainbat motata-
koak batzen ditu: aditzondo bakunak (atzo (1),
maiz (2) edo luze (3)), zehaztugabe konposatuak
((4) adibideko noizbait eta (5) adibideko inoiz)
eta bestelakoak ((6) adibideko dagoeneko).

(1) Atzo programa berria estreinatu zuten tele-
bistan.

(2) Maiz joaten gara Frantziara ostrak jatera.

(3) Ebakuntzak luze joko du erizainaren arabe-
ra.

(4) Noizbait entzuna nuen Mikelek gaur konta-
tu duen istorioa.

http://ixa.si.chu.es
3http://www.ehu.es/seg/aurkezpena
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(5) Inoiz horrelako soineko politik dendan ikus-
ten baduzu, eros iezadazu.

(6) Dagoeneko euritakoa eta neguko arropa ate-
ra behar izan dugu.

Gainera, 2.2. atalean ikusiko dugun moduan,
aditzondoak egitura handiagoetan, postposizio-
lokuzioetan, ager daitezke eta gaurtik aurrera (7)
edo noizean behin moduko esamoldeak (8) sortu.

(7)  Gaurtik aurrera ez duela gehiago erreko zin
egin du.

(8) Noizean behin jatetxe garestietan bazkal-
tzea gustatzen zaio Maiteri.

Horiez gain, adizlagun itxura duten askotan
(9), sasoiz (10) eta gisakoak aipatu behar ditu-
gu, adizlagun itxura izanagatik ere, aditzondoak
baitira.

(9) Askotan ahazten ditut eguzkitarako betau-
rrekoak hondartzara noanean.

(10) Lanera sasoiz heltzeko ordubete lehenago
esnatu ohi naiz.

Adizlagunak, aditzondoak ez  bezala,
postposizio-atzizkidun sintagmak dira.  Oro-
korrean leku-denborazko atzizkiak (inesiboa

nagusiki (11), adlatiboa (12), ablatiboa (13),
leku genitiboa (14)) hartzen dituzte sintagmok,
baina batzuetan soziatiboa (15) eta instrumenta-
la (16) ere hartzen dute. Postposizio askeak ere
har ditzakete sintagma horiek 2.2. azpiatalean
aztertuko dugun bezala.

(11) Goizean irten zen etxetik.

(12) Tluntzetik egunsentira eten behar izan di-
tuzte erreskate operazioak.

(13)  Gabonetatik egon zen Mikelen eskutitzaren
zain.

(14) Eskatutakoa sanferminetarako prest izan-
go duzu.

(15) Andra Mari eguna ostegunarekin jausten
da aurten.*

(16) Bi orduz egon naiz zure zain.

Aditzondoek bezala, denborako une (11-15)
edo iraupen bat (16) adieraziko dute. Bereizke-
ta hori oso erabilgarria izango da prozesamendu
automatikoan ikusiko dugunez, une edo iraupen
izan ezberdin tratatuko direlako.

2.2 Postposizio-lokuzioak

Postposizio-lokuzioak “adposizio-sintagma baten
burua izateko gauza diren unitate fraseologi-
koak” (Lorente, 2001) direla esan izan da tradi-
zioan. Postposizio atzizkidun forma osagarri eta
postposizio aske batez osatzen dira (17-22).

(17) Kontzertua hamaikak aldera hasi zen, ira-
garritakoa baino ia ordubete beranduago.

(18) Bi minutu barru ez bada agertzen, joan
egingo gara.

(19) Bostak irian gertatu zen istripua.

(20) Eskabidea epez kanpo aurkeztu zuen eta ez
zioten diru-laguntza eman.

(21) Berandura arte esna egoteak osasunari kal-
te egiten diola adierazi du neurozientziala-
riak.

(22)  Gaur eta bihar bitartean amaituko dut.

Ez dira, ordea, egitura guztiz zurrunak.
Postposizio-lokuzioetan kontuan izan behar da
forma bat baino gehiago izan ditzaketela, nahiz
eta esanahiari eusten dioten. Horren adieraz-
le ditugu, esaterako, (23-25) adibideetako Os-
tegun arte, ostequna arte eta ostequnera arte
postposizio-lokuzioak:

(23)  Ostegun arte egongo gara Bartzelonan.

4 Andra Mari eguna ere denbora-adierazpena da, baina
adibide honekin soziatiboaren denbora balioa nabarmendu
nahi dugu.
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(24) Osteguna arte egongo gara Bartzelonan.

(25) Ostegunera arte egongo gara Bartzelonan.

Denboraren adierazpenak berezkoak ditu zen-
bait postposizio-lokuzio: oraintsu aipatutako al-
de, arte eta barru, adibidez, baina horiek ez dira
bakarrak. Usuenak eta euren formak (Aduriz et
al., 2008) 1. taulan aurki ditzakegu. Taulan,
postposizio askearekin edo beregainarekin bate-
ra, forma osagarriaren kasua eta elementu bere-
gainarena berarena ere ageri dira, hala nola, den-
borazko erabilera adibideak.

Taulako  denborazko  postposizio-lokuzio
arruntenen zerrenda honakoek osatzen dute: -en
aitzin, -tik aitzina, -en barren, -tik goiti, -0 irian,
-z kanpo, -0 ondoren, -en oste, -0 parte eta -en
pe. Horien erabilera urriagoa da.

Postposizio-lokuzio horiei aparteko sail bat es-
kaini nahi izan diegu, elementu osagarriaren bu-
rua denbora-adierazpen izango delako eta ele-
mentu beregaina “seinale”. Seinaleok erlazio-
hitzak izango dira eta denbora-adierazpena ger-
taera edo beste denbora-adierazpen batekin lo-
tzeko balio izango dute:

(26) Liburutegia seiak arte egongo da zabalik.

(26) adibidean ikus dezakegunez, arte elemen-
tu beregainak denbora-muga adierazten du, ka-
su honetan liburutegia zabalik egoteko tartea.
Seiakek, bere aldetik, kronologiako une bat adie-
razten du, liburutegia itxiko den ordua, hain zu-
zen ere.

2.3 Hitz anitzeko unitate lexikalak

(HAUL)

Hitz anitzeko unitate lexikalek arreta berezia har-
tzen dute, aurretik azaldutako egituren forma ba-
dute ere, esanahi konposizionala duten egitura
ihartuak baitira. Gure eguneroko jardunean ere
oso arruntak dira eta prozesamendu automati-
koari begira oso garrantzitsua izango da horiek
identifikatu eta unitatetzat hartzea analisi zuzena
lortu nahi izanez gero. (27) eta (28) adibideetako
denborazko HAULak eta beste hainbat (Urizar,
2012)-an aurki daitezke.

(27) Patata-arrautzopila egiteko lehenik eta
behin patatak zuritu behar dira.

(28) Gaurko pilota partida luze gabe hasiko da,
pilotariak berotze-ariketak amaitu baiti-
tuzte.

2.4 Orduak eta datak

Esan bezala, orduei eta datei atal berezia eskain-
tzea erabaki dugu. Egitura horiek erraz identifi-
katzen diren forma zurrunak hartzen dituzte eus-
karaz. Prozesamendu automatikoari begira, bes-
te denbora-adierazpenetatik aparte aztertzea ko-
menigarria da erregelen bidez aise erazagut bai-
taitezke. Normalean adizlagun funtzioa betetzen
dute ondoko adibideetan ikus daitekeenez:

(29) Bostetan etorri zen menditik.

(30) Autobusa ordu bata eta hamarrean pasa-
tzen da nire etxe azpitik.

(31) 15:00etan hasiko da emanaldia.

(32) Gernikako bonbardaketa 1937ko apirilaren
26an gertatu zen.

(33)  Bilbon, 2013ko ekainaren 19an.

(34)  Gaur zortzi izango da liburuaren aurkez-
pena.

Baina ezaugarri sintaktikoei dagokienez, per-
pauseko beste funtzio batzuk ere har ditzakete,
subjektua (35) eta objektuarena (36), baita izen-

lagunarena ere (37)an ageri denez:

(35)  Ordu biak jota ziren heldu zirenerako.

(36) Gaur hamalau ditu hilak.

(37) Martzoaren 25eko greba eguna oso jende-
tsua izatea espero da.

Denbora-egiturak aurkeztu ondoren, 3. eta 4.

ataletan azalduko dugu egitura horien analisia
nola egin dugun.

3 Ikuspegi konputazionala

Lan honen sarreran aipatu bezala, euskaraz-
ko denbora-adierazpenen azterketa hizkuntza-
ren prozesamenduari begira egin dugu, denbora-
informazioaren prozesamenduari begira bereziki.
Ataza horretan zer urrats eta baliabide erabili
edo erabiliko diren azalduko dugu jarraian.



Fuskarazko denbora-egiturak.

Azterketa eta etiketatze-esperimentua

Postposizio Forma Elementu
beregaina osagarria beregaina Adibidea
alde (IZE) -ABS -Ta Hirurak aldera bazkalduko dugu
arte (IZE) -ABS -0/-ko Ikastaroa zortziak artekoa da
-0 -0 Bihar arte ez dago autobusik

aurre (IZE) -tik -Ta Gaurtik aurrera ez du gehiago erreko
barru (IZE) -0 -0 Bi egun barru entregatuko dut lana
bitarte (IZE) -ra -0/-an/-ko  Etzera bitartean kontatuko dizut hori

-ABS -an Bostak bitartean hemen egongo zarete
buru (IZE) -en -an Bi equnen buruan jakin zuen emaitza
gero/geroztik (ADB) -7 -0/-ko Istripuaz gero ez du ezer gogoratzen
inguru (IZE) -ABS -0/-an Zortziak inguruan esnatu gara

1. taula: Denborazko postposizio-lokuzioak.
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3.1 Denbora-informazioaren prozesamen-
dua

Denbora-informazioa esplizitu egiteko, lehenik
eta behin denbora adierazten duten egiturak
identifikatu behar dira. Lan hau denbora-
adierazpenei eta zenbait erlazio-hitzi baino ez
diegu eskaini, baina gertaerak (gertatzen diren
egoera edo ekintzak) ere denbora-egiturak dira.
Azken horiek denbora-informazioaren ikuspegitik
lantzeke ditugu oraindik.

Denbora-adierazpenak azpimultzotan sailka-
tuko ditugu: data, ordua, iraupena edo
errepikapena, eta definituko ditugun atribu-
tu batzuen bidez, euren informazioa azalera-
tuko dugu. Denbora-erlazioak adierazten di-
tuzten erlazio-hitzak ere identifikatuko ditu-
gu. Denbora-adierazpen eta gertaeren ar-
tean denbora-erlazioak sortzen dira; gertaera
bat zein unetan gertatu den edo zenbat iraun
duen, adibidez, eta erlazio horietako batzuk tes-
tuan esplizituki adierazten dira erlazio-hitzen bi-
dez. Denbora-adierazpenak eta erlazio-hitzak
etiketatzeko jarraian azalduko dugun TimeML
markaketa-lengoaia (Pustejovsky et al., 2003a)
erabili dugu.

TimeML baliatuz etiketatu dugu azterketara-
ko lagina. Eskuz etiketatutako lagina abiapuntu
hartuta, denbora-informazioa etiketatzeko eske-
ma definitzea eta ikerketa taldeko tresnen berre-
rabilgarritasuna aztertzea lortuko dugu. Ondo-
ren, erdi-automatikoki etiketatuko litzateke cor-
pusa eta, behin eskuzko gainbegiratzea eginda,
denbora-informazioa gold standarda izango litza-
tekeen corpusa sortuko genuke.

3.2 TimeML

TimeML  lengoaia  naturaleko testuetako
denbora-informazioa etiketatzeko markaketa-
lengoaia da. Setzerren lanari (Setzer, 2001)

eta TIDES proiektuaren barruko TIMEX2
etiketa multzoari (Ferro et al., 2003) jarraipena
emanez sortu zen TimeML (Pustejovsky et
al., 2003a); horien proposamenak hobetuz eta
osatuz denbora-egitura guztiei etiketa bat eslei-
tzeko etiketatze-eskema sendoa proposatu zen.
TimeML XML (eXtensible Markup Language)
markaketa-lengoaiaren gainean garatu zen eta
hizkuntza guztietan aplikagarri egin zen. Egun
ISO-TimeML markaketa-lengoaia (ISO-TimeML
working group, 2008), International Organiza-
tion for Standarization-ek (ISO) estandartzat
hartutakoa, hainbat hizkuntzatan erabili izan
da. TimeMLn oinarrituta zenbait hizkuntzatan
denboraren arabera etiketatutako corpusak sortu
dira, TimeBank 1.1 (Pustejovsky et al., 2003b)
eta TimeBank 1.2 (Pustejovsky et al., 2006)
besteak beste.

TimeMLk bai uneak, bai iraupenak etike-
tatzeko balio du eta etiketatutako denbora-
adierazpenek <TIMEX3> etiketa hartzen dute, bai-
ta euren informazioa esplizitu egingo duen hain-
bat atributu ere, hala nola, mota (type), denbo-
rako unea edo denbora-tartearen luzera adieraz-
ten duen zenbakizko balioa (value) eta hasiera
(beginPoint) eta amaiera puntuak (endPoint)
iraupenen kasuan.

Lengoaia horretan, erlazio-hitzak etiketatze-
ko <SIGNAL> etiketa erabiltzen da. Gertae-
rek, “gertatzen diren egoerak” (Pustejovsky et
al., 2003a), <EVENT> etiketa hartuko dute eta
denbora-erlazioek, denbora-adierazpen eta ger-
taeren artean sortzen diren erlazioek, <TLINK>.
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Denbora adierazpen mota Adibideak

DATE sanferminak, 2014ko martxoaren 20an, etzi
TIME arratsaldeko bostetan, 17:26, gaur goizean
DURATION 50 urte, bost minutuz, bi asteko

SET egunero, astean birritan

2. taula: Denbora-adierazpenen motaren araberako sailkapena.

Euskararako ere estandar hori baliatzea eraba-
ki dugu, egun denbora markaketa-lengoaia osoen
eta aurreratuena baita.

TimeML euskarara moldatzeko lehen urratsa
deskribatzen dugu; alegia, markaketa-lengoaia
hori erabilita euskarazko denbora-egiturak iden-
tifikatzeko lehen urratsak. Hala, 2. atalean, gra-
matiketan oinarrituta sailkatu ditugun denbora-
adierazpenak TimeMLk proposatzen duen sailka-
penaren arabera antolatzen saiatuko gara orain.
TimeMLk denbora-adierazpenak lau motatan
sailkatzen ditu: DATE (eguna bezain luze edo lu-
zeagoak diren datak), TIME (eguna baino laburra-
goak diren denborak), DURATION (iraupena) eta
SET (errepikapena) (2. taula). Seinaleak 4.1.1
azpiatalean azalduko ditugu.

4 Euskarazko denbora-adierazpenen
etiketatzea

Lan honen sarreran esan bezala, testuko denbora-
adierazpenak etiketatzeko, TimeML markaketa-
lengoaian oinarritutako etiketak baliatuko ditu-
gu. Jarraian, etiketa horiek erabilita sarrera-
ko testuko denbora-egituren informazioa agerian
utzi dela ikus dezakegu:

<TIMEX3 tid="t1" type="DURATION"
value="P13800000000Y"
beginPoint="-13799997986"
endPoint="2014">

Duela 13.800 milioi urte </TIMEX3>.

Big-Banga gertatu zenean berehala inflazio

kosmikoa izan zela uste da.

Hau da, <TIMEX3 tid="t2" type="DURATION"
value="PTXS">

ikaragarrizko denbora tarte txikian </TIMEX3>

sekulako hedapena izan zuela unibertsoak.

<TIMEX3 tid="t3" type="TIME" value="PAST_REF">.

Une horretan </TIMEX3> gertatutakoa ez dago

<TIMEX3 tid="t4" type="DATE" value="PRESENT_REF">

gaur egungo </TIMEX3> ezerekin alderatzerik.

(Berria, 2014-03-18)

Denbora-egiturek etiketak hartu dituzte eta
etiketa horien barruko atributuek egituren ezau-
garriak (mota, balioa, hasiera-puntua, etab.)
adierazten dituzte. Identifikatzailea (tid) eslei-
tu diegu lehenik eta behin, eta gero deskribape-

nezko atributu dei ditzakegunak: type, value,
beginPoint eta endPoint. Informazio hori guz-
tia <TIMEX3> XML etiketa baten barruan batu
dugu, ondoren automatikoki prozesagarria izate-
ko.

Tkus daitekeenez, ez diegu denbora-adierazpen
guztiei etiketa eman (Big-Banga gertatu zenean
eta berehala). Egitura horiek denborazkoak badi-
ra ere, lehen urrats honetan ez ditugu etiketatu,
denborazko menderagailuak nola tratatu eta zein
balio esleitu erabakitzeko azterketa-lan zehatza-
goa egin behar delako. Berehala moduko adi-
tzondoei balioa esleitzea zaila da eta horiek ere
azterketa sakonagoaren beharra izango dute.

Jarraian, aurreko testutik erauzitako denbora-
adierazpen baten etiketatze adibide bati helduko
diogu. (38) adibidean denbora-adierazpen baten
denboraren araberako etiketatzea ikus daiteke;
zein atributu hartzen duen eta atributuok zein
balio hartzen duten.

(38) <TIMEX3 tid="t1" type="DURATION"
value="P13800000000Y"
beginPoint=-13799997986"
endPoint="2014> Duela 13.800 milioi urte
</TIMEX3>

(38) adibideko egitura denbora-adierazpena
dela adierazteko, <TIMEX3> etiketa esleitu zaio,
baita “tid”identifikatzailea ere. Iraupen bat
adierazten du egitura horrek eta hala adierazi
da “DURATION” mota esleitzean eta, iraupena iza-
ki, hasiera puntua eta amaiera puntua ere eslei-
tu zaizkio. Denbora-adierazpenaren balio kro-
nologikoa valueren bidez islatzen da; kasu ho-
netan, iraupen bat denez, balio horrek denbora
tartea adieraziko du. Halaber, beginPoint eta
endPoint atributuek iraupen horren hasiera eta
amaiera puntua adieraziko dituzte.

4.1 Seinaleak eta abiarazle lexikoak

Denbora-informazioaren azterketan, beste ele-
mentu batzuk ere izan behar dira kontuan. Ja-
rraian denborazko erlazio-hitzak (seinaleak) eta
denbora-adierazpenak identifikatzeko baliagarri
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izango diren denborazko abiarazle-lexikoak azal-
duko ditugu. Lehenek denborazko erlazio ba-
ten berri ematen dute eta bigarrenek denbora-
adierazpenak antzematen laguntzen dute, berez
denbora-adierazten duen elementu bat edo gehia-
goz osatuta baitaude.

4.1.1 Seinaleak

Seinale deituko diegu denbora erlazio-hitz edo
egiturei, ingelesez TimeML lengoaian (Puste-
jovsky et al., 2003a) “signal”erabiltzen baita ho-
riek izendatzeko eta hurbileko kalkoa erabiltzea
egokia dela uste dugulako. Horiek perpauseko
gertaeren artean edo denbora-adierazpenen ar-
tean sortzen diren erlazioak adieraziko dituzte.
Hainbat kategoriatakoak izan daitezke seinaleak:

denborazko postposizio-lokuzioak:® -ABS/-
0 arte, -ra/-ABS bitarte, -z gero, -tik aurre.

denborazko lokailuak: bitartean.

denborazko adberbioak eta adberbio loku-
zioak: ondoren, eta gero, baino lehenago.

karaktere bereziak: - eta /

(39) Sanferminak astebete barru amaituko dira,
baina ordura arte ez da aspertzeko betarik
izango.

(40) Patatak frijituko ditugu. Bitartean arrau-
tzak irabiatuko ditugu.

(39) adibidean -0 barru postposizio-lokuzioa
dugu astebete denbora-adierazpena eta amaituko
dira gertaeraren arteko erlazioa azalduz. Kasu
honetan amaiera unea inferi dezakegu: iterazio
mementoa baino astebete beranduago. Artek, or-
dea, ordura denbora-adierazpena eta ez da izan-
go egoera lotzen ditu baldintza berria noiz hasiko
den adieraziz. (40) adibidean, frijitu eta irabia-
tu gertaeren arteko denbora-erlazioa nolakoa den
adierazten du bitarteanek.

Funtzio bera betetzen dute denborazko men-
deko perpausetako erlazio-atzizkiek, -(e)n, -(e)la,
baina TimeMLn denbora-informazioaren etiketa-
tzea hitzaren mailan egiten denez (ez morfema
mailan), horiek nabarmentzea oso zaila da eta
alde batera uztea erabaki dugu. Ondorioz, erraz-
tasunaren izenean, denborazko erlazio-atzizkiak
ez markatzea erabaki dugu.

5Etiketatzean postposizioen elementu beregaina baino
ez da etiketatzen.

4.1.2 Abiarazle lexikoak

Abiarazle lexikoak (Ferro et al., 2003)-en arabe-
ra, “a word or numeric expression whose meaning
conveys a temporal unit or concept” (denborazko
unitate edo kontzeptu bat adierazten duen hi-
tzezko edo zenbakizko adierazpenak) dira. Eus-
karaz ere, berez denbora adierazten duten esa-
pideak aurki ditzakegu: ordu, gaur, ekain, eta
abar. 2.1 ataleko adibideetan ikusi ahal izan de-
nez, denbora-adierazpenek berez denbora adie-
razten duen unitatea izango dute buru askotan
((11) adibideko goizean eta gauera, (14) adibide-
ko sanferminetarako, (15) adibideko ostegunare-
kin eta (16) adibideko orduz). Abiarazle lexiko
horiek identifikatzea garrantzitsua izango da hiz-
kuntzaren tratamendu automatikoa egitean, egi-
turok berez denbora adierazten baitute.

Forma horiek orokorrean denbora adierazten
duten esapideetan agertzen dira. Ondorioz, abia-
razle lexiko horiek aurretik deskribatutako egi-
turaren batean agertuz gero, denbora adierazten
dutela, izan denbora-une edo iraupen bat, supo-
sa dezakegu. Hartara, euskarazko hainbat abia-
razle lexiko zerrendatu ditugu (ikusi eranskina).
Denbora adierazten duten hitzon zerrenda zabal-
du eta osatzeko, euskarazko WordNet (Pociello,
2008) kontsultatu dugu, ingelesezko time eta eus-
karazko dembora hitzen euskarazko hiponimoak
bilatuz. Besteak (Altuna et al., 1987) eta (Ferro
et al., 2003)-ko adibideetatik itzulita edo mol-
datuta lortu ditugu. 3. taulan abiarazleotako
lagin bat kategoria gramatikalaren arabera sail-
katu dugu.

Hala ere, denbora-adierazpen guztiek ez dute
abiarazle lexiko bat hartzen (askotan (9), bos-
tetan (29)) eta hori ere kontuan hartzekoa da
egiturok automatikoki nola erauzi proposatzean.
Egiturok denborazkoak direla erabakitzeko tes-
tuinguruaren beharra izango dugu. (41) adibi-
dean bostetan denborazko adizlaguna da eta or-
dua adierazten du; (42) adibideko bostetan sin-
tagmak, ordea, lekua:

(41)  Bostetan geratu ginen kafea hartzeko.

(42) Bost etxe zituen eta bostetan jarri zuen ja-
cuzzia.

Bestalde, 3. taulan adierazitako abiarazle le-
xikoak denbora adierazle moduan hartu izan di-
ren arren, gerta daiteke testuinguru batzuetan hi-
tzok denborarik ez adieraztea:

(43) Arratsalde on!
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Kategoria

Abiarazle lexikoak

Izen arruntak

Izen bereziak

aro, arratsalde, asteburu, astelehen, eguerdi, etorkizun,
mende, minutu, ordu, otsail, sanfermin, sasoi, seiurteko,
solstizio, udazken

Gabon, San Joan

gaur, berandu, orain, lehen, berehala, egundo

Adjektiboak eguneroko, hilabetekari, bienal
Denbora-patroiak | 13:03, 2014/02/12, 1992ko
Adberbioak

Zenbakiak Setan, 6an

3. taula: Kategoriaren araberako abiarazle lexikoen sailkapena.

(44) Lan hau lau pertsonaren artean egite-
koa da, orduan (= ondorioz) Mikeli deitu
behar izango diogu lana amaitu nahi ba-
dugu.

(43) adibideko arratsalde denborazkotzat ez
hartzea erraza izan daiteke unitate fraseologikoen
azterketa eginez gero, esaldiko bi tokenak egitura
fosilizatu batean agertzen baitira. (44) adibideko
orduan, ordea, askoz ere zailagoa izango da hitz
anbiguoa baita.

5 Esperimentazioa

Arestian aipatu bezala, denbora-adierazpen eta
seinaleen deskribapenarekin batera, etiketatze
saiakera bat egin dugu. NewsReader proiek-
tuaren® metodologia jarraituz, hiru anotatzai-
lek euskarazko 4 kazetaritza-testu etiketatu di-
tuzte denbora-adierazpenak eta denbora erlazio-
hitzak (seinaleak) markatuz. Testuak euskarazko
egunkari bateko albisteak dira eta enpresa ba-
ten itxiera eta horren erosketari buruzkoak di-
ra. Erabili dugun tresna CAT (CELCT Annota-
tion Tool) (Bartalesi Lenzi, Moretti, & Sprugnoli,
2012) izan da, denbora-informazioa etiketatzeko
aproposa baita.

Etiketatzaileek guztira 56 esaldi aztertu di-
tuzte euskararako denbora-egiturak etiketatzeko
osatu diren etiketatze-gidalerroak jarraituz (Al-
tuna, Aranzabe, & Diaz de Ilarraza, 2014).
Gidalerro horiek TimeML markaketa-lengoaian
eta NewsReader proiektuko eskuzko etiketatze-
irizpideetan (Tonelli, Sprugnoli, & Speranza,
2014) oinarritutakoak izan dira. Etiketatze tres-
na, halaber, proiektu horretan erabiltzen ari di-
rena da.

Shttp://www.newsreader-project.eu/

5.1 Anotatzaileen arteko adostasuna

Anotatzaileen arteko adostasuna neurtu dugu on-
doren, testuan ezarritako etiketa kopurua eta eti-
keta horien luzera (token berak hartzen dituzten)
kontuan hartuta. Horretarako, Diceren koefizien-
tea (Dice, 1945) erabili dugu denbora-adierazpen
eta seinaleen gaineko adostasuna neurtzeko (iku-
si 4. eta 5. taulak). Diceren koefizienteak etike-
tentzako token berak aukeratu diren neurtzen du
adostasun osoa islatuz.

4. eta 5. tauletan etiketaren gaineko adosta-
suna ikus daiteke. Markablek” etiketaren luzera
zehatzaren gaineko adostasuna adierazten du eta
tokenek token batzuetan adostasuna izan dela.
Denbora-adierazpenetan oso hurbileko emaitzak
lortu izanak egiturak identifikatzean anotatzai-
leek adostasun handia izan dutela adierazten du.
Seinaleen kasuan, token bakarrekoak izanik oro-
korrean, markable eta tokenentzat emaitza berak
lortu dira.

Testuan ezarritako <TIMEX3> etiketekin bate-
ra, bost <TIMEX3> etiketa huts ere etiketatu di-
tuzte. Etiketa hutsak informazio inplizitua azale-
ratzeko erabiltzen diren testuaz kanpoko etiketak
dira. Horien gaineko adostasuna oso eskasa izan
da A anotatzaileak 5, Bk 1 eta Ck 0 etiketatu
baititu. Hiru anotatzaileek jarri dituzten etike-
tak, testukoak zein hutsak, guztira 33 izan dira
eta adostasuna % 66,7koa izan da. Seinaleen al-
detik, 16 izan dira markatu direnak eta % 31,2ko
adostasuna lortu da hiru anotatzaileen artean.

Denbora-adierazpenen balio eta motaren gai-
neko adostasuna ere neurtu da. 6. taulan type
eta value atributuen gaineko adostasuna ikus de-
zakegu, bai bikotekakoa bai orokorra.

Emaitza orokorrak emateaz aparte, binakako
ebaluazioak egin ditugu, adostasuna anotatzaile
guztien artean maila berekoa den edo ez azter-
tzeko.

"Markatu nahi den edozein entitate.
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Anotatzaile | Micro-average Micro-average Macro-average Macro-average
bikoteak (Markable) (Token) (Markable) (Token)
A-B 0.96 0.976 0.969 0.977
A-C 0.943 0.965 0.923 0.965
B-C 0.902 0.94 0.892 0.942
Guztira 0.935 0.96 0.928 0.961

4. taula: Denbora-adierazpenen (TIMEX3) anotatzaileen arteko adostasuna.

Anotatzaile | Micro-average Micro-average Macro-average Macro-average
bikoteak (Markable) (Token) (Markable) (Token)
A-B 0.75 0.75 0.79 0.79
A-C 0.556 0.556 0.479 0.479
B-C 0.444 0.444 0.393 0.393
Guztira 0.583 0.583 0.554 0.554

5. taula: Denbora erlazio hitzen (SIGNAL) anotatzaileen arteko adostasuna.

5.2 Emaitzen ebaluazioa

Etiketatutako denbora-adierazpen eta seinaleak
alderatuz gero, adostasuna non lortu den edo ez
ikusi ahal izan dugu. Alde batetik, markable ba-
ti etiketa bera jarri zaion neurtu dugu eta beste
aldetik, etiketa horiek hedapen bera (token be-
rak) hartu duten. Denbora-adierazpenen kasuan
emaitza onak lortu dira, adostasun osoa beti izan
da 0,89tik gorakoa testuan jarritako etiketetan,
baina etiketa hutsak kontuan hartuz gero, emai-
tzek behera egin dute. Seinaleen kasuan emai-
tzak nabarmen baxuagoak dira. Anotatzaileak
bat ez etortzeko arrazoi nagusiak ondokoak izan
dira:

e Denbora-adierazpen edo seinale bat etiketa-
tu ez izana edo etiketa huts osagarriak sortu
ez izana.

e Ftiketatu behar ez zen tokena etiketatu iza-
na. Hau da, denbora-egituratzat hartu da
denbora-egitura ez dena.

e Tokenei etiketa ezberdina eman izana.
Denbora-egitura zuzen identifikatu, baina
etiketa okerra eman izana.

e Denbora-adierazpenen atributuei balio ez-
berdinak eman izana.

Emaitzen ebaluaziorako, anotatzaileak batu
eta adostasunaren edo ez-adostasunaren arra-
zoiak aztertu ditugu. Gidalerroen interpretazio
okerra izan da arazorik handiena; eta, ondorioz,
anbiguotasuna edo argitasun falta agertzen zu-
ten atalak berrikusi eta zuzendu ditugu. Hala-
ber, gidalerroak idaztean kontuan hartu ez ziren
denbora-egiturak, lagintzat hartutako corpusean

agertu ez zirelako, gehitu ditugu, egituren zerren-
da osatzeko. Horrekin batera, denbora-egitura
batzuk, “jadanik”eta parekoak, esaterako, alde
batera uztea erabaki dugu, ez baitute denbora-
informazio berririk gehitzen eta beste hizkuntze-
tan ere albo uzten direlako. Aldaketa horien bi-
dez espero dugu seinaleetan nagusiki hobekun-
tza nabaritzea, horien etiketatzea mugatu baita
gehien aldaketak egitean.

Etiketa hutsen sorrera eta erabilera ere ara-
zo iturri izan da. Horien bidez, testuan esplizitu
agertzen ez den, baina deduzi daitekeen denbora-
informazioa adierazten da. Gidalerroetan horien
erabilera argiago azaldu dugu eta adibide prakti-
koak ere egin ditugu anotatzaileen lana hobetze-
ko.

6 Ondorioak eta etorkizunerako lanak

Lan honen helburua euskarazko testuen ulermen
automatikoan urratsa egitea izan da. Horreta-
rako, denbora-informazioa adierazten duten eus-
karazko denbora-adierazpenak eta erlazio-hitzak
aztertu ditugu. Behin azterketa hori eginda, ele-
mentu horiek etiketatzeko erabiliko den TimeML
denbora markaketa-lengoaia (Pustejovsky et al.,
2003a) aukeratu dugu beste hizkuntzatan erabili
delako eta euskararako ere egokia delako.

Eredu horri jarraituz, eta zenbait egokitza-
pen egin ondoren, euskarazko denbora-egiturak
kodetzeko baliatuko den etiketatze-eskema defi-
nitu dugu. Etiketatze-eskema horren egokitasu-
na egiaztatzeko, hiru etiketatzailek 56 esaldiko
lagin bat etiketatu dute NewsReader proiektua-
ren metodologia jarraituz eta CAT tresna (Bar-
talesi Lenzi, Moretti, & Sprugnoli, 2012) erabi-
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Anotatzaile bikoteak A-B A-C B-C Orokorra

type 0.76
value 0.76

0.64 0.75 0.55
0.68  0.46 0.45

6. taula: type eta value atributuen gaineko adostasuna.

lita. Emaitzak ebaluatu ondoren, definitutako
etiketatze-eskeman zenbait zuzenketa egin ditu-
gu argi ez zeuden edota anbiguotasuna sortzen
zuten atalak zehazteko. Lan horren ondorioz, gi-
dalerroen lehen bertsioa (Altuna, Aranzabe, &
Diaz de Ilarraza, 2014) osatu dugu.

Etorkizuneko lanen artean, gidalerro horiek
zabaltzea aurreikusi dugu; izan ere, tamaina han-
diagoko corpus bat osatzea dugu helburu eta cor-
pus horren azterketak denbora-egituren kasuisti-
ka gehituko du.

Corpus horretan, denbora-egitura guztiak
(denbora-adierazpenak, erlazio-hitzak eta gertae-
rak) eta horien artean sortzen diren denbora-
erlazioak markatuko dira denboraren arabera
finkatutako irizpideak jarraituz eta garatutako
etiketatze-tresnak baliatuz. Corpus hori gold
standard modura erabiltzea eta eskuragarri jar-
tzea da gure asmoa.

Amaitzeko, etiketatze-lanetan laguntzeko, be-
rez denbora adierazten duten hitzen zerrenda
egin dugu, baina abiarazle-lexikoen zerrenda ho-
ri osatzeko asmoa ere badugu. Lan hau idatzi
bitartean TempoWordNet (Dias et al., 2014) ga-
ratu da. Datu-base horretan synset bakoitzari
denbora-informazioa esleitu zaio. Abiarazle le-
xikoak bezala, TempoWordNet-eko informazioa
denbora-egiturak identifkatzeko baliagarria izan-
go dela uste dugu. Denboraren araberako anali-
si ona lortzeko, baliabide hori nola integratu ere
erabaki behar izango dugu.

Eskerrak

Tkerketa lan hau Eusko Jaurlaritzak emandako
ikertzaileak  prestatzeko  doktoretza-aurreko
A modalitateko bekari esker (Erref. zk.:
PRE_2013.1.959) egin da.

Eskerrak Itziar Aldaberi corpusa osatzeko be-
re laguntzagatik eta Arantxa Otegiri formatu
arazoetan hain baliagarri izateagatik.

Eskerrak errebisatzaileei lan honen hobekun-
tzan hartutako lanagatik.

Eranskina - ABIARAZLE LEXTKOAK

Jarraian abiarazle lexiko izendatu ditugun for-
men adibideak batu eta sailkatuko dira.

e IZEN ARRUNTAK

Abendu, abuztu, aldi, apiril, aro, arrats,
arratsalde, aste, astearte, asteazken, aste-
lehen, asti, azaro, betikotasun, bider, con-
tinuum, denbora, eguerdi, egun, ekain, etor-
kizun, garai, gau, gaur-bihar, gero, geroal-
di, goiz, goizalde, hamarkada, hilabete, igan-
de, iluntze, infinitu, iragan, iraganaldi, irail,
iraunaldi, iraupen, larunbat, lehen, lehenal-
di, maiatz, martxo, memento, mende, milur-
teko, minutu, momentu, negua, orain, orai-
naldi, ordu, oren, ostegun, ostiral, otsail, sa-
soi, segundo, uda, udaberri, udazken, une,
urri, urtaro, urtarril, urte, uztail.

e IZEN BEREZIAK

Gabon, San Joan.

e ADJEKTIBOAK

Berantiar, egunkari, goiztiar, hilabetekari.

e ADBERBIOAK

Arestian, aspaldi, atzo, aurki, aurrenik, aur-
temein, aurten, bart, behiala, behin, behin
edo behin, behinik behin, berandu, berri-
ki, berritan, beti, bihar, birritan, edonoiz,
egun, etzi, etzidamu, gaur, gaurgero, gero,
geurtz, goiz, goizik, harrezkero, herenegun,
hirutan, honezkero, horrezkero, iaz, inoiz,
lehen, lehen baino lehen, lehenbailehen, lehe-
nengo eta behin, lehenik, luzaz, maiz, noiz-
bait, noizbehinka, noizean behin, noiznahi,
ondoan, orain, oraino, orduan, ostean, oste-
ra, sarri, sasoiz, sekula, usu.

e DENBORA-ESAPIDE BEREZIAK
2014ko apirilaren 15ean, 2015/09/19, 12:40.
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Resumo

1 Introducgao

Os palavroes sao uma forma de expressao notavel
pela sua intensidade. Quando uma pessoa recorre a
este tipo de expressao emite uma opiniao ou avaliagao
espontanea e crua, que muitas vezes ¢ suprimida em
nome dos “bons costumes” e sensibilidades. Acon-
tece que esta forma de expressao tem também valor
aquando de certas andlises de opiniao e de sentimen-
tos, que sao operacoes ja feitas de forma rotineira nas
redes sociais. Dai que neste trabalho procuramos ava-
liar os métodos que permitem recuperar e reconhe-
cer estas formas de expressao que foram disfarcadas
através de ofuscagdao, muitas vezes como forma de
evasao a censura automatica.

Keywords

palavroes, obscenidades, conteido gerado pelo utili-
zador.

Abstract

Cursing is a form of expression that is noted by
its intensity. When someone uses this form of expres-
sion they are emitting a spontaneous and raw form of
opinion, usually suppressed for the “mild ways” and
sensitive people. As it happens, this sort of expres-
sion is also valuable when doing some sort of opinion
mining and sentiment analysis, now a routine task
across the social networks. Therefore in this work we
try to evaluate the methods that allow the recovery
of this forms of expression, disguised through obfus-
cation methods, often as a way to escape automatic
censorship.

Keywords

profanity, cursing, user-generated content.

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

A Web 2.0 trouxe um novo paradigma a In-
ternet, ao encorajar os utilizadores a partilhar
conteudo de sua propria autoria, a deixar os seus
juizos e avaliagoes, e até a interagir com os auto-
res e outros comentadores através de conversas e
trocas de impressoes. Mas os responsaveis pela
plataforma tém de zelar belo seu bom funciona-
mento, e garantir que alguns utilizadores mal-
comportados nao afastam o ptublico-alvo. Esta
situacao é mais significativa quando o conteido
primario é da responsabilidade dos donos da pla-
taforma (como é o caso de jornais on-line).

Um dos abusos que se pretende evitar é o uso
de discurso insultuoso, e em particular o recurso
aos palavroes. Tem sido este o objetivo dos es-
tudos sobre o tema: procurar palavras presentes
num léxico “proibido”. Mas ha muito mais que
os palavroes podem dizer-nos a diversos niveis, e
que tem sido ignorado.

O nosso objetivo é procurar uma forma de per-
mitir que os palavroes sejam usados como um
recurso adicional na andlise automatica de utili-
zadores ou mensagens. Mas para tal é necessario
ser capaz de os identificar e reconhecer no meio do
texto ruidoso, mesmo que estejam “disfarcados”.
Neste trabalho iremos analisar a principais for-
mas de abordar este desafio, os seus problemas e
os seus resultados.

Iremos explorar primeiro os palavroes e os seus
usos, assim como os trabalhos cientificos que os
abordaram, a fim de estabelecer o contexto em
que o presente trabalho se insere. De seguida sera
apresentada a colecao anotada que serviu de base
a andlise que é feita, a colecao “SAPO Desporto”,
que se encontra disponivel on-line. A metodo-
logia da experiéncia é apresentada na Seccao 4,
onde detalhamos os processos que foram conside-
rados relevantes para a correta identificacao dos
palavrées, e como podem afetar os resultados. Na
Seccao 5 detalhamos os nossos testes, cujos re-
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sultados acompanhamos dos nossos comentarios
e analise. Concluimos o nosso trabalho sumari-
ando as nossas conclusoes e apresentamos as nos-
sas propostas para trabalho futuro.

1.1 O que sao os palavroes, e qual a sua
utilidade?

Neste trabalho definimos palavroes como pala-
vras socialmente convencionadas indecentes que
sao usadas com intencoes ofensivas ou vulgares.
A origem, a disseminacao, a interpretacdo e o
uso de palavroes podem ser estudados em varias
areas, como a psicologia, a linguistica, a antro-
pologia e a sociologia.

Sabemos que alguns estados emocionais po-
dem ser expressos de forma adequada apenas
através do uso de palavrdes (Jay e Janschewitz,
2007), em particular a frustragao, a firia e a sur-
presa (Jay, 2009) ou a tristeza e a furia (Wang
et al., 2014). Dai que serd expectavel que os pa-
lavroes sejam significantes na andlise automatica
de sentimentos ou opinides (Constant et al.,
2009).

O uso de palavroes tende também a variar em
funcao de diversos fatores associados ao orador,
nomeadamente com a sua idade, sexo, identidade
de grupo, fatores de personalidade e classe so-
cial (Thelwall, 2008; Jay, 2009), e como tal pode
ajudar na elaboracao de perfis de utilizadores.

1.2 Quao frequente é o uso de palavroes?

E claro que a resposta a esta pergunta depende
de muitos fatores — quem, onde, em que con-
texto, etc.. Mas a titulo inicial podemos comecar
pelo estudo de Mehl e Pennebaker, que analisa-
ram 4 dias de gravacoes contendo as conversas e
interagoes de 52 estudantes universitarios (Mehl
e Pennebaker, 2003), resultando na estimativa de
que 0,5% das palavras proferidas eram palavroes.
Este estudo estabelece uma base de comparacao
que podemos usar na andlise dos trés estudos se-
guintes, que abordam o uso de palavroes em trés
comunidades on-line diferentes.

1.2.1 No MySpace

Em 2006, Thelwall fez um estudo relativo a rede
social MySpace, onde comparou o uso de pa-
lavroes entre 9376 perfis, divididos entre utiliza-
dores dos Estados Unidos da América e do Reino
Unido (Thelwall, 2008). O autor encontrou pa-
lavroes nas homepages da maioria de jovens (con-
siderando como jovens todos os utilizadores com
idade igual ou inferior aos 19 anos), sendo que

RU, Masculino-

RU, Feminino-

Categoria

EUA, Masculino-

EUA, Feminino-

20 40 60
Perfis (%)

o-

Figura 1: Proporgao dos 9376 perfis do MySpace
analisados que continham profanidade (média,
grave ou muito grave), agrupados por sexo e na-
cionalidade.

a nivel geral quase 40% dos perfis apresentavam
este vocabulario.

A Figura 1 ilustra a prevaléncia de palavroes
entre os dois sexos e as duas nacionalidades em
estudo, mostrando que esta linguagem é mais
prevalecente entre os utilizadores do sexo mascu-
lino e na comunidade do Reino Unido. A grande
maioria dos palavroes encontrados foram classi-
ficados como sendo “fortes”, como mostra a Fi-
gura 2. Os palavroes moderados tinham maior
presenga no Reino Unido (onde é 2 a 3 vezes
mais comum), enquanto que o recurso a lingua-
gem “muito forte”, apesar de comparativamente
rara, se encontrava também muito mais presente
na comunidade britanica.

O estudo de Thelwall focou-se mais nos pa-
lavroes fortes e muito fortes aquando do estudo
da frequéncia das palavras. Com base neste voca-
buldrio mais restrito aponta como racio maximo
de palavroes por palavra empregue de 5% de pa-
lavroes para um utilizador do Reino Unido, ou
seja, observaram um britanico empregava um pa-
lavrao a cada 20 palavras na sua homepage. Para
um norte-americano o racio maximo que foi visto
foi de 11%, o que é significativamente superior.
No entanto, estes valores extremos nao sao muito
representativos, como se pode perceber pela Ta-
bela 1, que compila os valores médios.

1.2.2 No Twitter

Mais recentemente, em 2014, Wang et al. estuda-
ram 14 milhGes de utilizadores do Twitter, que
entre si englobavam 51 milhoes de mensagens em
inglés (Wang et al., 2014). Nelas, 7,73% con-
tinham pelo menos um palavrao (1 em 13 twe-
ets), sendo que estes eram observados com uma
frequéncia de 1,15% referente ao total de pala-
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Figura 2: Classificagdo do nivel de intensidade
dos palavroes encontrados nas mensagens anali-
sadas do MySpace.

Pais Classe Percentagem

Geral 0,2
RU  Masculino 0,23
Feminino 0,15

Geral 0,3
Masculino 0,3
Feminino 0,2

EUA

Tabela 1: Percentagem média de palavras con-
sideradas como palavroes fortes ou muito fortes,
nos perfis amostrados do MySpace.

vras escritas — o que faz uma média de um pa-
lavrao por cada 87 palavras observadas. Dado
que 1% das palavras tipicamente usadas em con-
versas orais nessa lingua sao pronomes pessoais
na primeira pessoa (e.g. “we”, “us”, “our”) (Mehl
e Pennebaker, 2003), e os linguistas nao os consi-
deram como termos raros, podemos afirmar que
este tipo de linguagem tem presenca significativa
no Twitter.

Os autores referem também que os palavroes
sao associados principalmente com emocgoes ne-
gativas. As mensagens com palavroes exprimiam
mais emogoes como tristeza ou furia, e muito
poucas abordavam o amor, como transcrito na
Tabela 2. Por outro lado, como apresentado na
Tabela 3, mais de um em cada cinco tweets zan-
gados contém palavroes, estando comparativa-
mente muito ausentes das mensagens positivas.

Tristeza Furia Amor

21,83 16,79 6,59
11,31 450 nd

Com palavroes
Sem palavroes

Tabela 2: Percentagem de tweets contendo
ou nao palavroes que exprimem as seguintes
emocoes.

Emocgao Percentagem
Furia 23,82
Tristeza 13,93
Amor 4,16
Agradecimento 3,26
Alegria 2,50

Tabela 3: Percentagem de tweets exprimindo di-
versas emogoes que contém palavroes.

1.2.3 No Yahoo! Buzz

Sood, Antin e Churchill publicaram varios tra-
balhos relacionados com o estudo da linguagem e
comunidades on-line. Baseado na analise de 6500
mensagens extraidas do Yahoo! Buzz (Sood,
Churchill e Antin, 2011), uma comunidade social
centrada na submissao e comentario de noticias
on-line, derivada do Digg. Este estudo tem a
particularidade de ter recorrido a plataforma de
croudsourcing da Amazon, o Mechanical Turk,
para analisar as mensagens.

Os restantes estudos aqui citados limitaram-
se a procurar por palavras presentes num léxico,
assim como algumas variantes, o que lhes per-
mitiu abordar grandes quantidades de dados ra-
pidamente. Contudo, os palavroes ou suas vari-
antes que nao foram considerados no léxico (e ha
sempre varios — abordaremos também a questao
da ofuscagao mais a frente) ndo foram contabili-
zados. Logo, ha um problema de cobertura, ou
seja, ha a forte possibilidade de haver falsos ne-
gativos (por vezes chamados de “erros do Tipo
I1”). Os numeros referidos tendem por isso a ser
mais comedidos e a pecar por diferenga.

Sood e seus colaboradores recorreram a ano-
tadores que classificam todas as mensagens, re-
velando o ntumero de palavroes existentes na
colegao (salvo a discordéancia de interpretacao en-
tre os anotadores). No entanto, a consequéncia
é que as colecoes tendem a ser de dimensao me-
nor, e consequentemente, menos representativas
da populacao.

Os resultados desta andlise (Sood, Antin e
Churchill, 2012a) indicam que das 6354 mensa-
gens (146 nao obtiveram consenso entre os ano-
tadores), 9,28% continham 1 ou mais palavroes.
Infelizmente nao foram apresentados valores para
a percentagem de palavras que eram palavroes —
possivelmente porque a anotagao foi feita ao nivel
da mensagem. A Figura 3 apresenta os resultados
referentes a 10 seccoes de noticias, mostrando que
este tipo de vocabulario era mais prevalente na
seccao de politica e menos usado nos comentarios
desportivos.
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Figura 3: Proporcao das mensagens nas diversas
seccoes no Yahoo! Buzz que continham profani-
dade.

Por esta altura podemos concluir duas coisas:
os palavroes tém uma presenca significativa nas
interagoes on-line, e que eles variam de acordo
com uma série de fatores — como o pais, o sexo, a
idade, os sentimentos e os assuntos em discussao.
Esta variacao nao se reflete apenas na frequéncia,
mas também nas palavras que sao empregues.

1.3 Quantos palavroes existem?

Pode afirmar-se a partida que é impossivel compi-
lar uma colegao que contenha todos os palavroes,
e por varios motivos.

Como tudo o que é de cultura tradicional-
mente oral, os palavroes evoluiram de forma di-
vergente e apresentam multiplas variagoes. Basta
consultar uma compilagao de expressoes carro-
ceiras (Almeida, 2014) para perceber que o con-
texto e a interpretacao sao muito importantes na
identificacdo e compreensao de muitas palavras
e expressoes. Muitas palavras indcuas podem
ser combinadas numa expressao insultuosa — e,
por vezes, via este processo uma palavra pode
comecar a adquirir uma conotacao mais “mal
vista”.

Focando-nos mais em palavras individuais, os
palavroes sao encontrados raramente na forma
escrita em publicagoes de referéncia (como di-
ciondrios, livros e imprensa); e a pouca exposi¢ao
a sua grafia correta favorece a confusao sobre
como se escrevem. Assim, torna-se mais provavel
a uma pessoa escrever mal um palavrao de forma
acidental. Por exemplo, escreve-se “murcao” ou
“morcao”? A consequéncia desta duvida comum
é a facilidade de se ir encontrando, ao longo do
tempo, o mesmo palavrao escrito de varias for-
mas diferentes, tornando indistinta a forma cor-
reta. A este problema devemos ainda acrescentar
as variagoes regionais e culturais que sao trans-

versais a todo o portugués. Desta forma cada
palavrao acumula um nimero variado de formas
de ser escrito.

Aliadas também as questoes etnograficas ha
ainda a questao que temos ignorado até aqui de
que a nossa definicdo de palavrao esta sujeita
a interpretacdo. Por exemplo, no Brasil “ve-
ado” é um termo insultuoso associado a homos-
sexualidade ou efeminacao, e 0 mesmo acontece
com muitos termos que lhe sao associados, como
“Bambi” ou o nimero 24 — o numero do veado
no Jogo do Bicho'. Em oposicdo, a cultura Por-
tuguesa tem o veado como um simbolo antigo de
masculinidade. Outro exemplo de interpretacao
diferente de é a palavra “cu”, que pode ser consi-
derada indelicada ou mal vista por algumas pes-
soas, enquanto que outras a usam sem qualquer
hesitacao, independentemente do contexto social
em que se encontram.

Sood, Antin e Churchill abordam de certa
forma esta questdao, referindo que o contexto
dita qual o sentido do uso de uma palavra, e
como pode ditar quando uma palavra é ou nao
aceitdvel (Sood, Antin e Churchill, 2012a). Por
exemplo, “cornudo” é um termo aceitavel quando
o tema sao animais, como discussoes de zoolo-
gia, biologia ou pecudria; mas noutros pode visto
como insultuoso. Nem sempre é facil deduzir o
contexto em que um termo é empregue, e até 14
nao podemos assumir que um sistema automéatico
de detecao de palavroes baseados em listas con-
siga ter sucesso pleno.

Devemos também recordar que os palavroes
estao sujeitos as mesmas variagoes que afetam
todas as outras palavras, tais como género,
ntmero, diminutivos, aumentativos, conjungoes,
etc.. Existe também a possibilidade de criar no-
vas palavroes através de aglutinagdo (Thelwall,
2008), embora seja uma ocorréncia mais comum
no inglés. Contabilizando todos estes fatores,
mesmo comecando com uma lista de palavroes
modesta, facilmente se expande até as muitas
centenas de elementos se tentarmos contabilizar
as variantes possiveis.

Se nao é facil reconhecer de forma automatica
um palavrao dadas todas as formas como ele pode
ser escrito quando o autor quer que ele seja per-
cebido, o problema fica muito mais complicado
quando o autor ndo quer ser Obvio, e ergue pro-
positadamente uma barreira a sua compreensao.
Iremos de seguida abordar a questao da ofuscagao
de palavroes, que traz complicacoes acrescidas a
todos os processos que lidam com os palavroes.

Uma espécie de lotaria popular no Brasil, que é ilegal
mas tolerada pelas autoridades.
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1.4 O que é a ofuscagao?

Chamamos ofuscacao ao desvio ou alteragao pro-
positada da grafia de uma palavra da sua versao
candnica. Podemos enunciar varios motivos que
podem levar o autor a recorrer a ofuscagao na
elaboracao do seu texto.

Estilistico Escrita que invoca uma determinada
prontncia ou forma de falar (por exemplo:
“Bib6 Puorto!”);

Diferenciador Escrever de forma diferente a
fim de mostrar uma certa identidade de
grupo. Por exemplo, o chamado “leet speak”
(1337);

Critica A alteracdo mais ou menos grave, nor-
malmente de um nome, de forma a acarre-
tar algum juizo de valor sobre o mesmo. Por
exemplo, “Micro$oft” para indicar que con-
sidera que a empresa liga apenas a questoes
financeiras, ou “Pindcrates” para sublinhar
que José Sécrates um mentiroso na sua
opiniao;

Auto-censura Para quando uma pessoa nao
quer ser perfeitamente explicita, como por
exemplo “m*rda”, ou quando se pretende
contornar mecanismos de controlo baseados
no conteido das mensagens, como filtros
anti-spam (e.g. “V!Qgra”);

Abreviacao Quando nao quer escrever todos os
carateres, como em “FdP”.

Dado que as intengoes dos autores nem sempre
sao aparentes, nao temos sempre conhecimento se
dada palavra foi escrita de forma diferente pro-
positadamente ou de forma acidental. Como do
ponto de vista do nosso trabalho essa distincao
nao é significativa, iremos considerar todos os
desvios graficos na escrita de palavroes como ten-
tativas de ofuscacao.

1.5 Porqué apostar na desofuscagao?

O principal foco dos trabalhos que lidam com pa-
lavroes € saber se determinada mensagem tem ou
nao palavroes, ou quanto muito se determinada
palavra é um palavrao. Isto porque a tarefa em
causa é filtrar mensagens — dai o grande foco
no léxico. O nosso objetivo é reconhecer os pa-
lavroes, isto é, se este aglomerado de simbolos for
um palavrao, que palavrao é7

A diferenca que este passo pode fazer no
ambito da andlise automdtica de comunidades,
sentimentos, opinides ou outra forma de estudo

assente sobre conteiidos textuais gerados por uti-
lizadores, é que se conserva (recupera, até se po-
derd dizer) informagao adicional emitida pelo au-
tor. Se alguém se refere ou dirige a uma pes-
soa usando um palavrao — vamos imaginar, a
titulo de tecer um cendrio, que estudamos a ima-
gem de uma figura publica nas redes sociais, e
sabemos apenas que alguém usou um palavrao
em referéncia a essa figura publica — entao ha
muito pouca informagao que se pode inferir. No
entanto, se reconhecermos o palavrao podemos
perceber que pode estar a referencid-la como ho-
mossexual, como traida na sua relagao amorosa,
como desprovida de valor ou como sendo sexual-
mente desejada, para referir apenas alguns exem-
plos. O que procuramos fazer é aumentar a co-
bertura de situagoes desse género com que con-
seguimos lidar. Observando os niimeros que dis-
pomos sobre a ofuscacao de mensagens na Inter-
net (Laboreiro e Oliveira, 2014), ilustrados na
Figura 5, estes niimeros podem, em alguns casos,
ser significativos.

Existem outras tarefas semelhantes & deso-
fuscagao, na medida em que visam “regularizar”
textos, como é o caso da corregao de erros or-
togréficos, que trata mudancas de grafia aciden-
tais sobre um léxico muito mais vasto. A deso-
fuscagao e a correcao de erros sao, por natureza,
tarefas de normalizacdo, ou seja, tornar a grafia
das palavras previsivel, constante e com o minimo
de variacao possivel.

2 Estado da arte

Os palavroes, do ponto de vista da informatica,
tém sido abordado poucas vezes e com poucos
avancos. Numa andlise dos principais problemas
dos sistemas de detegao de palavroes (Sood, An-
tin e Churchill, 2012a), os autores avangam que
a aparente facilidade desta tarefa, que é muito
dificil em contextos reais, pode ter contribuido
para que esta area tenha sido negligenciada em
termos de investigagao.

Iremos abordar trés vertentes associadas a
este problema, que cobrem essencialmente os tra-
balhos cientificos que tratam a questdao dos pa-
lavroes: trabalhos simples baseada em listas, o
tratamento de mensagens insultuosas ou ofensi-
vas, e estudos linguisticos que abordam o uso de
palavroes. No entanto nenhum destes trabalhos
se propOs a tratar o mesmo problema que abor-
damos neste trabalho.
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2.0.1 Trabalhos baseados em listas

Estes sao os trabalhos mais simples. O problema
que se tentava resolver pode ser descrito de forma
muito sintética: ha uma lista de palavras que de-
viam nunca surgir em mensagens lidas ou escritas
pelos utilizadores. O objetivo era pois filtrar (ou
no minimo identificar) estas mensagens correta-
mente. Na verdade, a responsabilidade residia
toda na componente lexical, e como tal o funcio-
namento destes sistemas era muito elementar.

Inicialmente estas aplicagoes destinavam-se a
proteger as criancas da exposicao a linguagem
rude na Internet (Jacob et al., 1999), e a man-
ter a devida compostura nas empresas (Cohen,
1998) — os anos 90 trouxeram novas ferramen-
tas eletrénicas que, aparentemente, inspiravam
informalidades indevidas nos locais de trabalho.

A patente norte-americana identificada pelo
nimero 5 796 948 (Cohen, 1998) documenta a sua
invencao como “um método para a intersecao de
comunicacoes ou correspondéncia em rede, que
contenha palavras ofensivas ou profanas, frag-
mentos de palavras, frases, paragrafos ou outra
unidade de linguagem que possa ser formulada
em qualquer linguagem natural (...) ou artifi-
cial.” O documento é bastante omisso na des-
cricao do método usado para reconhecer esse tipo
de ofensas (nao era este o foco principal da pa-
tente), mas tudo indica que consiste unicamente
em encontrar substrings na mensagem que este-
jam enunciadas numa lista pré-determinada.

No ano seguinte, Jacob et al. abordaram um
sistema de classificacao automédtica de websi-
tes (Jacob et al., 1999), que passava por clas-
sificd-los, referindo a sua adequacgao a exploracao
por criangas e jovens em varias faixas etarias. A
avaliacao dos websites era feita por humanos, o
que os autores admitem poder vir a criar a um
problema de escalabilidade. No entanto o artigo
mencionava que as abordagens baseadas em lis-
tas de palavras-chave tém uma aplicacao demasi-
ado “cega” das regras, sé funcionam com texto, e
mesmo o texto pode nao ser bem validado. Com
isto queremos salientar que ja na altura se pro-
curava uma alternativa para estes métodos, mas
passaram ja 15 anos sem que melhores solugoes
se tenham implantado.

Com a massificacao do acesso a Internet, que
aconteceu mais tarde, olhou-se de novo e com
mais atencao para a questao de proteger os
utilizadores do contetdos indesejados. O foco
expandiu-se, e passou de palavroes para todo o
tipo de insultos escritos.

2.0.2 Lidar com mensagens insultuosas

A procura de mensagens insultuosas tem alguma
afinidade com a identificagao de palavroes. Alids,
todos estes sistemas integram um léxico de pa-
lavroes a que recorrem durante o seu funciona-
mento, e mostram uma aplicagao direta do reco-
nhecimento deste vocabulério.

Ja em 1997 Spertus descrevia Smokey, um sis-
tema que detetava “mensagens hostis” (Spertus,
1997), também chamadas de “flames” em inglés.
Como refere o autor, estas mensagens nao sao o
mesmo que “expressoes obscenas”, ja que apenas
12% continham vulgaridades, e mais de um terco
das mensagens contendo vulgaridade nao eram
consideradas abusivas — os palavrées podem ser
usados como expletivo, por exemplo.

O Smokey fazia uso de uma série de regras fi-
xas e pré-definidas, algumas das quais recorrendo
a uma lista de palavroes. Por exemplo, as regras
que lidam com palavroes sao ativadas quando
um dos palavroes considerados é encontrado, mas
opera de forma diferente caso um “vilao” seja
mencionado na mesma frase (um “vilao” é uma
entidade — como um politico ou personagem de
uma série de TV — da qual é usual dizer mal
na comunidade em questao, e como tal o uso de
palavroes é esperado).

Spertus parece ter evitado o texto ruidoso no
seu trabalho, visto referir que removeu “mensa-
gens sem sentido (alguém pressionando teclas ao
calhas) das colegbes”, e posteriormente, quando
discute as limitacoes do sistema, refere uma men-
sagem que “nao foi detetada devido a sua tipo-
grafia pouco usual”, que era “GE T OV E R 1
T” (em portugués seria algo como “SU P ER A
ISSO”).

Mais tarde, em 2008, Mahmud, Ahmed e
Khan apresentaram a sua abordagem a detecao
automatica de mensagens hostis e insultos recor-
rendo a informagao semantica (Mahmud, Ahmed
e Khan, 2008). Os autores admitem as limitagoes
do seu sistema, afirmando que “nao lidava ainda
com texto erréneo, tal como a méa colocacao da
virgula, sinais de pontuacao nao correspondidos
[a falta de esclarecimento dos autores, assumimos
que se referiam a simbolos usados normalmente
aos pares, como aspas ou paréntesis, dos quais s6
se encontrou um no textol|, etc.”.

Em 2010, Razavi et al. desenvolveram um sis-
tema de classificacao multi-nivel para a detecao
de textos abusivos (Razavi et al., 2010), mas no
estudo os autores descartaram das mensagens to-
dos os simbolos que nao fossem alfabéticos ou de
“pontuacgao expressiva’”.
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Também nesse ano, Xu e Zhu propuseram
uma abordagem para filtragem de mensagens
ofensivas que operava ao nivel das frases (Xu
e Zhu, 2010). O seu objetivo era remover o
conteido desagradavel mantendo a integridade
global da frase. O leitor, idealmente, nao daria
pela operacao sobre a mensagem original. Refe-
rem que a ofuscacao traz um problema dificil que
deve ser tratado como uma questao especifica.

Dois anos depois, Xiang et al. procuram dete-
tar tweets ofensivos recorrendo a uma abordagem
de bootstrapping (Xiang et al., 2012). Conside-
ram apenas palavras compostas por letras e os
sfmbolos - e ’.

A titulo de resumo, enquanto que os traba-
lhos da subsecao anterior descreviam trabalhos
que consistiam em verificar se uma palavra cons-
tava numa lista de palavroes (Cohen, 1998; Ja-
cob et al., 1999), aqui faldmos de vérios traba-
lhos que usam esse mecanismo para procurar ou
filtrar insultos. Foram diversos os métodos ado-
tados para este fim: regras pré-definidas (Sper-
tus, 1997), anélise semantica (Mahmud, Ahmed e
Khan, 2008; Xu e Zhu, 2010) ou classificagao au-
tomatica (Razavi et al., 2010; Xiang et al., 2012).
No entanto, tenham sido usados métodos mais
simples ou mais sofisticados, nenhum destes tra-
balhos procuram lidar com palavras que nao es-
tejam bem escritas, sejam palavroes ou nao. Isto
compreende-se, ja que o foco do trabalho situava-
se mais ao nivel do reconhecimento semantico
das mensagens. De seguida iremos abordar es-
tudos que tratam o tema dos palavroes em gran-
des colecoes de mensagens, e tém em atencao a
questao da grafia variavel.

2.0.3 Estudos em colegoes de mensagens

Alguns trabalhos focaram-se mais no estudo do
uso ou no reconhecimento de palavroes. No
entanto, a fim de podermos comparar os seus
resultados (e saber o que podemos esperar da
aplicagao dos seus métodos) necessitamos de con-
siderar algumas decisoes que foram tomadas no
ambito do trabalho que foi desenvolvido. Nome-
adamente é relevante especificar como o léxico
foi obtido e como foi feito o reconhecimento dos
palavroes em cada um dos casos estudados.

MySpace Na analise da sua colecao de home-
pages do MySpace (Thelwall, 2008), foram com-
piladas duas listas de palavroes. Para a lista
britanica, Thelwall comecou com palavroes que
constavam no guia oficial da BBC, acrescentando
variantes comuns, como sufixos. De seguida en-
controu palavras formadas por aglutinacao, pro-

Palavroes. . .

Muito fortes: cunt, motherfuckin, mother-
fucking, muthafucker, muthafuckin, muther-
fucker

Fortes: fuck, fucked, fucken, fucker, fuckin,
fucking, fuckstick

Médios: aresehole, asshole, bastard, follock,
piss, pissin, pissing, shagged, shagging, twat,
wank, wanker, wanking

Tabela 4: Palavroes considerados por Mike
Thelwall na sua analise principal dos perfis do
MySpace.

curando nos textos pelo tronco das palavras ja
consideradas. Devido ao grande niimero de resul-
tados obtidos desta forma, excluiu as que surgiam
em menos de 0,1% dos perfis. De seguida procu-
rou no léxico por variantes graficas das palavras
(acidentais ou propositadas). Por fim, acrescen-
tou um pequeno numero de palavroes bem co-
nhecidos.

Para a lista criada sé para os utilizadores dos
EUA o autor baseou-se nas “sete palavras sujas”
(“seven dirty words”), uma lista de palavras co-
nhecidas como estando proibidas de serem trans-
mitidas em sinal aberto pela Comissao Federal de
Comunicacoes desse pais?, sendo elas shit, piss,
fuck, cunt, cocksucker, motherfucker e tits.

O autor nao usou todas as palavras nas ex-
periéncias, fazendo uso de apenas 6 palavroes
muito fortes, 7 palavroes fortes e 13 palavroes
de intensidade média. Nao ¢é perfeitamente claro
no artigo quais os palavroes que co-existiam nas
duas listas, listando a Tabela 4 as palavras numa
forma agregada.

Yahoo! Buzz Sood, Antin e Churchill reu-
tilizaram a colecao que tinham anotado para a
detecdo de insultos pessoais (Sood, Churchill e
Antin, 2011) para a detecao de palavroes. Pri-
meiro abordaram os problemas associados ao uso
de sistemas de correspondéncia direta com listas
de palavroes (Sood, Antin e Churchill, 2012a),
onde afirmam que as listas sdo ficeis de contor-
nar (recorrendo a ofuscagao), sao de adaptagao
dificil (ndo conseguem lidar com abreviaturas e
erros), e que dificilmente conseguem acomodar
mais que um dominio.

Recorrendo a suas 6354 mensagens anotadas
e a duas listas de palavroes disponiveis on-line,
os autores demonstram a inadequacao da corres-

2 Apesar desta lista ser bem conhecida, é discutido se
alguma vez foi criada uma enunciacao formal de palavras
inapropriadas para transmissao em televisao.
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pondéncia direta em tarefas de identificacdo de
palavroes. Os autores procuraram identificar de
forma automatica quais as mensagens que con-
tinham palavroes, tendo por base duas listas de
palavroes disponiveis on-line. O melhor resultado
que obtiveram com este método (usando a me-
dida F1 como principal critério de avaliacao) foi
precisao 0,53, cobertura 0,40 e F1 0,46, recor-
rendo & radicalizagao (stemming).

Avaliando as palavras que aparentavam ser
as mais discriminatoérias na distingao entre uma
mensagem ter ou nado ter palavroes (recorda-
mos que a granularidade desta anotacao é ao
nivel da mensagem), apenas 8 em 33 palavras
estavam bem escritas e metade das palavras na
lista usavam simbolos nao alfabéticos para fins
de ofuscacao. Para ilustrar como o uso destes
métodos ¢ dificil de resolver de forma automatica,
40% dos usos do simbolo “@” na sua colegao
destinavam-se a ofuscar palavroes, enquanto os
restantes 60% se distribufam entre enderecos de
email, direcionar mensagens a utilizadores, e ou-
tros fins nao insultuosos.

Um trabalho subsequente dos mesmos auto-
res (Sood, Antin e Churchill, 2012b) propoe duas
solucoes para este problema. A primeira recorre
a distancia de Levenshtein (Levenshtein, 1966)
para comparar as palavras no texto com os pa-
lavroes na lista. Esta comparacao é feita apenas
no caso da palavra nao ser reconhecida direta-
mente como palavrao ou como uma palavra no
diciondrio de inglés. A palavra é considerada um
palavrao se o nimero de edigdes (o numero to-
tal de operagdes de insercdo, remocao e/ou al-
teracdo) igualar o numero de “sinais de pon-
tuacao’” no termo ou for inferior a um certo valor
que varia com o seu comprimento.

A segunda solucdo apresentada faz uso de
SVMs (Support Vector Machines), com uma
abordagem de “bag of words” baseada em bi-
gramas, com vetores binarios representando a
presenga ou auséncia destes bigramas, e empre-
gando um kernel linear. Este classificador, apds
ter sido treinado com 1/10 das mensagens numa
sequéncia de testes de validagao cruzada, prevé
se cada uma das restantes mensagens contém ou
nao algum palavrao.

Individualmente as SVMs obtiveram precisao
0,84, cobertura 0,42 e F1 0,56, enquanto que a
combinagao (por disjungao) das SVMs, Levensh-
tein e uma das listas empregues no trabalho an-
terior resultou em precisao 0,62, cobertura 0,64
e F1 0,63. Ou seja, reconheceu mais palavroes,
mas a custa dos falsos positivos. Estes valores

3E possivel que os autores se estejam a referir a
simbolos ndo alfanuméricos e néo espagos em branco.

sao, relembra-se, relativos a classificagoes bindria
da presenca de palavroes em mensagens, € nao a
identificacao de palavras que sao palavroes.

Twitter Wang et al. elaboraram um léxico
mais elaborado que o de Sood, Antin e Chur-
chill na sua analise da plataforma de microblog-
ging (Wang et al., 2014). Comegaram por juntar
varias listas de palavroes existente na Internet,
que foram compiladas com o propésito de servi-
rem sistemas de filtragem de palavroes. Retive-
ram apenas as palavras em inglés que sao usadas
principalmente de forma ofensiva. Esta filtragem
foi feita manualmente, resultando em 788 pala-
vras, contendo também variacoes gréaficas usadas
com o intuito de ofuscar as palavras.

Os autores procuraram inovar também no re-
conhecimento de palavroes ofuscados. Para to-
das as palavras que nao sao constam no léxico de
palavroes, procederam primeiro a normalizacao
das palavras removendo letras repetidas. Depois
substituiram algarismos e simbolos pelas letras
mais semelhantes graficamente. Por fim fizeram
uso da distancia de Levenshtein para efetuar a
correspondéncia com a lista de palavroes. Consi-
deraram que havia correspondéncia se a distancia
de edicao for igual ao nimero de simbolos de
mascara (simbolos usados para disfarcar pala-
vras, normalmente em substituigdo das letras),
mais concretamente, os seguintes sete simbolos:

- % - # \ 7 . Fica por esclarecer se,
por exemplo, “H###H#" seria interpretavel como
um palavrao, ou porque os asteriscos nao foram
considerados (assim como, possivelmente, no tra-
balho de Sood, Antin e Churchill, caso tenham
mesmo considerado apenas sinais de pontuagao).

Na sua experiéncia, os autores anotaram ma-
nualmente uma amostra de 1000 tweets escolhi-
dos aleatoriamente da sua cole¢ao, como con-
tendo ou nao palavroes. Usando o método des-
crito acima obtiveram uma precisao de 0,99, co-
bertura de 0,72 e medida F1 de 0,83 na clas-
sificacdo automatica das mensagens. Ou seja,
muito poucas mensagens sem palavroes foram
reconhecidas erradamente como tendo um, e a
grande maioria das mensagens que efetivamente
tinham palavroes foi reconhecida como tal.

SAPO Desporto A andlise de 2500 mensa-
gens extraidas do SAPO Desporto, um website
portugués de noticias desportivas, que foram ano-
tadas manualmente (Laboreiro e Oliveira, 2014),
revelou que uma em cada cinco mensagens con-
tinha um ou mais palavroes.

Apesar do tamanho ser relativamente redu-
zido, ha alguns aspetos a salientar deste traba-
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lho que o tornam, de uma forma ou de outra,
relevante.

Primeiro, todas as mensagens encontram-se
anotadas com granularidade mais fina que nos
corpus anotados que mencionamos até aqui, ou
seja, é anotado ao nivel da palavra invés de o ser
ao nivel da mensagem, que é o mais comum. Con-
sequentemente é possivel calcular a medida de co-
bertura assim como trabalhar com um léxico per-
feito — isto é, todos os falsos negativos (palavroes
que nao sao encontrados) correspondem a falhas
no processo de reconhecimento e nunca a um pa-
lavrao que, por infeliz acaso, nao foi considerado
durante elaboracao do léxico. Na Seccao 1.3 vi-
mos como é facil isso acontecer.

Em segundo lugar, esta colecao esta disponivel
para uso livre em licenca aberta?. Isto possibilita
que varias abordagens e algoritmos sejam compa-
rados e medidos contra o mesmo padrao, o que é
essencial na ciéncia. Tanto quanto é do conheci-
mento dos autores, este é o tinico corpus dedicado
ao estudo dos palavroes disponivel desta forma.

Finalmente é importante consagrar a lingua
portuguesa que, apesar de ser uma das linguas
mais populares na Internet, tem sido menospre-
zada neste tema. Todas as mensagens estao es-
critas em portugueés.

Todos estes motivos levaram a que esta
colecao fosse escolhida como base para o nosso
estudo, que passamos a descrever, comecando até

por apresentar alguns aspetos relevantes do cor-
pus SAPO Desporto.

3 A colecao de mensagens utilizada

O objetivo deste trabalho consiste na identi-
ficacao e reconhecimento de palavroes que foram
escritos de uma forma que dificulta a sua com-
preensao. Deste ponto em diante serd apresen-
tado o trabalho que foi desenvolvido nesse sen-
tido. Mais concretamente, sera avaliada a ade-
quabilidade dos métodos geralmente utilizados
para a identificagdo de palavroes (ou seja, dizer
se é palavrao ou nao), e a sua capacidade no reco-
nhecimento dos mesmos (dizer qual foi o palavrao
encontrado).

Iremos aproveitar esta seccao para apresen-
tar os dados que foram utilizados na avaliacao,
ja que tal permitird ao leitor perceber melhor o
problema da ofuscacao e as dificuldades da sua
remocao.

Como foi dito anteriormente, optou-se por
usar uma versao revista da coleggo SAPO Des-

‘http://labs.sapo.pt/2014/05/
obfuscation-dataset/ visto em 2014-12-20

porto, uma colecao destinada ao reconhecimento
de palavrées. A revisdo dos dados permi-
tiu resolver algumas inconsisténcias pontuais na
anotagdo. Dado que a coleggo SAPO Desporto
encontra-se ja devidamente descrita (Laboreiro e
Oliveira, 2014), apenas alguns pontos mais rele-
vantes serao aqui destacados.

A fonte original destas mensagens foi o web-
site de noticias SAPO Desporto, que foi escolhida
exatamente devido a profusdo de palavroes exis-
tente nos comentéarios. E interessante observar
esta oposigao (por certo cultural) com o Yahoo!
Buzz, onde o desporto foi a categoria com menos
palavroes observados (Figura 3).

Nas 2500 mensagens foram assinalados 776
usos de palavroes no total (palavroes repetidos
na mesma mensagem sO contam uma vez se fo-
rem escritos da mesma forma). E apesar dos pa-
lavroes estarem presentes em mais de 20% das
mensagens, quase 30% das mensagens com pa-
lavroes tém mais do que um. A forma como estes
se acumulam estd ilustrada na Figura 4.

Como o SAPO empregava um sistema (muito
simples) de filtragem de palavroes, contorné-lo
tornou-se uma pratica comum. Na verdade os
5 palavroes mais frequentes s6 se encontram em
forma ofuscada, e o filtro do SAPO bloqueava
23 dos 30 palavroes mais vistos (ou seja, con-
tinuam a ser muito utilizados apesar da filtra-
gem). Esta filtragem proporcionou numa amos-
tra rica em variedade de palavroes, através da
procura de palavras ausentes do léxico do SAPO.
Foram identificados 40 palavroes-base, expandi-
dos para 111 quando considerando variagoes (in-
dicados na Tabela 7, em apéndice). Mas o re-
gisto apresenta-se rico também em métodos de
ofuscacao via grafias alternativas, como ilustrado
na Figura 5. Encontrou-se uma média de 3
grafias para cada um dos 111 palavroes. Estes
métodos de ofuscagao foram compilados em 17
categorias por Laboreiro e Oliveira, que destaca-
ram as seguintes como sendo as mais comuns:

e A substituicdo de uma letra por outra letra
(normalmente mantendo a prontincia da pa-
lavra inalterada), por exemplo: “ku”;

A repeticao de letras, como em “puuta”;

O uso de sinais de pontuacdo ou espacos
como separadores de letras, e.g. “m.e.r.d.a”;

e O recurso a algarismos para tomar o lugar de
letras graficamente semelhantes, como visto
em “md3rda’;

A substituicao de letras por simbolos, grafi-
camente semelhantes ou nao, como nas pa-
lavras “put@” ou “p*ta”; e
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Figura 4: Numero de mensagens contendo deter-
minado niimero de palavroes assinalados. Grafias
repetidas na mesma mensagem nao foram conta-
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Figura 5: Comparagao do niimero palavroes nao
ofuscados com o nuimero de palavroes ofuscados.
Grafias repetidas na mesma mensagem nao foram
contabilizadas.

e A supressdo ou modificacdo de acentos,
como em “cabrao”

Ao ofuscarem palavroes os utilizadores pare-
cem preferir a substituicao de caracteres mais do
que a insercao ou remocao de simbolos, possivel-
mente porque a substituicao preserva a dimensao
da palavra, o que funciona como uma pista para
a sua descodificacao.

Da anotacao da colecao resultam trés deri-
vados importantes. Em primeiro lugar, estao
assinaladas quais as palavras no texto que sao
palavroes, o que é necessario para a tarefa de
identificacao dos palavroes. Resulta também a
correspondéncia entre as palavras ofuscadas
os palavroes que representam, que ¢ informacao
relevante para a tarefa de reconhecimento. E
também daqui que se recolhe o léxico, que é sim-
plesmente a lista de todos os palavroes encontra-
dos e ao mesmo tempo todos os palavroes que
nos interessam. Por fim, desta correspondéncia é

possivel extrair informagao sobre como é feito o
processo de ofuscacao. Esta informagao foi usada
apenas para o estudo geral da colecao (Laboreiro
e Oliveira, 2014), mas a sua importancia nao se
esgota ai. Na seccao 7 sao apresentadas algumas
propostas como trabalho futuro para o seu me-
lhor aproveitamento.

De seguida tratamos dos métodos empregues
para a desofuscacao automatica de palavroes.

4 Metodologia

Descrevemos ja algumas estratégias empregues
na identificacdo de palavroes, como é o caso
da procura das palavras vistas num léxico ou o
cdlculo da distancia de Levenshtein. Para ava-
liar as abordagens mais comuns e verificar se
conseguem identificar os palavroes que nao estao
escritos na sua forma candnica, procedemos a
divisdo da tarefa em duas componentes: pré-
processamento, onde manipulamos o texto ori-
ginal de forma a reduzir o seu ruido e o reconhe-
cimento propriamente dito do palavrao, que se
espera que fique mais facilitado devido ao trata-
mento prévio do texto.

A tarefa de pré-processamento é composta
pela atomizacao e normalizacao, descritas de se-
guida, enquanto os métodos usados para fazer a
correspondéncia entre as palavras vistas e os pa-
lavroes no léxico sdo descritos mais a frente, na
Seccao 4.3.

4.1 A atomizacgao

A atomizagao (em inglés, tokenization) é o pro-
cesso de dividir o texto em &tomos logicos para
processamento individual, tradicionalmente pala-
vras, pontuacao e numeros. Hoje em dia ha mais
tipos de dtomos que necessitam de ser tomados
em consideragao, como URLs, enderecos de email
e smileys. A atomizacao deficiente é suscetivel de
causar a perda de informacgdo em situacoes em
que o texto é ruidoso (Laboreiro et al., 2010).

Dois métodos de atomizacao foram usados no
nosso trabalho. Um simples, baseado em pou-
cas regras, que delimita os atomos na fronteira
entre carateres alfanumeéricos e carateres nao al-
fanuméricos (como espago em branco ou pon-
tuagao). Mais concretamente fez-se uso da ex-
pressao regular \b[\w\d_-]+\b para identificar
os atomos relevantes.

Os delimitadores usados por esta expressao re-
gular sao semelhantes aos empregues nos atomi-
zadores mais antigos, como é o caso do Penn Tre-
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ebank Tokenizer,? e apesar de ser facil expandir

esta expressao para abarcar situagoes mais com-
plexas, o objetivo era mesmo a simplicidade.

O outro atomizador utilizado foi desenvolvido
tendo em consideragao texto mais ruidoso, como
o do Twitter, e esta disponivel on-line para uso
livre (Laboreiro et al., 2010), na colecao “Syl-
vester”%. Este atomizador usa uma SVM trei-
nada com mensagens do Twitter anotadas ma-
nualmente e visa encontrar os pontos de descon-
tinuidade (entre carateres alfanuméricos e nao al-
fanuméricos) ideais para separar o texto. Espera-
se que esta ferramenta consiga lidar melhor com
palavras ofuscadas, como “m.rda”, sem que se-
jam separadas em trés atomos, dada a abordagem
mais sofisticada e os testes com textos ruidosos.

Dado que as etapas de processamento subse-
quentes lidam com os dtomos a titulo individual,
serao necessarias condi¢oes muito favoraveis para
recuperar um palavrao cortado durante o pro-
cesso de atomizacao. No entanto, algum simbolo
extra que permaneca agregado a palavra pode
comprometer a correspondéncia, ao diminuir a
similaridade com o palavrao. Este nao reconhe-
cimento é mais provavel se multiplas palavras es-
tiverem “agarradas”, como por exemplo, “se-o-
texto-for-escrito-desta-forma”. O equilibrio en-
tre a decisao de cortar ou manter um simbolo ao
formar atomos ¢é algo ténue, e por esse motivo
testamos dois métodos.

Sabendo que a nossa tarefa de atomizagao se
foca unicamente em dividir o texto em atomos,
e nunca trata de agregar sequéncias de letras
separadas pelo cardter espaco (que é o separa-
dor de dtomos de facto nos nossos textos), pode
considerar-se a partida que as palavras ofusca-
das com recurso a este simbolo estao irremedia-
velmente mal atomizadas. Olhando para os nos-
sos dados encontramos 37 instancias em que isso
acontece, muitas das vezes usando mais do que
um espago para esconder a palavra. Serd muito
dificil reconhecer algum destes palavroes fazendo
uso dos métodos descritos neste trabalho.

Uma situagao também problemética (embora
menos) é o uso de pontuacdo no processo de
ofuscacao, visto que é um excelente candidato a
definir fronteiras de atomos. Na nossa colecao
encontramos 48 instancias em que isso acontece.

E importante realgar que os objetivos deste
trabalho passam por fazer uma correspondéncia
perfeita entre o palavrao ofuscado e o palavrao
desofuscado, o que exige o reconhecimento do

Shttp://www.cis.upenn.edu/~treebank/tokenizer.
sed visto em 2014-12-20

Shttp://labs.sapo.pt/2011/11/
sylvester-ugc-tokenizer/ visto em 2014-12-20

atomo correto na mensagem. Ou seja, pretende-
se que ao fazer a operacao de clarificagao da men-
sagem nao se deixe “ruido” adicional na mesma,
nem, por outro lado, se suprimam carateres ne-
cessarios. Por exemplo, imagine-se que a mensa-
gem contém o palavrao “m.rda” e o atomizador
age de forma incorreta, produzindo “m . rda”. Se
o reconhecedor conseguir fazer a correspondéncia
entre “rda” e “merda”, consideramos como es-
tando errado, visto que, ao corrigir a mensagem
fica o texto “m . rda”. Portanto, encontrar o
palavrao correto nao é suficiente.

4.2 A normalizagao

A normalizagao procura reduzir o nimero de for-
mas diferentes como se escrevem as palavras. Ao
restringir o alfabeto com que se trabalha, reduz-
se também a complexidade do mapeamento entre
0 texto e o léxico. Por exemplo, um erro en-
contrado frequentemente consiste na omissao do
acento em algumas palavras, duplicando assim o
numero de grafias a considerar para reconhecer
essas palavras. Se abolirmos os acentos, ambas
as representacoes (com e sem acento) convergem
numa sé forma (sem acento). Este processo é
de certa forma andlogo a converter strings para
minusculas antes de as comparar.

E certo que este processo também pode ori-
ginar efeitos colaterais, promovendo a confusdao
entre palavras diferentes. Contudo, o nimero de
casos que devem afetar o nosso léxico serd in-
significante no maximo (é muito improvavel que
alguém invoque cdgados num website dedicado
ao desporto), e como tal os beneficios deverao
compensar largamente os problemas que possam
surgir. As experiéncias deverao verificar se isto é
verdade.

Definiram-se quatro niveis de normalizagao:

Nenhum em que nada é alterado, servindo ape-
nas para efeitos de comparacao;

Minimo onde se efetuam modificagoes simples:

e As letras sdo todas convertidas para
mintsculas;

Os acentos e cedilhas sao removidos;

Os espacos em branco repetidos sao con-
densados;

Referéncias a  utilizadores,  como
“@xpto”, sao trocadas por um simbolo;

URLSs sao substituidos por um simbolo;

As hashtags perdem o cardter “#” e
passam a ser palavras normais;
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Simbolos Letra Simbolos Letra
0 o 5) S
1 i 6 g
2 Z 7 t
3 € e 8 b
4 Q a 9 g

Tabela 5: Tabela de substituicao de simbolos por
letras através de equivaléncia grafica.

Basico onde se efetuam as tarefas do nivel
“Minimo”, mais:

e Os numeros sao transformados nas
letras graficamente mais semelhantes,
como enunciado na Tabela 5;

Maximo onde se efetuam as tarefas do nivel
minimo, acrescido do seguinte:

e Varios simbolos mais incomuns sao con-
vertidos para os simbolos da tabela
ASCII, usando como base uma tabela
de carateres confundiveis, obtida do
Conséreio Unicode”.

Estas transformacoes sao aplicadas também
ao conteudo do léxico, a fim de possibilitar a de-
vida correspondéncia na fase do reconhecimento.

4.3 O reconhecimento

O processo de reconhecimento é responsdvel por
fazer corresponder os &dtomos encontrados no
texto (como palavras) com os elementos constan-
tes no léxico de palavroes. Usdamos trés métodos
de correspondéncia amplamente conhecidos:

Igual que indica apenas se ambas as sequéncias
de carateres sao idénticas;

Substring que indica se a palavra no léxico esta
contida no dtomo avaliado; e

Levenshtein que mede o niimero de operagoes
de edicao do algoritmo de Levenshtein ne-
cessarias para transformar o &atomo em
questao no palavrao com que esta a ser com-
parado (Levenshtein, 1966).

Os dois 1ltimos métodos aceitam um
parametro, compreendido entre 0 e 1, que define
o grau minimo de semelhanca que é exigido para
reconhecer a correspondéncia. O valor 0 é o mais
permissivo enquanto o 1 é mais exigente.

No caso do método “Substring”, o parametro
define a proporcao da palavra que deve ser

"http://www.unicode.org/review/pri273/ visto em
2014-12-20

idéntica entre os dois valores comparados, a fim
de idealmente permitir encontrar “cu” em “cus”
mas nao em “curvilineo”, por exemplo. No caso
do método “Levenshtein” o parametro corres-
ponde ao nivel de semelhanca, mas de acordo
com a férmula 1 — E/C, em que E é o nimero
de edigoes e C' é o comprimento do dtomo ana-
lisado. Em ambos os métodos o comportamento
converge para o do “Igual” a medida que o valor
do parametro se aproxima de 1.

5 Descricao da experiéncia

Iremos agora elaborar sobre a estrutura do sis-
tema de avaliacao que foi concebido para medir
o contributo dos diversos métodos atras descri-
tos na tarefa de desofuscacao de palavroes. Esta
experiéncia prevé a avaliagao de todas as com-
binagoes de atomizadores, normalizadores e re-
conhecedores. Desta forma é possivel identificar
aqueles que sao mais ou menos adequados, tal
como calcular as diferencas de desempenho que
cada um potencia.

Usou-se a colecao de 2500 mensagens anotadas
do SAPO Desporto que possui todos os palavroes
ja assinalados. No entanto os testes nao foram
adaptados as condigoes particulares deste corpus,
ou seja, nao se tomou partido do conhecimento
prévio dos métodos de ofuscagdo mais comuns.

Para cada método de reconhecimento confi-
guravel testaram-se os valores de semelhanca em
intervalos de 0,1, entre 0,1 e 1,0, que corresponde
a0 nivel maximo de exigéncia. O algoritmo de Le-
venshtein foi configurado para atribuir o mesmo
peso as suas trés operacoes de edigao.

O desempenho foi quantificado recorrendo
as medidas de precisao, cobertura e a média
harmoénica de ambas, conhecida como F1.
Considera-se um sucesso apenas um mapeamento
correto entre o atomo que é observado no texto
e o palavrao que ele representa.

Deve ser salientado desde ja que o teste é bas-
tante exigente, pois esta avaliacao exige que num
caso como “seus grandes cabr..” consiga resol-
ver o palavrao correto assim como o seu género
e nimero. Caso contrario é declarado como um
erro (falso positivo), visto que a identifica¢ao de
palavroes nao é contabilizada s6 por si.

Parte da dificuldade inerente a tarefa de de-
sofuscacao prende-se com 0s casos em que pode
existir mais do que uma solucao possivel. Por
exemplo, “m3rda” pode ser desofuscado como
“merda” ou “morda”, e “p*ta” pode resultar em
“pata” ou “puta”’. Para um computador é efeti-
vamente igual, ji que se trata apenas de trocar
um simbolo por outro.
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Uma possivel solucao possivel para este pro-
blema seria optar pela solugao mais frequente nos
textos, dado que tanto “morda” como “pata’
sdo palavras algo improvaveis. Acontece que
“merda” e “puta” sao inexistentes nos textos da
colecao, visto que sao palavras detetadas pelo
sistema de filtros do SAPO. Optou-se por as-
sumir que no presente contexto nao ha motivo
para os utilizadores ofuscarem palavras que nao
sejam ofensivas, e como tal, as solu¢es que sao
palavroes sao mais valorizadas.

6 Resultados e analise

Apresentar todos os resultados que foram obti-
dos no decorrer da nossa experiéncia seria muito
confuso e ineficiente. Por isso optamos por fo-
car a nossa atengao, primeiro no tema do pré-
processamento e depois no processamento em si,
convergindo na melhor solugao que foi alcancada.

Assim sendo, comecemos por observar como
as medidas de precisao e de cobertura sao afeta-
dos pela atomizagao e normalizagao, como repre-
sentado na Figura 6, que engloba seis gréficos.
A precisao é representada nos eixos das abcis-
sas enquanto que a cobertura ocupa o eixo das
ordenadas. Cada coluna de gréaficos apresenta
os resultados fixando cada um dos métodos de
atomizacao, enquanto que as linhas representam
cada um dos métodos de normalizagao. Cada
método de reconhecimento surge representado
por um simbolo diferente, como indicado na le-
genda, e apresentam os resultados referentes a
variagdo dos seus parametros. O método igual
surge menos vezes no grafico por dois motivos:
primeiro, nao tem parametro, e segundo, porque
é menos sensivel ao pré-processamento, e como
tal os seus pontos tendem a estar sobrepostos.

6.1 A Atomizacgao

Comegando pela atomizagdo, podemos notar
como a escolha do método utilizado nao tem
muita influéncia nos valores obtidos, visto que
o método “Sylvester” parece trazer nenhum ga-
nho sobre o “Simples”. Na verdade, se obser-
vado com atencao, nota-se que os resultados sao
até ligeiramente piores, quer em precisao quer em
cobertura.

Dos 776 palavroes assinalados, 134 falham
devido a atomizacao mal feita com o método
“Simples” e 148 com o método “Sylvester”. Es-
tes casos correspondem a falsos negativos pro-
vocados quer por situacbes complexas que a
atomizagao nao resolve (e.g. ofuscagao usando
espagos), quer por problemas que a atomizagao
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Figura 6: Comparagao do desempenho dos dois
atomizadores (as colunas) e trés métodos de nor-
malizagdo do texto (as linhas) com todos os
métodos de reconhecimento.

cria (e.g. ofuscacao usando pontuacao). De qual-
quer forma, nestas situagoes, que correspondem
a 17-19% de cobertura, o 4tomo certo nunca che-
gard a ser devidamente avaliado, e estao desde ja
perdidas.

6.2 A Normalizagao

Por seu lado a normalizagao consegue fazer muito
pelo reconhecimento de varios palavroes que pas-
sariam despercebidos de outra forma (os falsos
negativos), e cada nivel de operacao que se adi-
ciona parece contribuir neste sentido.

Ainda assim, a normalizacao mais completa
(a que chamamos o nivel “Maximo”) nao difere
do nivel “Minimo”, devido a auséncia de subs-
tituigcoes mais elaboradas nas mensagens usadas.
Por esse motivo nao surge ilustrada na Figura 6.
Possivelmente o filtro do SAPO, que era bastante
simples, permitia aos utilizadores o mesmo resul-
tado trocando um “e” por “3” ou por “€”, que
estao facilmente acessiveis no teclado, o que nao
acontece com o “c”. Por esse motivo nao des-
tacamos os resultados do nivel de normalizagao

“Méaximo” durante a nossa analise.

Os principais ganhos de cobertura foram ob-
tidos no nivel “Minimo” de normalizacao, com
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beneficios mais modestos fornecidos pelo nivel
“Basico”. O método de reconhecimento “Le-
venshtein” foi o reconhecedor que beneficiou mais
deste pré-processamento.

Focando-nos agora na precisao, nao foram no-
tadas diferencas significativas entre os niveis de
normalizacao “Minimo” e “Bésico”. O método
de reconhecimento “Igual” permaneceu quase
inafetado pela mudanga de normalizagdo. J&
com o “Substring” nota-se que os parametros
mais permissivos melhoram com a normalizacao,
permitindo-lhe ascender acima dos 0.50 quando
esta é mais ativa. Por fim, o algoritmo de Le-
venshtein apresenta ganhos muito timidos de pre-
cisao, possivelmente devido a sua capacidade de
tolerancia superior.

6.3 O Reconhecimento

Continuamos a nossa andalise focando-nos apenas
na atomizagdo com o método “Simples” e nor-
malizacao “Baésica”, cuja combinacao foi a que
proporcionou os melhores resultados. Iremos pri-
meiro comparar o desempenho dos trés reconhe-
cedores, e de seguida analisar como se compor-
tam perante os diversos valores de tolerancia.

6.3.1 Os Trés Reconhecedores

A Figura 7 mostra as medidas de precisao ob-
tidas por todos os reconhecedores, enquanto a
Figura 8 representa os valores de cobertura al-
cancados com os varios valores de parametro.
Os gréficos de caixa e bigodes representam o
primeiro, segundo e terceiro quartis com linhas
horizontais, sendo a mediana destacada. As li-
nhas verticais representam os valores maximos e
minimos, nao havendo qualquer valor além de 1,5
vezes a distancia inter-quartil.

Podemos confirmar como os métodos “Igual”
e “Substring” sao precisos, pouco dados a falsos
positivos, mas rigidos e incapazes de lidar com
ofuscacoes mais elaboradas. O método “Igual” é
bastante fidvel no que toca a precisao, mas a sua
cobertura é bastante baixa. E curioso também
comparar o potencial ganho de cobertura que
uma comparagao por substring pode trazer so-
bre uma igualdade, com o potencial risco que isso
pode trazer ao nivel da precisao.

Por seu lado, o método de Levenshtein per-
mite encontrar mais palavroes, mas a custa de
muitos falsos positivos que penalizam a sua me-
dida de precisao muitas vezes. No entanto, o
método de Levenshtein mostra que consegue ser
quase tao preciso quanto o método “Substring”,
ao passo que nenhum outro método consegue as-
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Figura 7: Comparacao do desempenho dos trés
reconhecedores em termos de precisao.
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Figura 8: Comparacao do desempenho dos trés
reconhecedores em termos de cobertura.

cender aos niveis de cobertura elevados atingidos
pelo reconhecedor “Levenshtein”.

6.3.2 O Parametro de Tolerancia

Iremos agora focar-nos nos métodos de reconhe-
cimento “Substring” e “Levenshtein”, que apre-
sentam os resultados mais interessantes. Na Fi-
gura 9 encontra-se representado o impacto que
os diferentes niveis de tolerancia tém nos resul-
tados, desta vez baseando a comparagao na me-
dida F'1, onde se observa como estes dois métodos
de reconhecimento se comportam de forma dife-
rente. O eixo das ordenadas representa o valor
do parametro de tolerancia, que vai de muito
tolerante (a esquerda) até completamente into-
lerante (a direita). Para ajudar a formar uma
imagem mais completa, apresentam-se também
a Figura 10, que mostra a contagem de falsos po-
sitivos, e a Figura 11, que apresenta a contagem
de falsos negativos aquando do uso dos mesmos
parametros.
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O método “Substring” apresenta uma reducgao
continuada dos falsos positivos, ou seja, uma me-
lhoria da precisao, que acompanha o aumentar
do grau de exigéncia. Porém, os falsos nega-
tivos, que se mantinham quase constantes com
parametros inferiores a 0,5, aumentam quando
se usam valores superiores. Ainda assim, o valor
de F1 permanece algo estavel, oscilando entre os
0,48 e os 0,60.

Por seu lado, o método “Levenshtein” revela
resultados muito maus com valores de parametro
muito permissivos. Produz 36 811 falsos positivos
quando usado com o valor de parametro 0,1. No
entanto estes valores decrescem de forma muito
acelerada com o aumentar do valor do parametro,
sem alguma vez ficarem abaixo do nimero de
falsos positivos produzidos pelo método “Subs-
tring”. A cobertura vai também reduzindo,
mas a um ritmo muito inferior até ao valor de
parametro 0,8, altura em que a medida F1 atinge
o seu maximo de 0,64. Quando o método opera
com valores de parametro 0,9 ou 1,0, difere pouco
nos resultados do método “Substring”.

0.6- Ao
0.4- s
— B
s
/" Reconhecedor
0.2- [ .
A — Substring
Lee=(” ---- Levenshtein

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Parametro

Figura 9: Efeito do nivel de similaridade imposto
aos métodos de reconhecimento na medida F1.
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Figura 10: Contagem do ntumero de falsos posi-
tivos obtidos com os métodos de reconhecimento
“Substring” e “Levenshtein”, quando usando di-
versos valores como parametro.
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Figura 11: Numero de falsos negativos gerados
pelos métodos de reconhecimento “Substring” e
“Levenshtein” em funcao do valor de parametro.

As medidas de 0,60 na precisdo, 0,68 de co-
bertura e 0,64 de F1 deixam ainda uma margem
significativa para melhoria, mesmo sendo este um
teste muito exigente. Os objetivos de cobertura
revelam-se muito dificeis de cumprir sem gerar
uma torrente de falsos positivos, dai que se con-
sideraram duas solugdes possiveis. A primeira
hipotese consiste no afrouxamento da avaliagao
de uma forma que permita ainda satisfazer as
necessidades que propomos colmatar. A segunda
recorre a uma fonte de dados externa, mais con-
cretamente um diciondrio, como forma de evitar
muitos falsos positivos.

6.3.3 Reconhecimento mais tolerante

Se fossemos menos rigidos na avaliagao e em vez
de exigir a variacao exata do palavrao nos con-
tentassemos em reconhecer qual dos 40 palavroes-
base estd correto, como é que os resultados me-
lhorariam?

Na verdade, ao correr a experiéncia nesses
parametros nao se obtiveram ganhos significati-
vos. Em vez dos 40 palavroes-base agruparam-
se os palavroes em 22 conceitos, que abrangendo
cada um 1 ou mais palavroes-base e suas varian-
tes, mesmo que graficamente distintos.

Nestes moldes conseguiu-se apenas um ganho
de 0,01 na medida F1 maxima, o que nao é sig-
nificativo. Isto podera significar que os autores
tendem a deixar indicios suficientes para compre-
ender a variacao correta do palavrao, e preferem
ofuscar a parte mais comum do palavrao — que
se compreende que seja a seccao mais facilmente
reconhecida por uma pessoa e consequentemente
mais tolerante a alteragoes.

Visto que esta reformulacao do problema nao
trouxe ganhos significativos, nao foi mais perse-
guida.



40— LinguaMATICA

Gustavo Laboreiro e Fugénio Oliveira

6.3.4 Empregar um diciondrio

Um dos problemas de aumentar a permissividade
no processo de reconhecimento é que existem pa-
lavras graficamente semelhantes a palavroes mas
que estao bem escritas. Por exemplo, “poder”,
“conta”, “pilar” ou “nisso”. O ntumero de pala-
vras cresce exponencialmente com o aumento do
nivel de tolerancia que é permitida.

Por forma a ignorar todas as palavras bem
escritas e que nao sao palavroes, optou-se por
usar um diciondario, o que é uma decisao 6bvia e
nao é nova (Sood, Antin e Churchill, 2012b).

Extraimos as 994 921 palavras do dicionério
base de portugués do GNU/Aspell®, do qual fo-
ram removidas as palavras do nosso léxico de
palavroes. Repetiu-se depois a experiéncia, mas
descartando imediatamente todos os dtomos en-
contrados que constavam no diciondrio, nao as
submetendo sequer ao reconhecimento de pa-
lavroes. Apresentamos apenas os valores com
atomizacao “Simples” e normalizacao “Basica”
que continuam a revelar-se a melhor aposta, ana-
lisando s6 o reconhecedor “Levenshtein”.

Na Figura 12 pode ser visto o impacto que o
dicionario teve na cobertura e na precisao, com-
parando os valores obtidos anteriormente sem
o dicionario com os valores obtidos com o di-
ciondrio. Os pontos no extremo esquerdo (me-
nor cobertura, maior precisdo) representam os
resultados obtidos com o minimo de tolerancia
(parametro com valor 1.0).  Observa-se que
ambos os métodos convergem quando se exige
maior similaridade das palavras, aproximando-
se do comportamento do reconhecedor “Igual”.
A ligeira diferenca nas medidas de cobertura
pode ser explicada pela ofuscacao de palavroes
escrevendo-os como palavras no dicionario, como
por exemplo a expressao “filho da pata”’, que ja
nao chega a ser processada.

No outro extremo das linhas encontram-se os
resultados gerados pelos parametros mais permis-
sivos, onde é mais significativa a diferenca de pre-
cisao conseguida, mas os niveis de cobertura sao
semelhantes. Isto acontece porque o efeito prin-
cipal da filtragem de palavras é a eliminacao de
possiveis falsos positivos, enquanto o nimero de
falsos negativos quase nao é alterado.

O reflexo destes novos resultados na me-
dida F1 esta representado na Figura 13. Aqui
comparam-se os resultados do reconhecedor “Le-
venshtein” quando usa e nao usa o dicionario.
E notéria a melhoria dos valores de F1 para
quase todos os niveis de exigéncia de similari-
dade, gragas a presenga deste filtro; mas 0,8 con-

Shttp://aspell.net visto em 2014-12-20
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Figura 12: Precisao vs. Cobertura do método
“Levenshtein” usando ou nao um dicionario de
portugués como filtro de palavras avaliadas.
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Figura 13: Impacto do dicionario na medida F1
para cada valor de parametro do reconhecedor
“Levenshtein”.

tinua a ser o melhor valor de parametro. A partir
desse valor, quando se d4 pouca margem de ma-
nobra ao algoritmo de Levenshtein, usar ou nao
o dicionario faz pouca diferenca.

A conclusao que se pode tirar é que a exclusao
das palavras presentes no dicionario permite que
o reconhecedor opere com maior liberdade, sem
no entanto se comprometer com falsos positivos.
Assim é possivel aumentar o nivel de cobertura
sem decréscimo significativo na precisao, como
acontecia anteriormente. Os melhores resultados
que foram obtidos sdo agora 0.96 de precisao, 0.68
de cobertura e 0.80 de F1.

7 Conclusao e trabalho futuro

O nosso estudo referente a desofuscacao de pa-
lavroes dedicou-se principalmente a observar, me-
dir e analisar. Observamos a prevaléncia do uso
de palavroes no website SAPO Desporto, bem
como os métodos usados para os disfargar. Me-
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abadalhocado
badalhoca
badalhoco
bardamerda
bastardos
bico

bicos
bosta
bostas
broche
broches
brochista
cabrao
cabroes
cagadeira
cagado
cagalhao
cagalhoes
caganeira
cagarolas
cago
caguem
caralhinhos
caralho
caralhos
chulecos
cocd
colhoes
cona,
conas
€orno
€ornos
cornudas
cornudo
cornudos
cu
cuzinho

Tabela 6: Lista dos 111 palavroes anotados na

encornada

encornadinhos

encornado
encornador
encornados
encornar
encornei
enraba
enrabada
enrabado
enrabados
enrabar
enraba-lo
enrrabar
esporra
esporrada
foda
foda-se
fodam
fode
fodei-vos
fodem
fodendo
foder
fodesses
fodeu
fodida
fodido
fodidos
fodo
mamadas
mamoes
maricas
mariconco
masturbar-se
merda
merditas

colegdo SAPO Desporto.

dimos o desempenho de varios métodos de pré-
processamento de texto e reconhecimento de pa-
lavroes ofuscados, a fim de compreender qual é
o contributo de cada um deles para o resultado
Por fim, analisdmos os valores obtidos e

final.

merdoso
mijo
morcona
morconas
morcao
morcaozada
morcoes
pachacha
pachachinha
panasca
panascos
paneleirice
paneleiro
paneleiros
paneleirote
panisgas
peida
picha

pila

pilas
piroca
pirocas
pisso
pizelo
pizelos
pica

picas
porcalhota
punhetas
puta

putas
putinha
putéfia
rabeta
rabetas
rameira
tomates

conseguimos melhora-los significativamente.

Este estudo procurou essencialmente identi-
ficar os pontos fortes que convém manter na
analise de palavroes, e os pontos fracos que neces-
sitam de ser melhorados ou repensados por serem

inadequados.

Comecando pelo positivo, mostramos que é
possivel usar métodos e técnicas comuns e fre-
quentes para identificar e reconhecer palavroes,
obtendo niveis de desempenho minimamente sa-
tisfatérios (0.96 de precisao, 0.68 de cobertura e

0.80 de F1). Foi também possivel mostrar a im-
portancia do pré-processamento neste processo,
designadamente a atomizagao e normalizagao, as-
sim como comparar trés formas de estabelecer
correspondéncia entre os atomos no texto e os
palavroes no léxico. Por fim, conseguiu-se me-
dir o impacto resultante de uma filtragem dos
atomos baseada num diciondrio no processo de
identificacao e reconhecimento de palavroes.

A titulo de aspetos negativos, hé a salientar
todo o trabalho que resta ainda fazer para se
poder atingir niveis de desempenho verdadeira-
mente bons nesta tarefa. Destacamos também
o atomizador “Sylvester”, por exemplo, que nao
materializou os resultados que se esperava ob-
ter do uso de uma ferramenta mais especiali-
zada, mesmo tendo em atengdo que o estavamos
a usar numa situacao bastante especifica e dificil
para qualquer atomizador. Talvez exemplos de
treino mais focados com texto ofuscado ajudas-
sem a resolver parte do problema. A questao da
ofuscacdo com espagos persistird até que sejam
desenvolvidos atomizadores com capacidade de
aglutinacao e que funcionem bem em ambientes
ruidosos.

A normalizacdo revelou-se muito 1til, ape-
sar de ter ainda aspetos passiveis de melhorar.
Com uma lingua como o inglés, por exemplo,
a remocao dos acentos nao teriam um impacto
idéntico, e a traducdo dos ntimeros para letras
teria de ser bem pensada, visto que podem ser
usados de forma mais fonética (e.g. “4dever” [fore-
ver], “I8er” [later], “2b or not 2b” [to be]). Como
trabalho futuro propoe-se tomar em consideracao
o som das palavras, ja que as substituicoes de le-
tras tendem a manter a sua pronidncia (Laboreiro
e Oliveira, 2014).

A distribuicdo estatistica das letras pode
também ser relevante para a normalizagdao. Por
exemplo, poucas palavras tém “k” em portugues,
e por isso esta letra é propensa a ser removida
do nosso alfabeto em prol de um “c” ou “q”.
Também é provavel que na fase de normalizagao
se consiga tratar da remocao de letras repetidas,
permitindo que o processo de reconhecimento
seja ainda mais simples por nao ter de lidar com
esta situacao.

Ao nivel dos reconhecedores, o algoritmo de
Levenshtein revelou-se o mais versatil, conse-
guindo uma maior flexibilidade ao regular o
equilibrio entre cobertura (limite mais permis-
sivo) e precis@o (limite mais rigido) num espe-
tro mais alargado que os outros dois. Ainda
assim acreditamos que este algoritmo pode ser
adaptado de forma a adequar-se melhor a esta
tarefa. Uma possibilidade é modificar os pesos
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das operagoes em funcao do carater da palavra
observado. Por exemplo, o custo de substituir
um simbolo nao alfabético por uma letra seria
proximo de zero. Outra possibilidade é usar a
colegdo SAPO Desporto para treinar um meca-
nismo de desofuscagao baseado em aprendizagem
automaética.

Outra linha de trabalho a estabelecer passa
pela andlise do contexto, que nés humanos usa-
mos para nos ajudar a resolver as formas de
ofuscacao mais agressivas. Esta poderia basear-
se na andlise da frequéncia de n-gramas.
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Laburpena

1 Sarrera

Hiztegi elebidunak oinarritzat hartuta, euskarazko
eta gaztelaniazko izen+aditz konbinazioak izan ditu-
gu aztergai lan honetan. Konbinazioen eta euren or-
dainen ezaugarri morfosintaktiko zein semantikoei be-
giratu diegu, eta bi hizkuntzak parez pare jarri ditugu,
zer alde eta antzekotasun duten aztertzeko. Artiku-
lu honek agerian uzten du zeinen konplexuak diren
era horretako egiturak eta, ondorioz, zeinen garrantzi-
tsua den Hizkuntzaren Prozesamenduko aplikazioetan
tratamendu egoki bat ematea, itzulpen automatikoan
adibidez. Horrez gain, azterketatik lortutako emaitza
guztiak interfaze publiko batean jarri ditugu, edonork
bilaketak egin ahal izan ditzan guk landutako konbi-
nazioen gainean.

Gako-hitzak

Hitz-konbinazioak, Hizkuntzaren Prozesamendua,

Elhuyar hiztegiak

Abstract

This article deals with noun+verb combinations in
bilingual Basque-Spanish and Spanish-Basque dictio-
naries. We take a look at morphosyntactic and seman-
tic features of word combinations in both language
directions, and compare them to identify differences
and similarities. Our work reveals the high comple-
xity of those constructions and, hence, the need to
address them specifically in Natural Language Proces-
sing tools, for example in Machine Translation. All of
our results are publicly available online, where users
can query the combinations we have analysed.
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Hizkuntza batean hitz-konbinazioak zuzen erabil-
tzeak agerian uzten du hiztunak hizkuntza hori
zenbateraino ezagutzen duen, konbinazioek tes-
tua aberasten eta edertzen baitute gehienetan,
eta hori egiteko gai denak derrigor ezagutu behar
baitu ondo hizkuntza, gramatika-arauetatik eta
oinarrizko hiztegitik haratago. Hizkuntza hori
itzultzen edo tratamendu automatikorako gaitze-
lanetan hasten garenean, ordea, aberastasun eta
edertasun horiek arazo-iturri bihurtzen dira sarri.

Izan ere, era askotakoak izan badaitezke ere,
hitz-konbinazio guztiak datoz bat zerbaitetan:
normalean, ez dituzte hizkuntzaren ohiko arau
morfosintaktiko zein semantikoak jarraitzen. Ho-
rregatik, hain zuzen ere, era horretako egiturek
~izan kolokazio!, lokuzio?, edo enuntziatu fra-
seologiko®— buruhauste galantak sortzen dituzte
hainbat alorretan: itzulpengintzatik hasi eta Hiz-
kuntzaren Prozesamendura (HP), atzerriko hiz-
kuntzen ikaskuntza ere tartean dela.

Lan honetan, izen+aditz konbinazio mota
guztiak aztertu ditugu, momentuz tipologia kon-
tuak alde batera utzita. Gure helburua euskara-
ren eta beste hizkuntza batzuen artean zein alde
eta antzekotasun dagoen ikustea da, gerora, hitz-
konbinazioek HPko aplikazioetan sortzen dituz-
ten arazoak konpontzen laguntzeko. Aszterketa
hau EHUko IXA ikerketa-taldean egiten ari ga-
renez, taldean bertan garatutako aplikazioak ho-
betzera bideratuko dugu gure ikerketa-lana, eta
garrantzi berezia emango diogu gaztelaniatik eus-
kararako Matxin? itzultzaile automatikoari (ikus
3. atala).

Azterketa linguistikoa corpus paralelo eta al-
deragarrietan oinarritzeko asmoa dugu, baina,

Yhaizea ibili; gogotik barre egin; euskaldun peto
2ahalak eta leherrak egin; adarra jo; aita ponteko
3nolako zura, halako ezpala; ez horregatik
‘http://www.opentrad.com/eu/?
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horren aurretik, hiztegien gainean egin nahi izan
dugu lehen urratsa. Horretarako, Elhuyarren
gaztelania-euskara eta euskara-gaztelania hizte-
gietatik® izen-+aditz konbinazioak erauzi ditugu
euren ordainekin batera, eta, bi hizkuntzak parez
pare jarrita, hainbat ezaugarriri begiratu diogu:
morfologikoei, sintaktikoei eta semantikoei.

Hortaz, artikulu honetan, izen+aditz konbina-
zioak ardatz hartu eta euskararen eta gaztelania-
ren bat-etortze mailari buruz arituko gara, trata-
mendu automatikoan zenbateraino lagun dezake-
ten ikusteko. Azterketaren emaitzen bidez, era-
kutsiko dugu ez dagoela kidetasun handirik bi
hizkuntzen artean, egitura horiei dagokienez.

Gainera, landu ditugun konbinazio guztiak
datu-base batean bildu ditugu informazio linguis-
tikoarekin batera, eta eskuragarri jarri ditugu in-
terfaze publiko baten bidez (ikus 5. atala).

2 Aurrekariak

Hitz-konbinazioak, oro har, fraseologiaren alo-
rrean kokatu ohi dira. Erabateko adostasunik
ez dagoen arren, unitate fraseologikoak ohi bai-
no sarriago elkarrekin agertzeko joera duten hitz-
konbinaziotzat definitzen dira, eta hiru ezauga-
rri nagusi dituztela esaten da (Sanz Villar, 2011;
Baldwin & Kim, 2010; Corpas Pastor, 2004):
hitz batez baino gehiagoz osatuta daude, sintak-
tikoki finkoak dira, eta konbinazio osoaren esa-
nahia ezin da osagaien esanahi indibidualetatik
inferitu.

Gaiaren inguruan egindako lanak askotari-
koak dira: azterketa teorikoek konbinazioak des-
kribatzen eta sailkatzen dituzte, idiomatikotasu-
naren zein ezaugarri morfosintaktikoen arabera
(Rafel, 2004; Zabala, 2004; Corpas Pastor, 2001);
beste lan batzuk, berriz, aplikazio jakinetara bi-
deratuta egon ohi dira. Bigarren multzoan, azken
hamarkadetan indar berezia hartu dute HPren
alorrean egindako lanek (Seretan, 2013; Alon-
so Ramos, 1995), eta euskarak ere izan du bere
lekua prozesu horretan.

Bi ikerketa-lan nagusi egin dira euskaraz: Uri-
zarrena (2012) bata, eta Gurrutxagarena (2014)
bestea. Lehenak euskarazko lokuzioen tratamen-
durako oinarri linguistikoak ematen ditu, eta bi-
garrenak, berriz, euskarazko aditz+izen konbina-
zioen detekzio eta karakterizazio automatikoa du
aztergai. Ikuspegi elebidunetik, ordea, oraindik
ez da ikerketarik egin, eta hutsune hori betetzera
dator lan hau.

Izan ere, beste hizkuntzetan ere gehiago az-
tertu izan da konbinazioen detekzio eta erauz-

Shttp://hiztegiak.elhuyar.org/

keta elebakarra, baina ikuspegi elebidunetik ere
egin dira hainbat hurbilpen eta esperimentu. Liik
eta Zhouk (2004), esaterako, corpus elebakarre-
tatik erauzten dituzte kolokazioak, eta, gero, le-
xikoi elebidunak sortzeko, hizkuntza batean eta
bestean lortutako emaitzak parekatzen dituzte.
Champollion sistemak (Smadja, McKeown, &
Hatzivassiloglou, 1996), berriz, corpus paraleloe-
tatik erauzten ditu zuzenean ingelesezko eta fran-
tsesezko kolokazioak eta ordainak.

Bestalde, Mel’cuk-en (1998) lana izan da, ziur
asko, alor elebidunean egin diren hurbilpenen ar-
teko ezagunena, non kolokazioak funtzio lexikalen
bidez errepresentatzeko metodo bat proposatzen
baita, kolokazioko osagaien artean dagoen erlazio
semantikoaren arabera. Gerora, hainbat espe-
rimentu egin dira hurbilpen horretan oinarritu-
ta, kolokazioen inguruko informazioa itzultzaile
automatikoetan gehitzeko (Heylen & Maxwell,
1994). Dena den, funtzio lexikaletan oinarri-
tutakoez gain, badago itzulpen-prozesua beste
transferentzia-metodo batzuen bidez egiten duen
esperimentrik ere (Wehrli et al., 2009).

3 Itzulpen automatikora begira

Sarreran esan bezala, ikerketa-lan honetatik ate-
ratako ondorioak HPko tresnak hobetzeko balia-
tzea da gure helburua. Horietako bat IXA tal-
dean garatutako Matxin itzultzaile automatikoa
da, gaztelaniatik euskarara itzultzen duena.

Sistemak erregela linguistikoak ditu oinarrian,
eta itzulpen-prozesua hiru fasetan egiten du:
analisia, transferentzia eta sorkuntza (Inurrieta,
2013; Mayor et al., 2011). Lehen fasean, jatorriz-
ko hizkuntzako itzulgaiaren analisi morfosintak-
tikoa egiten da. Bigarrenean, jatorrizko hizkun-
tzaren egitura xede-hizkuntzara ekartzen da, eta,
sistemaren lexikoi elebidunetik abiatuta, gazte-
laniazko hitz bakoitzari euskarazko baliokide bat
ematen zaio. Azkenik, hirugarren fasean, euska-
razko arau sintaktiko eta morfologikoak aplikatu,
eta itzulpena bera sortzen da.

Mayorren (2011) arabera, itzulpenen % 69
ulertzeko modukoak dira; beraz, esan daiteke
nahiko emaitza onargarriak lortzen direla oro
har. Hitz-konbinazioei dagokienez, ordea, sis-
tema oraindik ez da itzulpen txukunak sortze-
ko gai, eta baliteke itzulpen okerrek osatzen du-
ten % 31 horretan konbinazioek garrantzia iza-
tea. Izan ere, lexikoi elebidunean badaude hitz
anitzeko sarrera batzuk —Elhuyar hiztegiko kon-
binazioak tarteko—, baina, batetik, ez dira asko;
bestetik, ez dira beti ondo hautematen; eta, gai-
nera, Matxinek hitz bakartzat hartzen ditu, ia
informazio gehigarririk gabe.
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Konbinazio bat hitz anitzeko unitatetzat hau-
teman ahal izateko, osagai guztiek segidan eta
ordena berean agertu behar dute esaldian, ha-
la izan ezean, detekzioak huts egiten baitu (ikus
1. adibidea). Gainera, konbinazio osoari kate-
goria bakarra ematen zaio, eta ez konbinazio-
ko osagai bakoitzari berea (ikus 2. adibidea).
Izen+aditz konbinazioen kasuan, aditza lemati-
zatu egiten da, baina izena eta izenarekin batera
doazen determinatzaile eta preposizioak ez; bere
horretan agertu behar dute, aldaketarik txikiena
ere egin gabe.

Hori gutxi balitz, euskarazko sorkuntzarako
ere ez dago hitz anitzekoentzako arau berezirik,
eta, oro har, segida bat beste segida baten bi-
dez ordezten da, bestelako informaziorik kontuan
izan gabe (ikus 3. eta 4. adibideak).

Hori guztia aintzat hartuta, ez da harritze-
koa emaitza traketsak lortzea nahiz eta itzulgaiak
sinple samarrak izan. Hona hemen adibide ba-
tzuk:

(1) Agyer le gastaron una broma.
Atzo broma egin zioten.

La broma que le gastaron fue cruel.
*Gastatu zioten broma krudela izan zen.

Lehen esaldia ondo itzuli da, gastar una bro-
ma konbinazioa jarraian agertzen delako osorik;
bigarrenean, ordea, broma eta gastar ez daude
bata bestearen ondoan, ez eta ordena berean ere,
eta sistemak ez du konbinazioa hitz anitzeko uni-
tatetzat hartu. Hori dela eta, euskaraz okerreko
aditza aukeratu da: gastatu, eginen ordez (Egin
zioten broma krudela izan zen).

(2) El colesterol hace mal al corazén.
Kolesterolak bihotzari kalte egiten dio.

Ha hecho mal el examen.
Azterketa *kalte egin du.

Bigarren adibide honetan, lehenengoaren kon-
trakoa gertatu da. Hacer eta mal jarraian iku-
sita, Matxinek unitate bakartzat hartu ditu bi
hitzak, analisi sintaktikoari jaramonik egin gabe.
Lehen esaldian ez dago arazorik, baina bai biga-
rrenean, beharrezkoa baitzen sistemak mal izen-
tzat ez hartzea, baizik eta aditzondotzat, kalteren
ordez gaizki jarri ahal izateko (Azterketa gaizki
egin du).

(3) (Tienes frio?
Hotz zara?

Miren tiene frio el plato.
Mirenek platera hotz *da.

Hirugarren adibidean ikus daitekeenez, hitz
anitzeko bat tartean dagoenean, sistema ez da gai
subjektuaren eta aditzaren arteko konmuztadu-
rarik egiteko. Horregatik, lehen esaldiaren itzul-
pena egokia bada ere, bigarrenarena ez: aditzak
ukan motakoa behar luke izan motakoa beha-
rrean (Mirenek platera hotz du).

(4) Le hizo dafio.

Min eman zion.

Se hizo dano.
Min *eman zen.

Hirugarrenean bezala, azken adibidean ere
sorkuntzarako arau faltan datza arazoa. Matxi-
nen lexikoi elebidunean, hacer danoren baliokide-
tzat min eman bakarrik ageri da, eta, hori dela
eta, sistemak ez du bereizten min eman eta min
harturen artean. Informazio gehigarria behar du,
hacerse dano bihurkaria denean hartu aditza era-
bili behar dela jakiteko eta dagokion aditza jar-
tzeko (Min hartu zuen).

4 Hiztegien gaineko azterketa

Aipatu bezala, euskarazko eta gaztelaniazko hitz-
konbinazioak aztertzeko eta alderatzeko ikerketa-
lan honetan, lehen urratsa hiztegien gainean egin
dugu. Gure azterketa corpusetan oinarritu nahi
badugu ere, egokia iruditu zaigu abiapuntutzat
hiztegi elebidunak hartzea, konbinazio usuenak
behintzat jasotzen baitituzte normalean.

Jakin badakigu hiztegietan biltzen diren kon-
binazioak tipologia bakarrekoak izan ohi dire-
la —lokuzioak®, oro har (Urizar, 2012)— eta bes-
te mota batzuetako konbinazioak ez direla hain-
beste landu izan hiztegigintzan —kolokazioak”,
kasu—. Dena den, esan bezala, pauso honetan ha-
sitako lana osatzeko, corpusetara joko dugu ge-
rora.

Oinarritzat  hartu  ditugun  konbinazio-
zerrendak Elhuyarren gaztelania-euskara eta
euskara-gaztelania hiztegietatik erauzi ditugu.
Sarrera guztiak hartu, eta Eustagger analiza-
tzaile morfologikoaz (Aduriz et al., 1996) baliatu

Sadarra jo, lan egin edo min eman bezalakoak
"legeak urratu edo konpromisoa berretsiren gisakoak
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gara izen+aditz konbinazioak izan litezkeenak
hautemateko. Prozesu automatiko gehienetan
bezala, emaitza oker batzuk ere lortu ditugu
benetako izen+aditz konbinazioekin batera, eta
zerrenda eskuz gainbegiratu behar izan dugu.

Ahalik eta kasu gehien landu nahi genitue-
nez, hiztegi-sarrera diren izen+aditz konbina-
zioez gain, beste egitura batzuetako sarreren or-
daintzat ageri diren izen+aditz konbinazioak ere
hartu ditugu. Hau da: gaztelaniazko poner ba-
rreras konbinazioa eta haren oztopatu ordainaz
gainera, euskarazko abadetu sarrera eta haren or-
daintzat ageri den ordenarse sacerdote ere erauzi
ditugu, ordaina izen+aditz motakoa delako (ikus
1. irudia).

Elhuyar ES>EU hiztegia

ES hiztegi-sarrera |EU ordaina

ES>EU konbinazio-zerrenda

poner barreras oztopatu ES konbinazioal EU baliokideal
eragotzi
trabatu poner barreras oztopatu

oztopoak jarri eragotzi
trabatu

oztopoak jarri

Elhuyar EU>ES hiztegia ordenarse sacerdote |abadetu

EU hiztegi-sarrera |ES ordaina

nombrar abad abadetu

abadetu ordenarse sacerdote
nombrar abad

1. irudia: Konbinazio-zerrendak sortzeko proze-
sua.

Gaztelaniazko 2.650 konbinazio landu ditugu:
gaztelania-euskara hiztegitik erauzitako 1.390 eta
euskara-gaztelania hiztegitik erauzitako 1.260.
Konbinazio gehienek ordain bat baino gehiago
dutenez, euskarazko baliokideak askoz ere gehia-
go izan dira: 6.587.

Euskarazko konbinazioei dagokienez, berriz,
2.954ko zerrenda osatu dugu, euskara-gaztelania
hiztegiko 1.354 eta gaztelania-euskara hiztegiko
1.600 batuta. Horien gaztelaniazko baliokideak
6.392 dira guztira.

Datozen azpiataletan bildu ditugu horien guz-
tien azterketatik ateratako emaitzak. Lehenik,
4.1 atalean, euskarazko eta gaztelaniazko kon-
binazioetako aditzak eta izenak nolakoak diren
azalduko dugu, bi hizkuntzetako emaitzak pa-
rez pare jarrita. Bigarrenik, 4.2 atalean, bes-
telako ezaugarri morfosintaktiko batzuk izango
ditugu hizpide: zein kasu eta postposizio-marka
hartzen dituzten euskarazko izenek, zein katego-
riatako hitzez osatzen diren gaztelaniazko konbi-
nazioak, zer gertatzen den egitura horiekin hiz-
kuntza batetik bestera, eta zer portaera duten
mugatasunak eta numeroak horrelako egituretan.
Azkenik, 4.3 atalean, ezaugarri semantikoei begi-
ratuko diegu, eta hizkuntza bateko eta besteko
aditzak eta izenak elkarren artean baliokide ote
diren ikusiko dugu.

4.1 Konbinazioetako aditzak eta izenak

Azterketa sakonagorik egin aurretik, gure lana-
ren oinarri diren zerrendak hartu, eta osagai na-
gusiei begiratu diegu: aditzei eta izenei. Hizkun-
tza bateko eta besteko konbinazioak hartuta, zein
aditz/izen eta zenbateko maiztasunez erabili di-
ren jakin nahi izan dugu, gero bi hizkuntzak pa-
rez pare jarri eta euren artean antzekotasunik ba
ote dagoen ikusteko.

Fraseologiari buruzko lanetan maiz aipatu
izan denez, hitz-konbinazioetan erabiltzen diren
aditzak oso ohikoak izaten dira gehienetan, aditz
”arinak”, esanahi osorik gabeak. Ez da harritze-
koa, beraz, zer aurkitu dugun: hizkuntza bate-
ko eta besteko aditzik erabilienen artean, gehie-
nak oso arruntak dira, eta, gainera, asko balio-
kideak dira euren artean. Hain zuzen ere, eus-
karaz gehien errepikatzen diren sei aditzen ordai-
nak gaztelaniazko aditzetan bilatuta, zortzi adi-
tzik erabilienen artean aurkitu ditugu: egin — ha-
cer, izan — ser/estar/tener, eman — dar, hartu —
tomar, egon — estar, jarri — poner (ikus 1. eta 2.
taulak).

Aditza  Agerr. Ehunekoa
egin 614 % 20,79
izan 296 % 10,02
eman 217 % 7,35
hartu 147 % 4,98
egon 133 % 4,50
jarri 92 % 3,11
Guztira 1.499 % 50,75

1. taula: FKuskarazko konbinazioetan agerraldi
gehien dituzten aditzak.

Aditza  Agerr. Ehunekoa
hacer 233 % 8,79

dar 197 % 7,43
estar 122 % 4,60
poner 112 % 4,23
tener 103 % 3,89
echar 73 % 2,75
tomar 64 % 2,42

ser 56 % 2,11
Guztira 960 % 36,22

2. taula: Gaztelaniazko konbinazioetan agerraldi
gehien dituzten aditzak.

Hala ere, agerraldiei begiratuz gero, bat aise
konturatzen da euskaraz askoz ere alde handiagoa
dagoela gehien errepikatzen diren aditzen eta gai-
nontzekoen artean. Izan ere, euskarazko konbina-
zioetan 310 aditz desberdin agertu dira guztira,
baina konbinazio guztien % 50,75 sortzen dira 1.
taulan bildutako seiekin bakarrik.

Gaztelaniaz ere badago aldea, baina ez da
inondik inora ere euskarazkoa bezain handia; zor-



Izen+aditz konbinazioen azterketa elebiduna, hizkuntza-aplikazio aurreratuei begira

LinguaMATICA — 49

tzi aditzik erabilienek konbinazioen % 36,23 osa-
tzen dituzte. Kontuan hartzekoa da, dena den,
agertu diren aditzak ere gehiago direla: 453.

Bestalde, izenen agerraldiak ere kontatu ditu-
gu, antzeko ondoriorik atera ote genezakeen ikus-
teko. Bagenekien izen desberdinen kopurua adi-
tzena baino askoz ere altuagoa izango zela, baina,
era berean, susmoa genuen izen batzuek beste ba-
tzuek baino joera handiagoa dutela konbinazioe-
tan agertzeko. KEta ez genbiltzan oker, 3. eta 4.
taulek agerian uzten dutenez.

Izena Agerr. Ehunekoa
buru 65 % 2,20
begi 54 % 1,83
aurre 43 % 1,46
kontu 33 % 1,12
atze 24 % 0,81
bide 23 % 0,78
esku 21 % 0,71
Guztira 263 % 8,91

3. taula: Euskarazko konbinazioetako izenik era-
bilienak.

Izena Agerr. Ehunekoa
mano 28 % 1,06
cabeza 27 % 1,02
0jo 21 % 0,79
vista 21 % 0,79
oido 18 % 0,68
cuenta 18 % 0,68
Guztira 133 % 5,02

4. taula: Gaztelaniazko konbinazioetako izenik
erabilienak.

Hortaz, izenetan ere badago antzekotasunik bi
hizkuntzen artean, gehien-gehien errepikatzen di-
renetako batzuk bat baitatoz euskaraz eta gaz-
telaniaz: buru — cabeza, begi — ojo, esku — ma-
no, kontu — cuenta. Horietako asko, gainera,
gorputz-atalen izenak dira, multzo horretako hi-
tzak oso ohikoak baitira hitz-konbinazioetan, lo-
kuzioetan batez ere.

4.2 Morfosintaxia

Behin konbinazioetan zein aditz eta izen agertzen
diren ikusita, konbinazioen beste ezaugarri mor-
fosintaktiko batzuk aztertzeari ekin diogu. Has-
teko, hizkuntza bateko eta besteko konbinazioak
bereiz landu ditugu: euskarazko izenen kasu- eta
postposizio-markak, eta gaztelaniazko osagaien
kategoriak. Bigarrenik, bi hizkuntzetako egitu-
rak parez pare jarri ditugu, kasu- eta postposizio-
marken eta gaztelaniazko egituren artean lotura-
rik ba ote dagoen argitu nahian. Fta, azkenik,
mugatasunari eta numeroari ere begiratu diegu,

ezaugarri horiek hizkuntza batetik bestera zen-
bateraino gordetzen diren jakiteko.

4.2.1 Fuskarazko konbinazioen ezaugarri morfo-
logikoak: kasu- eta postposizio-markak

Lehenik, euskarazko konbinazioetako izenak har-
tu, eta etiketa bana jarri diegu eskuz, kasu- edo
postposizio-markaren arabera. Kontaketak egi-
tean, berehala konturatu gara alde nabarmena
dagoela etiketa bateko edo besteko multzoen ar-
tean.

Urizarren (2012) eta Zabalaren (2004) lane-
tan aipatzen denez, izen batez eta aditz ba-
tez osatzen diren konbinazio gehien-gehienek
absolutibo-marka izan ohi dute. Horixe bera on-
dorioztatu dugu guk ere, konbinazio guztien hi-
ru laurden baino gehiago baitira, hain zuzen ere,
multzo horretakoak: denbora galdu, dei egin, go-
bada jo, itzal egin, hitza bete...

Inesiboa daramaten izenak ere nahiko sarri
ageri dira besteen aldean (sutan egon, jokoan
jarri), eta adlatibodunek (aurrera egin, eskura
ordaindu), instrumentaldunek (eskuz jo, aurrez
prestatu) eta ablatibodunek (burutik egon, hutse-
tik hasi) jarraitzen diete.

Gehien errepikatu diren bost markak 5. taulan
ikus daitezke, agerpen-kopuruaren eta ehunekoa-
ren arabera.

Marka Agerr. Ehunekoa
absolutiboa (abs) 2250 % 76,18
inesiboa (ine) 364 % 12,32
adlatiboa (ala) 101 % 3,42
instrumentala (ins) 87 % 2,94
ablatiboa (abl) 85 % 2,38
beste batzuk 62 % 2,27

5. taula: Euskarazko konbinazioen markak.

Gainontzeko markak nahiko bakanak dira, eta
ez dira konbinazio guztien % lera ere heltzen: er-
gatiboa (deabruak hartu), datiboa (amuari lotu),
adlatiboa + abutiboa (leporaino egon), soziati-
boa (suarekin jolastu), genitiboa + absolutiboa
(gorrarena egin), lekuzko genitiboa + absoluti-
boa (hitzekoa izan), adlatiboa + lekuzko geniti-
boa (bururako gorde), eta lekuzko genitiboa (zo-
rioneko egon).

4.2.2 Gaztelaniazko konbinazioen ezaugarri mor-
fosintaktikoak: osagaien kategoriak

Gaztelaniari dagokionez, lau egituratako konbi-
nazioak bildu ditugu. Batzuk izen eta aditzez
bakarrik osatuak dira, eta beste batzuek deter-
minatzaile eta/edo preposizioak dituzte tartean.
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Azpiko taulan ikusten denez, gehien errepi-
katzen den egitura aditza + determinatzailea +
izena da (dar un toque, ser una pena, hacer un
favor), eta beste hiru multzoen artean ez dago
alde handirik: aditza + izena (meter baza, tener
afecto), aditza + preposizioa + izena (saber de
memoria, tener a favor), aditza + preposizioa +
determinatzailea + izena (dejar a un lado, caerse
POT SU PESO).

Egitura Agerr. Ehunekoa
adi + det + ize 999 % 37,70
adi + ize 629 % 23,74
adi + prep + ize 577 % 21,77
adi + prep + det + ize 445 % 16,79

6. taula: Gaztelaniazko konbinazioen egiturak.

4.2.8 Gaztelaniazko ordainak euskarazko konbi-
nazioaren arabera

Bi hizkuntzen ezaugarri morfosintaktikoak alde-
ratzen hasteko, euskarazko konbinazioen gaztela-
niazko ordain guztiak analizatu, eta hainbat mul-
tzotan sailkatu ditugu. Honako sailkapen hau
sortu dugu:

e Aditz soila (adi): descentrar, lanzar, des-
cansar.

e Aditza, determinatzailea eta izena (adi +
det + ize): matar el tiempo, hacer la cola-
da, echar la llave.

e Aditza eta izena (adi + ize): ganar tiempo,
tener noticia, hacer caso.

e Aditza, preposizioa eta izena (adi + prep
+ ize): arder en deseos, llevar por acom-
panante, comer con apetito.

e Aditza eta adberbioa edo adberbio-sintagma
(adi + AdbS): salir adelante, sentar bien,
llegar lejos.

e Aditza eta adjektiboa edo adjektibo-
sintagma (adi + AdjS): estar claro,
volverse loco/a, estar arrepentido/a.

e Aditza, eta izen soila ez den izen-sintagma
(adi + IS): poner mala cara, levantar la
tapa de los sesos, hacer buen tiempo.

e Aditza, preposizioa, eta izen soila ez den
izen-sintagma (adi + prep + IS): dejar a
medio camino, entrar en uso de razon, pagar
en dinero contante.

e Aditza eta partizipioa (adi + part): pillar
inadvertido, dejar frito, estar preocupado.

e Aditza eta gerundioa (adi + ger): salir co-
rriendo, estar ardiendo, andar endredando.

e Aurreko multzoetan sartzen ez direnak
(beste): estar por suceder, dar mucho que
decir, entablar amistad con alguien.

Kasu- eta postposizio-marka guztiak kontuan
hartuta, gehien ageri den ordain mota aditz soi-
la da nabarmen: ordain guztien % 58,07. Ez da
harritzekoa, bai baitakigu euskaraz beste hizkun-
tza batzuetan baino ohikoagoak direla hitz batez
baino gehiagoz osatutako aditz konplexu edo el-
kartuak (Zabala, 2004; Azkarate Villar, 1990),
eta askotan itzultzen direla gaztelaniazko aditz
soilen bidez.

Interesgarria da, hala ere, beste ordainen egi-
turei ere begiratutxo bat ematea. Aditz soilak
alde batera utzita, lau egitura nabarmentzen di-
ra besteen gainetik: adi + det + ize, adi + ize,
adi + prep + ize eta adi + prep + det + ize, hu-
rrenez hurren. Egitura horiexek dira, hain zuzen
ere, gaztelaniazko konbinazioetan bildu ditugu-
nak (ikus 4.2.2 atala), eta, agerraldien arabera
antolatuta, ordena ere mantendu egiten da.

Egitura Agerr. Ehunekoa
adi 3711 % 58,07
adi + det + ize 790 % 12,36
adi + ize 544 % 8,51
adi + prep + ize 363 % 5,68
adi + prep + det + ize 275 % 4,30
beste 230 % 3,60
adi + AdjS 155 % 2,43
adi + IS 96 % 1,50
adi + AdbS 76 % 1,19
adi + prep + IS 67 % 1,05
adi + part 63 % 0,99
adi + ger 21 % 0,33

7. taula: Gaztelaniazko ordainen agerraldiak.

Bestalde, markaz markako azterketa eginez
gero, absolutiboan dauden konbinazioen ordai-
nek atentzioa ematen dute, denen ia bi heren har-
tzen baitituzte aditz soilek bakarrik: uzta bildu —
cosechar; oreka galdu — desequilibrar... Gainon-
tzeko ordainetan, berriz, agerpen gehien dituzte-
nak adi + det + ize eta adi + ize egiturak dira:
itzura egin — hacer el paripé; hotz izan — hacer
frio.

Horrez gain, izenek postposizio-markaren bat
izateak ere badu eraginik ordainen egituretan
(ikus 8. taula). Izan ere, sarri erabiltzen diren
beste markei —ablatiboari, adlatiboari, inesiboari
eta instrumentalari— begiratuz gero, aditz soilen
ondoren preposiziodun egiturak nagusitzen direla
ikusten da, absolutibodun konbinazioen ordaine-
tan ez bezala: armairutik atera — salir del ar-
mario; eskura ordaindu — pagar en mano; bistan
egon — saltar a la vista; barrez ito — morirse de
Trisa.
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EU ES egitura Ehunekoa
adi % 63,86
abs adi + det + ize % 14,52
adi + ize % 9,81
adi % 29,50
abl adi + prep + det +ize % 22,30
adi + prep + ize % 13,67
adi % 37,28
ala adi + prep + det +ize % 19,74
adi + prep + ize % 13,60
adi % 34,64
ine adi + prep + ize % 19,35
adi + prep + det + ize % 14,73
adi % 60,32
ins adi + prep + ize % 18,25
adi + prep + det + ize % 8,73

8. taula: Gaztelaniazko ordainik ohikoenak mar-
karen arabera.

Hori horrela, eta euskarazko postposizio-
markak gehienetan preposizioen bidez itzultzen
direla jakinik, batek pentsa lezake konbinazioen
itzulpena ez dela hain irregularra zentzu ho-
rretan, eta, hein batean, zuzen legoke. Izan
ere, kasuan kasuko azterketa eginda, ikusi du-
gu postposizio-marka batzuen baliokidetzat age-
ri diren preposizioak nahiko sarri direla edozein
hiztunek espero litzakeenak. Ablatiboaren pa-
re, esaterako, de eta por ageri dira ordainen %
86,89tan (ahotik kendu — quitar de la boca; zeha-
rretik irten — salirse por la tangente); eta adla-
tiboaren ordez, berriz, a erabili da % 76,47tan
(belarrira esan — decir al oido).

Dena den, baliokidetza horiek hein batean bai-
no ez dira erregularrak, postposizio-marka guz-
tiekin ez baita gauza bera gertatzen. Inesiboa,
adibidez, % 57,7tan baino ez da en, por edo so-
bre preposizioen bidez itzuli: bazxoerditan ibili —
i de poteo, txantxetan hartu — tomar a broma.

4.2.4 Fuskarazko ordainak gaztelaniazko konbi-
nazioaren arabera

Gaztelaniazko ordainekin egin dugun bezala, eus-
karazkoak ere egituraren arabera multzokatu di-
tugu:

e Aditz soila (adi):
trunditu.

geldotu, mneskazahartu,

e Absolutibodun izena eta aditza (ize (abs)
+ adi): bizia arriskatu, ahotsa goratu, es-
kua jaso.

e Postposizio-markadun izena eta aditza (ize

(pos) + adi): buruan sartu, berriketan ibi-
[z, negarrari eman.

e Adberbioa edo adberbio-sintagma eta aditza
(AdbS + adi): azkarrago ibili, alferrik gal-
du.

e Adjektiboa edo adjektibo-sintagma eta adi-
tza (AdjS + adi): nabaria izan, izugarria
1zan, argal mantendu.

e Izen soila ez den izen-sintagma (absoluti-
boan) eta aditza (IS (abs) + adi): kontu
ezaguna izan, hitzaren jabe egon.

e Izen soila ez den izen-sintagma (postposizio-
markaren batekin) eta aditza (IS (pos) +
adi): bere onetik atera, bere kabuz utzi.

e Aurreko multzoetan sartzen ez direnak
(beste):  amaitutzat jo, tentuz ibiltzeko
esan, hortzen artean hitz egin.

Multzo bakoitzaren agerpen-kopuruak eta
ehunekoak 9. taulan bildu ditugu.

Egitura Agerr. Ehunekoa
ize (abs) + adi 2321 % 35,24
adi 1550 % 23,53
ize (pos) + adi 876 % 13,30
beste 576 % 8,74
AdbS + adi 424 % 6,44
AdjS + adi 367 % 5,57

IS (abs) + adi 269 % 4,08

IS (pos) + adi 204 % 3,10

9. taula: Euskarazko ordainen agerraldiak.

Euskarazko ordain guztiak kontuan hartuz ge-
ro, argi eta garbi ikusten da bi egitura beste guz-
tiak baino askoz ere gehiago errepikatzen direla:
ize (abs) + adi motako konbinazioak lehenik, eta
aditz soilak ondoren. Nolanahi ere, gaztelaniazko
konbinazioak egituraren arabera bereizita, ikusi
dugu determinatzaileen eta preposizioen agerpe-
nak baduela zerikusia ordain motarekin.

Har ditzagun, esaterako, aditzez eta izenez
osaturiko konbinazioak batetik, eta aditzez, de-
terminatzailez eta izenez osaturikoak bestetik.
Agerpen gehien dituzten ordainak ize (abs) + adi
multzokoak eta aditz soilak dira bi kasuetan, eta
gainontzeko ordain motak oso gutxi agertzen di-
ra bi horien aldean. Hala ere, gaztelaniaz deter-
minatzailerik ez duten konbinazioetan, ize (abs)
+ adi multzoko ordainen eta aditz soilen arteko
aldea ez da hain nabarmena agerraldiak kontuan
hartuz gero; determinatzailea duten konbinazioe-
tan, aldiz, ize (abs) + adi egiturako ordainak
aditz soilak baino ia hiru bider gehiago dira (ikus
aldea 10. taulan).



52— LinguaMATICA

Uzoa Inurrieta, Itziar Aduriz, Arantza Diaz de llarraza, Gorka Labaka e Kepa Sarasola

ES EU egitura Ehunekoa

adit+det+ize ize (abs) + adi % 50,34
adi % 18,56

adi+ize ize (abs) + adi % 46,34
adi % 31,38

10. taula: Preposiziorik gabeko konbinazioen or-
dainik ohikoenak.

Horrez gain, hemen ere badago loturarik pre-
posizioen eta postposizio-marken artean. Izan
ere, aurreko bi kasuetan absolutibo-markadun
izenak nagusi baziren ere, preposiziodun konbi-
nazioen ordainetan ohikoagoak dira postposizio-
markaren bat daramaten izenak. Hain zuzen ere,
gaztelaniazko konbinazioak adi + prep + ize edo
adi + prep + det + ize multzoetakoak direnean,
sarrien agertzen den ordain mota ize (pos) + adi
da.

ES EU egitura Ehunekoa
ize (pos) + adi % 29,78

adi+prep+det+ize adi % 25,51
AdbS + adi % 11,25
ize (abs) + adi % 9,31
ize (pos) + adi % 26,16

adi+prep+ize adi % 23,00
ize (abs) + adi % 14,42
AdbS + adi % 12,10

11. taula: Preposiziodun konbinazioen ordainik
ohikoenak.

Aurreko atalean bezala, hemen ere preposi-
zioen baliokidetzat agertzen diren postposizio-
markak, batzuetan, aurreikusteko modukoak di-
ra: en preposizioa duten konbinazioen ordaineta-
tik % 87,68k inesibodun izen bat daramate (estar
en la inopia — ametsetan egon); con preposizioa-
ren ordez instrumentala eta soziatiboa agertzen
da ordainen % 87,5etan (andar con cuidado —
kontuz ibili, ir con el cuento — koplarekin etorri);
eta por preposizioa ere ablatiboaren eta inesiboa-
ren bidez ordezkatu da % 88,56etan (pasar por el
tamiz — galbahetik pasatu, pasar por las armas —
armetan iragan).

Hemen ere, ordea, hein batean baino ez da
erregulartasun hori gordetzen. A preposizioa,
esaterako, % 56 kasutan bakarrik itzuli da adlati-
boaren edo datiboaren bidez (traer a la memoria
— gogora ekarri), eta gainontzeko ordain guztiek
beste marka batzuk dituzte: andar a la grena
— istilutan 1bili, saltar a la vista — begi-bistakoa
1zan.

Azkenik, interesgarria da nabarmentzea ad-
berbioak ere nahiko maiz agertzen direla pre-
posiziodun konbinazioen ordainetan; 11. taulan
ikus daitekeenez, adi + prep + det + ize mul-
tzoan, absolutibodun izenekin sortzen diren egi-

turak baino are sarriago agertzen dira adberbioe-
kin sortzen direnak: caer de su peso — argi egon,
dar en el clavo — bete-betean asmatu, etab.

4.2.5 Mugatasuna eta numeroa: euskarazko eta
gaztelaniazko konbinazioen alderaketa

Ezaugarri morfosintaktikoak aztertzen eta alde-
ratzen jarraitzeko, mugatasunari eta numeroari
begiratu diegu, hizkuntza batetik bestera man-
tentzen ote diren jakiteko. Konbinazio-zerrenda
osotik zati bat bakarrik hartu dugu, hain zuzen
ere, ordaintzat ere konbinazioak dituzten konbi-
nazioez osatua.

Fuskaraz hiztegi-sarrera diren konbinazioe-
tan, mugatu singularrean (umea izan, ahoa gar-
bitu) daude izenen ia erdia, eta mugagabearen
(ohar egin, zerraldo wutzi) eta mugatu plurala-
ren (goraintziak eman, erroak bota) agerraldien
artean ez dago desberdintasun handirik. Bestal-
de, konbinazioen hamarren bat baino gehiago za-
lantzazko kasuak dira (denbora egin, lotsa izan),
ezin baita zehatz jakin mugatu singularrean ala
mugagabean dauden.

Euskarazko konbinazioen mugatasunari eta
numeroari buruzko informazioa 12. taulan bildu
dugu, ehunekotan, bai eta ezaugarri hori gazte-
laniaz zenbatetan gordetzen den ere.

EU konbinazioak ES gordea

s %4848 % 54,23
mg % 21,99 % 80,72
pl % 18,08 % 23,44
* % 11,46 -
12. taula: Mugatasuna eta numeroa euskaratik

gaztelaniara.

Eskuineko zutabean, euskarazko ezaugarria
gaztelaniaz zenbatetan gorde den ikus daiteke.
Deigarriena mugatu pluralaren kasua da behar-
bada, baliokideen laurdena baino ez baitago mu-
gatu pluralean gaztelaniaz. Bestalde, mugaga-
bearen kasuan kontrakoa gertatzen da, ordain
gehienak mugagabeak baitira hizkuntzaz aldatu-
ta ere.

Gaztelaniazko hiztegi-sarrerak abiapuntutzat
hartuz gero, ordea, emaitzak aldatu egiten dira.

ES konbinazioak EU gordea

mg % 50,25 % 27,09
s %40,56 % 61,94
pl  %9,19 % 50,60

13. taula: Mugatasuna eta numeroa gaztelaniatik
euskarara.
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Batetik, hiztegi-sarrera gehien-gehienak mu-
gagabean daude (dar alas, estar en auge), eta
mugatu singularrean ere asko (perder el juicio,
quitar de la cabeza); mugatu pluralean, berriz,
oso konbinazio gutxi daude (parar los pies, su-
birse por las paredes).

Bestetik, baliokideek mugatasuna eta nume-
roa zenbatetan gordetzen duten begiratuz gero,
mugagabeak atentzioa ematen du. FEuskaratik
gaztelaniara oso sarri gordetzen bazen ere, gaz-
telaniatik euskarara ordainen % 27,09tan baino
ez da gorde. Mugatu pluralari dagokionez, or-
dea, baliokideen erdiak daude mugatu pluralean,
eta ez, euskaratik gaztelaniara bezala, laurdena
baino gutxiago.

4.3 Aditzak eta izenak hizkuntza batetik
bestera

Gure azterketaren lehen atalean (ikus 4.1. ata-
la), hizkuntza bateko eta besteko konbinazioen
osagai nagusiak aztertu ditugu: aditzak eta ize-
nak. Oraingoan, berriz, konbinazioen osagaiak
euren ordainenekin alderatu ditugu. Mugata-
suna eta numeroa aztertzeko egin dugun beza-
la (ikus 4.2.5. atala), izenez eta aditzez osatu-
tako ordainak bakarrik hartu ditugu, dagozkien
hiztegi-sarrerekin batera. Gero, bi hizkuntzetako
aditzak eta izenak parekatu, eta hiztegian bilatu
dugu ea bata bestearen ordaintzat ageri diren.

Adibidez, deabruetara bidali — mandar al in-
fierno bikotea hartuta, deabru — infierno eta bi-
dali — mandar hiztegian baliokidetzat jasota ote
dauden begiratu dugu. Kasu horretan, aditza ba-
karrik mantendu da, deabru sarreraren ordaine-
tan ez baita infierno agertzen.

Hasi aurretik, gure irudipena zen nahiko gu-
txitan agertuko zirela ordaintzat bai izena eta bai
aditza, eta, oro har, gure ustea bete da, nahiz eta
proportzioa desberdina izan euskaratik gaztela-
niarako eta gaztelaniatik euskararako bikoteetan.

Gure kontaketetatik atera ditugun portzen-
taiak 14. taulan jaso ditugu.

ize adi biak bat ere ez
eu—es % 23,84 % 23,71 % 28,01 % 24,44
es—eu % 19,14 % 22,84 % 21,79 % 36,23

14. taula: Izenen eta aditzen baliokidetza hizte-
gietan.

Taulako azken zutabeak atentzioa ematen du,
izan ere, gaztelaniatik euskararako konbinazio-
pareetan, herena baino gehiago dira ez izenik eta
ez aditzik baliokide ez dutenak. Euskaraz, berriz,
zifrarik altuena kontrako kasuena da, bai izena
eta bai aditza ordaintzat dituzten pareena, ale-
gia.

Nolanahi ere, zentzu batean zein bestean, argi
ikusten da izen+aditz konbinazioen itzulpena oso
gutxitan egin daitekeela hitzez hitz, osagaietako
bat behintzat ezin baita normalean hartzen duen
ordainez ordezkatu.

Horrez gain, kontuan izan behar da guk hitzak
hiztegian agertzen diren ala ez bakarrik begiratu
dugula baina, baiezko kasuetan, ez dugula zehaz-
tu ordaina ohikoa den ala ez. Esaterako, bidea
urratu — abrir camino parean, aditzak balioki-
detzat hartu ditugu, urratu sarreraren barruan
abrir agertzen delako ordainen artean; euskaraz
eta gaztelaniaz egiten dugunok, ordea, nekez era-
biliko genituzke ordaintzat, bide eta caminoren
alboan ez bada.

Hortaz, 14. taulak ere agerian uzten du hitz-
konbinazioak zenbateraino diren irregularrak eta,
hori kontuan hartuta, zenbateraino den beharrez-
koa beste itzulpen-estrategia batzuk bilatzea, xe-
de-hizkuntzan testu txukun bat sortu nahi bada.

5 Koloka: izen-taditz konbinazioen in-
formazio linguistikoa biltzen duen datu-
basea

Hiztegien gainean egin dugun azterketan,
izen+aditz konbinazioei buruzko informazio
ugari bildu dugu, eta datu-base bat sortu
dugu informazio horrekin guztiarekin. Koloka®
interfaze publikoak aukera ematen du datu-base
horretan bilaketak egiteko, eta erabiltzaileen
eskura jartzen du euskarazko eta gaztelaniaz-
ko 5.604 konbinazioren eta 12.979 ordainen
inguruko informazio linguistikoa.

Bilatzaileak hainbat aukera eskaintzen ditu.
Batetik, bilaketa zein hizkuntzatatik abiatuta
egin nahi den aukera daiteke: euskaratik gaz-
telaniara, ala gaztelaniatik euskarara. Bestetik,
interfazeak aukera ematen du bilaketa konbina-
zio osoaren, aditzaren edo izenaren arabera egi-
teko. Eta, horrez gain, euskara-gaztelania zen-
tzuan, euskarazko izenaren kasu- eta postposizio-
marka zehaz daiteke, eta gaztelania-euskara zen-
tzuan, berriz, konbinazioaren egitura.

Bigarren irudian ikusten denez, adar izena bi-
latuta, landu ditugun konbinazioen artean hitz
horrekin sortu direnak erakusten dira, ordainekin
batera. Euskarazko konbinazio bat gaztelaniara
nola itzultzen den jakin nahi duten erabiltzaileek,
ziur asko, nahikoa izango dute emaitza horrekin,
baina informazio linguistiko gehiago lortu nahi
dutenek ere badute horretarako aukera, ordain
bakoitzaren ondoan dagoen [+] ikonotxoa saka-
tuta.

Shttp://ixa2.si.ehu.es/koloka
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Kolokan s eiozsies  orguen

+ + + o+ o+ 4+ o+ o+

poner los cuemos

2. irudia: Koloka interfazearen itxura, adar izena
bilatuta.

Zubiak eraiki konbinazioa bilatuta, esaterako,
bi ordain agertzen dira: construir puentes eta
tender puentes (ikus 3. irudia). Bigarrenaren
informazioa zabalduz gero, erabiltzaileak hain-
bat datu jasoko ditu: zubiak eraiki absolutiboan
dagoela, eta tender puentes, berriz, aditz batez
eta izen batez osatu dela; euskarazko konbina-
zioa mugatu pluralean dagoen bitartean, gazte-
laniazkoa mugagabean dagoela; izenak hiztegian
ordaintzat jasota daudela, baina ez aditzak; eta
konbinazio hori Elhuyar euskara-gaztelania hiz-
tegitik jaso dugula.

2zubiak eraiki

3. irudia: Zubiak eraik: bilaketaren emaitza.

6 Ondorioak eta etorkizuneko lanak

Azterketa linguistiko honen helburua hitz-
konbinazioen konplexutasuna agerian uztea izan
da, argi gera dadin zeinen garrantzitsua den Hiz-
kuntzaren Prozesamenduko aplikazioetan horre-
lako egiturei tratamendu berezia ematea.

Gure ikerketa-lan nagusia corpusetan oinarri-
tzeko asmoa badugu ere, hiztegi elebidunak era-
bili ditugu lehenik, konbinaziorik usuenak biltzen
dituztelakoan.

Horretarako, hizkuntza bateko eta besteko
izen+aditz konbinazioak eta euren ordainak az-
tertu ditugu hiru ataletan. Lehenik, euskaraz-
ko eta gaztelaniazko konbinazioetan ageri diren
aditzei eta izenei begiratu diegu, eta ikusi dugu
badagoela antzekotasunik euren artean —aditzen
kasuan, bereziki—, nahiz eta gaztelaniazko aditz-
zerrenda euskarazkoa baino dezente zabalagoa
izan. Bigarrenik, euskarazko zein gaztelaniazko
konbinazioen eta ordainen egiturak parekatu di-
tugu, eta, loturaren bat aurkitu badugu ere, gu-

re emaitzek argi uzten dute ez dagoela konbina-
zioen itzulpenetarako arau morfosintaktiko oro-
korrik sortzerik. Azkenik, ezaugarri semantikoei
ere eman diegu begiratu bat, eta, ordaintzat kon-
binazio bat duten konbinazioetan, izenak izene-
kin eta aditzak aditzekin baliokide ote diren jakin
nahi izan dugu. Atal horretan ere agerian geratu
da hitzez hitz itzul daitezkeen konbinazioak oso
bakanak direla.

Oro har, beraz, gure ustea bete da: antzekota-
sunak antzekotasun, izen+aditz konbinazioak oso
aldakorrak dira euskaratik gaztelaniara eta gazte-
laniatik euskarara, eta behar-beharrezkoa da egi-
tura horiei tratamendu berezi bat ematea, HPko
tresnen bidez emaitza egokiak lortu nahi badira.

Azkenik, gure azterketaren emaitza guztiak
sarean jarri ditugu eskuragarri, http://ixa2.
si.ehu.es/koloka helbidean, edozein erabiltzai-
lek bilaketak egiteko moduan.

Aurrera begira, hiztegien gainean hasita-
koa corpusetara eramatea da gure helburua,
orain arte aztertutako konbinazioak testu errea-
letan zenbat erabiltzen diren ikusteko, eta gure
konbinazio-zerrendak zabaltzeko. Hartara, gure
beharretara hobeto egokituko den datu-base bat
osatu ahal izango dugu.

Horrez gain, azterketa hau alderdi praktiko-
ra eraman nahi dugu, eta ikuspegi linguistikotik
landu ditugun konbinazioetako bakoitzak itzul-
pen automatikoan zer motatako arazoak sortzen
dituen aztertu.

Eskerrak

Lan hau Ekonomia eta Lehiakortasun Ministe-
rioko doktoretza aurreko diru-laguntza bati esker
egin ahal izan dugu (BES-2013-066372), SKATeR
proiektuaren barruan (TIN2012-38584-C06-02).

Eskerrak eman nahi dizkiogu Ruben Urizarri
gurekin aholkulari-lanetan aritu izanagatik, eta
baita Mikel Artetxeri ere, bilaketak egiteko in-
terfazea prestatu izanagatik.

Horrez gain, Elhuyarren laguntza ere ezinbes-
tekoa izan da azterketa honetarako, haiek eman
baitigute gure lanaren oinarri izan den materiala.
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Resumo

A Extragao de Relagoes (ER) é uma tarefa da Ex-
tragao da Informagao responsavel pela descoberta de
relacionamentos semanticos entre conceitos em tex-
tos nao estruturados. Quando a extracao nao é li-
mitada por um conjunto predefinido de relagoes, a
ER é dita Aberta, cujo principal desafio consiste em
reduzir a proporcao de extracgoes invélidas no uni-
verso de relagoes identificadas. As solugbes atuais,
baseadas em aprendizado sobre um conjunto de fe-
atures linguisticas especificas, embora consigam eli-
minar grande parte das extracoes invélidas, possuem
como desvantagem a alta dependéncia do idioma. Tal
dependéncia decorre da dificuldade inerente & deter-
minagao do conjunto de features mais representa-
tivo para o problema, considerando as peculiaridades
de cada lingua. Neste sentido, o presente trabalho
propoe avaliar as dificuldades da classificacao baseada
em features na extragao de relagoes semanticas aber-
tas em Portugués, com o objetivo de embasar novas
solugoes capazes de reduzir a dependéncia do idioma
nesta tarefa. Os resultados obtidos indicam que nem
todas as features representativas em Inglés podem ser
mapeadas diretamente para a Lingua Portuguesa com
méritos de classificagao satisfatorios. Dentre os algo-
ritmos de classificacao avaliados, o J48 apresentou os
melhores resultados com uma medida-F de 84,1%, se-
guido pelo SVM (83,9%), Perceptron (82,0%) e Naive
Bayes (79,9%).

Palavras chave
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teristicas

Abstract

Relation Extraction (RE) is a task of Information
Extraction (IE) responsible for the discovery of se-
mantic relationships between concepts in unstructu-
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red text. When the extraction is not limited to a pre-
defined set of relations, the task is called Open Rela-
tion Extraction, whose main challenge is to reduce the
proportion of invalid extractions in the universe of re-
lationships identified. Current methods based on a set
of specific machine learning features eliminate much of
the invalid extractions. However, these solutions have
the disadvantage of being highly language-dependent.
This dependence arises from the difficulty in finding
the most representative set of features to the Open
RE problem, considering the peculiarities of each lan-
guage. In this context, the present work proposes to
assess the difficulties of classification based on featu-
res in open relation extraction in Portuguese, aiming
to base new solutions that can reduce language de-
pendence in this task. The results indicate that many
representative features in English can not be mapped
directly to the Portuguese language with satisfactory
merits of classification. Among the classification algo-
rithms evaluated, J48 showed the best results with a
F-measure value of 84.1%, followed by SVM (83.9%),
Perceptron (82.0%) and Naive Bayes (79,9%).

Keywords

Open Relation Extraction, Feature Selection

1 Introdugao

Embora a quantidade de documentos nao es-
truturados publicados na Web cresca a cada
ano, a velocidade com que o ser humano con-
segue interpretar informagOes permanece cons-
tante. Por conta disso, técnicas de Extracao da
Informacao (EI) vém sendo desenvolvidas com
o intuito de identificar contetddo relevante em
grandes quantidades de documentos (Brin, 1998;
Feldman e Sanger, 2007; Lutz e Heuser, 2013).
Métodos de reconhecimento de conceitos e seus
relacionamentos sao considerados cruciais em di-
versas aplicacoes de processamento linguistico,
tais como na construgdo automatica de onto-
logias e léxicos computacionais (Chaves, 2008),

LinguaMATicA — ISSN: 1647-0818
Vol. 6 Num. 2 - Dezembro 2014 - Pag. 57-65



58— LinguaMATICA

Erick Nilsen Pereira de Souza e Daniela Barreiro Claro

em sistemas de respostas a perguntas (Hirsch-
man e Gaizauskas, 2001) e na computagao fo-
rense (Anyanwu, Maduko e Sheth, 2005). Porém,
as principais solucoes para extracao de relagoes
entre conceitos sao limitadas por um conjunto
predefinido de relacGes possiveis, o que reduz a
aplicabilidade dos métodos a dominios e idiomas
especificos.

Um exemplo de aplicacao de EI onde a li-
mitacao de dominio e idioma constitui um fa-
tor proibitivo é no Reconhecimento de Entida-
des Mencionadas (REM) aplicado & computagao
forense. Autores em (Dalben e Claro, 2011) afir-
mam que a identificacdo de nomes de pessoas e
organizagoes em midias apreendidas pode reduzir
em mais de 90% a quantidade de arquivos ana-
lisados manualmente por peritos criminais. Em
aplicacoes deste tipo, é comum que a colecao de
documentos contenha vocdbulos de dominios e
idiomas distintos, pois uma mesma investigacao
pode envolver organizacoes com atuagoes diferen-
tes (como uma clinica médica e um érgao piblico)
em mais de um pais. Pelo mesmo motivo, o re-
quisito de independéncia do dominio se mantém
na tarefa de Extragao de Relagoes (ER) entre as
entidades identificadas nesses documentos.

Estudos recentes tém sido desenvolvidos com
o intuito de contornar as limitagoes dos métodos
tradicionais de ER (Souza e Claro, 2014). Nesse
contexto, a Extragdo de Relagoes Abertas, de-
rivada da Open Information FEztraction (Open
IE) (Banko e Etzioni, 2008), consiste na tarefa
de extrair relagoes semanticas com vocabulédrio
nao-limitado a partir de corpora em larga escala.
Entretanto, a ambiguidade inerente a lingua-
gem natural tem ocasionado grande proporcao de
relacoes invalidas, exemplificadas nas sentencas
da Tabela 1.

Uma relagao ¢ dita invalida quando ¢é incoe-
rente e/ou incompleta. Intuitivamente, uma ex-
tracao incoerente ocorre quando a semantica do
relacionamento entre as entidades, mesmo sendo
completa, nao condiz com a interpretagao correta
da sentenca. A primeira linha da Tabela 1 mostra

Extragao Invalida
(Defesa do Criciima,
rebater, Maurinho)

Sentenga

“Depois de a defesa
do Cricitma rebater,
Maurinho chutou e
marcou.”

“A estrela simbolo do (PT, wai emoldurar
PT vai emoldurar com com, Luiz Indcio Lula
destaque o cenario dos da Silva)

programas do candidato

Luiz Indcio Lula da

Silva.”

Tabela 1: Exemplos de extracoes invélidas.

um exemplo de extracao incoerente, ja que a enti-
dade Defesa do Criciima rebate um objeto que
estd oculto na frase (a bola), e ndo a entidade
Maurinho. Ja na segunda linha, vai emoldurar
com nao denota uma relagado com sentido com-
pleto entre as entidades PT e Luiz Indcio Lula
da Silva.

A distingao automatica entre relacoes validas
e invélidas pode ser modelada como um problema
de classificacao. Trabalhos em (Banko e Etzioni,
2008) e (Fader, Soderland e Etzion, 2011) apli-
cam algoritmos de aprendizado de maquina so-
bre features extraidas das sentencas para elevar
a precisdo de classificacdo das relagdes. A prin-
cipal desvantagem dessas abordagens é a dificul-
dade na selecao de features adequadas a tarefa.
Além disso, o aprendizado baseado em features
necessita de bases de treinamento relativamente
grandes para gerar resultados satisfatérios. Re-
cursos deste tipo sao escassos ou inexistentes na
maioria dos idiomas.

Neste trabalho é realizada uma analise do es-
forco necessario a identificacao das features mais
representativas para a classificacdo de relacgoes
semanticas abertas em textos redigidos em Por-
tugueés, ja que a capacidade preditiva de um atri-
buto pode sofrer grande variagao em funcao da
mudanca de idioma, dificuldade que deve ser con-
siderada em novas solucoes capazes de reduzir tal
dependéncia nesta tarefa. O presente artigo esta
organizado como segue. Na Secdo 2 é descrita
uma classificacao dos métodos, além dos princi-
pais conceitos referentes a Extracao de Relagoes
(ER). A Secao 3 apresenta as caracteristicas das
abordagens mais recentes de ER Abertas. Na
Secao 4 sao descritos os experimentos realizados
e analisados os resultados obtidos. A Secao 5
conclui este artigo e apresenta alguns trabalhos
futuros.

2 Relagoes Semanticas

A Extragao de Relagoes (ER) consiste na tarefa
de descobrir relacionamentos seméanticos entre
conceitos em documentos nao estruturados (Feld-
man e Sanger, 2007). Embora nao exista uma ca-
tegorizacao clara dos métodos de ER, é possivel
agrupéa-los a partir dos principais trabalhos apre-
sentados na literatura. Nesta secdo sao descritos
dois tipos de classificagdo na tarefa de ER: i) Por
técnica aplicada; ii) Por tipo de relagao extraida.
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2.1 Classificagao por técnica aplicada

A classificagdo mais genérica dos métodos
de ER distingue as abordagens baseadas em
padroes textuais das que utilizam aprendizado de
maquina (Taba e Caseli, 2012). A seguir é feita
uma breve descri¢ao das principais caracteristicas
de cada tipo de método.

Os métodos de padroes textuais extraem
relagoes utilizando regras formadas por ex-
pressoes regulares. Um exemplo deste tipo de re-
gra, que pode ser encontrado em (Hearst, 1992),
é dado por:

N Pi{,} especially {N Py, NPs...} {or|and} NP,
(1)

Com este padrao é possivel identificar relagoes
de hiponimia do tipo is-a entre as frases no-
minais NP; e NP;, com i € {2,3,...,n}. To-
mando como exemplo a frase “most countries,
especially France, England and Spain” (“a mai-
oria dos paises, especialmente Franca, Inglaterra
e Espanha”), a aplicacdo da regra permite ex-
trair as seguintes relagoes: is-a(France, country),
is-a(England, country) e is-a(Spain, country).

E possivel elencar uma série de deficiéncias e
limitacoes nos métodos baseados em padroes tex-
tuais. Primeiro, a especificidade das regras re-
sulta em alta precis@o, mas baixa cobertura (Frei-
tas e Quental, 2007; Snow, Jurafsky e Ng, 2005).
Segundo, devido a grande diversidade das va-
riagoes linguisticas, certos padroes podem ser as-
sociados a diversos tipos de relacgoes, tornando
inviavel o mapeamento de todas as possibilida-
des (Girju et al., 2010). Por exemplo, o padrao
“tais como” é comumente reduzido a palavra
denotativa “como” em textos escritos em Por-
tugués, que pode pertencer as seguintes clas-
ses morfolégicas: conjuncao, pronome relativo,
substantivo, advérbio interrogativo, advérbio de
modo, interjeicao e preposi¢ao. Entretanto, o
Unico sentido da palavra “como” que deve ser
reconhecido pelo referido padrao é o equivalente
a “por exemplo” (pronome relativo). Por conta
disso, a criacao de uma base de regras minima-
mente representativa para esse tipo de método
consiste em uma tarefa altamente dispendiosa.
Trabalhos recentes vém apresentando resultados
mais efetivos em termos de precisao e cobertura,
através de técnicas de aprendizado de maquina.

As abordagens baseadas em aprendizado de
maquina selecionam atributos (features') a par-
tir de um conjunto de treinamento, a fim de

1As features representam propriedades léxicas,
sintdticas ou semanticas dos termos de uma sentenca.

determinar se existe uma relacdo entre as en-
tidades de uma nova instancia (Kambhatla,
2004). Mais precisamente, dada uma sentenga
S = wi,ws,...,e1,...,Wj, ..., €2, ...Wy, onde e e
eo sao entidades existentes entre as palavras
w1, W2, ..., Wy, Uuma funcdo de mapeamento f é
definida por:

Fr(O(S)) = {4—1, se existe R/e'ntre el e ez,
—1, caso contrario
(2)
Onde O(S) constitui o conjunto de features
extraidas de S e R representa a relagdo semantica.
Assim, a Equagao 2 decide se existe uma relagao
semantica R entre as entidades e e es.

Além das solucoes baseadas em features, exis-
tem trabalhos que utilizam uma generalizacao da
similaridade de subsequéncias de strings (string-
kernels (Zelenko, Aone e Richardella, 2003)) para
a realizacao de treinamentos. Considerando duas
strings x e y, a similaridade K(z,y) em string-
kernels é calculada em fungao do niimero de sub-
sequéncias que sdo comuns a ambas. Ou seja,
quanto maior a quantidade de subsequéncias co-
muns entre X e y, maior a similaridade entre elas.

Partindo deste principio, sendo A e B exem-
plos de sentencas com relagao positiva e negativa
entre duas entidades, respectivamente, no con-
junto de treinamento, a funcao de similaridade
que indica a classe de uma instancia de teste T é
calculada com base na seguinte equacao:

+1, se K(SAJr, ST) > K(SBf, ST),
—1, caso contrario

fr(K) = {
(3)

Onde S4™", Sp~ e St representam os respecti-
vos conjuntos constituidos pelos termos que cer-
cam as entidades nas sentencas A, B e T. Como
exemplo, considerando a sentenca “O campus
da UFBA estd situado em Ondina”, as palavras
campus e situado indicam uma relacao do tipo
localidade entre as entidades UFBA e Ondina,
cujas similaridades com os termos que cercam en-
tidades em outras sentencas podem ser utilizadas
para extrair delas o mesmo tipo de relagao.

A Figura 1(a) mostra a classificacao dos
métodos de ER considerando o tipo de método.

2.2 Classificagao por tipo de relagao ex-
traida

A semaéntica das relacoes extraidas varia bastante
nos trabalhos de ER. Entretanto, é possivel iden-
tificar dois tipos de métodos: os que extraem
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‘ Tipo de Método ‘

| |

[ Padroes Textuais J [Aprendizado de Maquina ]

=
[ Features ][ String Kernels ]

(a)

‘ Relagdes Extraidas ‘

Especificas

|

conjunto ilimitado

|
hiponimia/hiperonimia (is-a)

|
meronirmia/holonimia (part-of)

sinonimia

I
causa/efeito

(b)

Figura 1: Classificagao dos métodos de ER: (a)
por tipo de método e (b) por tipo de relagao.

relagoes especificas e os que extraem relagoes
abertas. Um esquema que ilustra esta classi-
ficacao é mostrado na Figura 1(b).

Na extracao de relacoes especificas, um
dominio finito de relagGes semanticas é definido
para a tarefa de ER, conforme exemplos da Ta-
bela 2.

A principal desvantagem dessa abordagem € a
limitagdo da extragdo a um universo especifico.
Dessa forma, muitas relagoes semanticas impor-
tantes presentes no texto ndo sao identificadas
por nao pertencerem ao dominio definido e nem
ao conjunto predeterminado de relagoes.

Relagao location-of(algo/alguém, local)
Exemplo Um aluno pode ser encontrado na escola
Extragao location-of(aluno, escola)

Relacao isa(subclasse, superclasse)

Exemplo Salvador é uma cidade
Extragdo is-a(Salvador, cidade)

Relagdo part-of(todo,parte)
Exemplo Roda é parte de um carro
Extragdo part-of(roda, carro)

Tabela 2: Exemplos de relacoes especificas.

A descoberta de relacées sem restricdo de
dominio representa um requisito essencial em di-
versas aplicagoes de EI. Por conta disso, estu-
dos tém sido conduzidos no sentido de identifi-
car relagoes de vocabulario nao-limitado, carac-
terizando a Extracao de Relagdes Abertas (do
inglés, Open Relation Extraction) (Banko e Et-
zioni, 2008; Nakashole e Mitchell, 2014), tarefa
abordada neste trabalho.

Como a categorizacao apresentada nao é mu-
tualmente exclusiva, os métodos de ER se en-
quadram em ambos os tipos de classificacao,
sendo possivel identificar certas associagoes en-
tre eles. Por exemplo, todas as abordagens
de padroes textuais necessariamente extraem
relacoes especificas (Hearst, 1992; Freitas e Quen-
tal, 2007; Girju et al., 2010). Por outro lado,
existem abordagens de aprendizado de maquina
utilizadas tanto na extracao de relacoes es-
pecificas (Kambhatla, 2004; Zelenko, Aone e Ri-
chardella, 2003), quanto na extracao de relagoes
abertas (Banko e Etzioni, 2008; Fader, Soder-
land e Etzion, 2011). Nos métodos de extragao
de relacoes abertas investigados, as extracoes sao
identificadas através de padroes morfolégicos e
classificadas utilizando aprendizado supervisio-
nado.

Em relacio a ER na Lingua Portuguesa,
percebe-se que a maioria dos trabalhos uti-
liza técnicas rudimentares baseadas em padroes
textuais, sendo que as abordagem de aprendi-
zado de maquina ainda sao pouco exploradas.
Isto se deve, possivelmente, & falta de recursos
linguisticos em Portugués, dificultando a cons-
trucdo de bases de treinamento de forma au-
tomatica ou semi-automatica para a tarefa, que
necessita de features representativas obtidas a
partir de conhecimento especializado na lingua.
Dentre o universo de relagoes especificas ex-
traidas em Portugués, as mais frequentes sao
as relacoes de hiponimia, meronimia e locali-
dade (Oliveira, Santos e Gomes, 2010; Cardoso,
2008; Chaves, 2008; Bruckschen et al., 2008).
Por outro lado, nao foi identificada nenhuma pes-
quisa voltada para a Extracdao de Relages Aber-
tas neste idioma.

Na proxima secao sao descritas as principais
caracteristicas da ER Abertas.

3 Extracao de Relagoes Abertas

Os métodos precursores de ER Abertas obtém
extratos na forma (ey, frase relacional, e3) em
trés etapas (Fader, Soderland e Etzion, 2011):
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1. Etiquetacgao: As sentencas sdo etiquetadas
automaticamente através de heuristicas ou
a partir de supervisao distante (treinamento
semi-supervisionado);

2. Aprendizado: Um extrator de frases rela-
cionais é treinado utilizando um modelo de
etiquetagao sequencial (e.g. CRF);

3. Extragao: Um conjunto de argumentos (ej,
e2) é identificado na sentenca de teste. Em
seguida, o extrator treinado na etapa 2 é
utilizado para etiquetar as palavras contidas
entre os argumentos e compor a frase rela-
cional (caso ela exista), extraindo a relacao
no formato (e1, frase relacional, e3).

Uma das desvantagens dessas abordagens re-
side no fato de que a etiquetacao precisa ser rea-
lizada em uma quantidade muito grande de sen-
tengas (na ordem de centenas de milhares) para
que a etapa de aprendizado seja efetiva. Isto
implica em alto custo de construcao dos con-
juntos de treinamento, além da demanda de re-
cursos linguisticos sofisticados para viabilizar a
etiquetacao automatica, dificilmente encontrados
na maioria dos idiomas. Além disso, o método de
extracao por etiquetagao sequencial é pouco efi-
caz em sentencas maiores, pois hd um aumento
da incerteza na associacao de cada etiqueta a
uma palavra a medida que a sequéncia cresce.

Abordagens mais recentes tém sido desenvol-
vidas para contornar algumas dessas limitagoes,
por meio de modificagoes na metodologia e, con-
sequentemente, nas estratégias adotadas nas eta-
pas de extragao (Fader, Soderland e Etzion, 2011;
Banko et al., 2007; Banko e Etzioni, 2008). As-
sim, é realizada primeiramente a etapa de ex-
tracao, seguida pelo aprendizado necessario a
posterior classificacao das relagoes, conforme des-
crito abaixo:

1. Extragao: Inicialmente, um extrator base-
ado em padroes linguisticos (e.g. padroes
verbais) seleciona uma sequéncia de palavras
que representa a relacdo semantica entre e;
e eo, identificando frases relacionais que ca-
sam com esses padroes. Em seguida, se um
conjunto de argumentos (e, ez) for identifi-
cado na sentenca de teste, entao é gerada a
relagdo na forma (e1, frase relacional, e3);

2. Aprendizado: Um classificador de ex-
tracoes é treinado por meio de um conjunto
de features linguisticas;

3. Classificacao: O classificador treinado na
etapa 2 é utilizado para distinguir as relagoes
vélidas das invélidas geradas na etapa 1.

Essa nova abordagem substitui o aprendizado
na etapa de extracao pelo processamento de re-
gras baseadas em padroes morfolégicos. Em se-
guida, um classificador é utilizado na remocao
das relagoes invélidas do conjunto que contém
todas as relacoes extraidas. Esta metodologia
permite uma reducao significativa na cardinali-
dade do conjunto de treinamento, ja que a com-
plexidade do aprendizado para classificacao das
relacdes é inferior & do aprendizado para a identi-
ficagao das relacoes. Por outro lado, a construcao
de conjuntos de treinamento a partir de featu-
res linguisticas eleva o custo de classificacao, pois
a identificacao de features representativas requer
uma andlise mais aprofundada das caracteristicas
da lingua no contexto do problema. Neste traba-
lho, é realizada uma andlise do esforco necessério
a identificagao das features mais representativas
para a classificagdo de relagoes semanticas aber-
tas em textos redigidos em Portugués, a partir
dos experimentos descritos na préxima secao.

4 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados utilizando o
corpus CETENFolha? (Corpus de Extratos de
Textos Eletronicos NILC/Folha de S. Paulo), que
contém cerca de 24 milhoes de palavras em Por-
tugues, extraidas de textos do jornal Folha de Sao
Paulo. Foram selecionadas aleatoriamente 500
sentengas do corpus envolvendo diferentes temas,
tais como politica, economia, esportes e ciéncia.
As classes morfoldgicas das palavras contidas nas
sentencas selecionadas foram obtidas automati-
camente pelo etiquetador morfossintatico do Co-
groo?, um corretor gramatical acoplavel a um edi-
tor de texto de cédigo aberto.

Apds a etiquetagao morfolégica, foram ex-
traidas 582 relagoes do tipo (fny,rel, fng), onde
fn1 e fno representam as frases nominais con-
tendo entidades mencionadas, encontradas antes
e depois da relacao, e rel denota a frase relacional
da extracdo. As frases relacionais foram obtidas
a partir do procedimento para identificagdo de
padroes morfolégicos na etapa de extracao des-
crita na Secao 3 e adaptado para a Lingua Por-
tuguesa, sendo as entidades inicialmente identi-
ficadas aquelas classificadas como nome proprio
pelo Cogroo. Por fim, cada extragao foi manual-
mente classificada como valida ou invalida para
compor o conjunto de treinamento. Exemplos de
relagoes vélidas e invalidas sao mostradas na Ta-

bela 3.

Zhttp://www.linguateca.pt/cetenfolha/
®http://cogroo.sourceforge.net/
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Tipo Exemplo
Valida X matou Y.
Invélida X o matou enquanto Y assistia.
Vialida X, apds o trabalho, veio buscar Y.
Invalida X veio buscar os documentos antes de
Y retornar.
Valida X correu, mas negou ter roubado Y.
Invalida X negou ter roubado, mas Y confessou
o crime.
Valida No dia seguinte, X negociou com Y
sobre a venda da empresa.
Invalida X apresentou o seu sécio, que negociou
com Y.
Valida X ainda deve contar com Y.
Invélida X deve contar com um novo jogador
na partida contra Y.
Tabela 3: Exemplos de relagoes vélidas e
invalidas.

Para viabilizar a avaliacdo de classificagao,
foram selecionadas 12 features de treinamento,
definidas originalmente em Inglés por (Fader,
Soderland e Etzion, 2011) e adaptadas para a
Lingua Portuguesa neste trabalho (Tabela 4). Os
valores das features foram extraidos automatica-
mente de todas as sentencas selecionadas do cor-
pus e aplicados a quatro classificadores utilizando
a ferramenta de mineracio de dados WEKA*?.

A efetividade ou mérito das features é esti-
mada pelo algoritmo Correlation-based Feature
Selection (CFS) (Hall, 1999), que utiliza uma
heuristica baseada em correlacao para avaliar a
capacidade de cada atributo em predizer a classe
de uma instancia de teste, dado um conjunto de

Yhttp://www.cd.waikato.ac.nz/ml/weka

Fy  tamanho(sentenca) - tamanho(fn; + rel + fns)
< 30 caracteres?

F> A dltima preposicao em rel é “de”?

F3 A tltima preposigao em rel é “com”?

[eN

F,; A dltima preposicao em rel é “por”?

F5 A tltima preposigao em rel é “pela’?

Fg A dltima preposicao em rel é “pelo”?

F7 A iltima preposigao em rel é “para”?

Fs A ultima preposicao em rel é “em”?

Fy A string fng 4 rel estd contida na sentenga?
Fio A string rel + fng estd contida na sentenga?

Fi1 A string fny + rel + fno estd contida na sen-
tencga?

Fj9  H& menos de 30 palavras na sentenga?

Tabela 4: Features utilizadas para a base de trei-
namento em Lingua Portuguesa.

treinamento. A hipdtese que embasa este algo-
ritmo afirma que bons subconjuntos de atribu-
tos devem possuir alta correlacao com a classe de
predicao e baixa correlagao entre si, ja que atri-
butos que possuem alta correlagao entre si sao
considerados redundantes e nao contribuem para
elevar a capacidade preditiva do subconjunto.

Formalmente, seja S um subconjunto con-
tendo k atributos, o mérito de S é calculado pela
Equagao 4:

_ krey
VEk+k(k—1)T55

Onde 7.; representa a correlacao média en-
tre cada atributo de S e o atributo de classe,
e Ty denota a correlacao média entre todas as
combinagoes de atributos em S. A correlacio en-
tre os atributos pode ser estimada por diver-
sas heuristicas, como o coeficiente de incerteza
simétrica (baseado nos conceitos de entropia e ga-
nho de informagao) (Kononenko e Bratko, 1991)
e o algoritmo Relief (Kononenko, 1994) (que uti-
liza uma abordagem baseada em instancias para
associar pesos as iteragdes entre os atributos).

(4)

S

4.1 Resultados

A Figura 2 mostra o mérito das features descritas
na Tabela 4, considerando todo o conjunto de
dados (582 extragoes obtidas de 500 sentengas).
E possivel notar que as features Fy, Fig e Fi1
sao as que possuem as maiores capacidades de
predicao. Por outro lado, a feature Fy pode ser
eliminada do conjunto de atributos sem prejuizo
a qualidade de classificagao, ja que possui mérito
nulo.

Os resultados mostrados na Figura 2 foram
obtidos a partir da execucao do algoritmo CFS
implementado no Weka, usando a estratégia de
busca BestFirst com parametros D = 1 (forward

0,900
0,800

0,700
0,600
0,500
i & 0400 '
0,300
0,200
= I
0,000
F2 F3 F4 F5 FB F7 F8

F1 FO F1I0 FI1 Fi12

Iérito

Features

Figura 2: Representatividade das features no
conjunto de dados.
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Sub- Feature Elementos do
conjunto avaliada melhor subconjunto
OFl - F27F37F47F57F67F77F87
Fy, Fio, Fi1, Fi2
CF; Iy Iy, o, Fi1, Fio
CF; Fio Iy, Fs, Fy, Fio, F11
CF4 Fg F4,F9,F11

Tabela 5: Conjuntos de features.

search) e N = 5 (nimero de nés do critério de
parada), com selecao de atributos usando todo o
conjunto de treinamento. Diante desses resulta-
dos, foram selecionados quatro subconjuntos de
features (Tabela 5) para avaliagdo. O grupo CFy
é composto por todas as features que possuem
mérito nao nulo e os grupos C'Fy, CF3 e CFy cor-
respondem aos subconjuntos obtidos a partir das
melhores features avaliadas pelo algoritmo CFS.

E possivel notar que nem sempre as features
que possuem os maiores méritos formam o me-
lhor subconjunto, ji que pode haver alta cor-
relagdo entre elas, redundancia que nao contri-
bui para elevar a capacidade preditiva do subcon-
junto como um todo. Dessa maneira, as features
Fy, Fy, Fig e Fi1 nao formam um subconjunto
com alta capacidade preditiva, devido a alta cor-
relacao entre Fh e Fy.

Na Figura 3 sao mostrados os valores médios
da medida-F e da drea sob a curva ROC (AUC)
de quatro algoritmos de classificacao avaliados
(J48, SVM, Perceptron e Naive Bayes) em cada
conjunto de features, utilizando o método de va-
lidagao cruzada com 10 folds. Os resultados mos-
tram valores aproximadamente iguais para os trés
grupos C'Fy, CFy e C'F3, sendo a maior diferenca
equivalente a 0,7% para a medida-F e 1,4% para
a AUC entre os grupos C'F; e CFj3, indicando
que a dimensionalidade dos atributos pode ser
reduzida de 11 para 4 (CFy) ou 5 (CF3) featu-
res, com perdas minimas na qualidade de classi-
ficacao. Por outro lado, o grupo C'Fy apresentou

0,800

0,850
0,800
0,750
0,650
CF3 CF4

CF1 Cr2

W Area ROC

Figura 3: Avaliagdo dos conjuntos de features.

Método Precisao Cobertura Medida-F
J48 0,848 + 0,014 0,841 + 0,018 0,841 + 0,018
Lib SVM 0,848 £ 0,019 0,840 + 0,018 0,839 + 0,018
Perceptron 0,823 + 0,038 0,820 £ 0,041 0,820 £ 0,040
Naive Bayes 0,800 + 0,037 0,799 + 0,039 0,799 + 0,039

B MedidaF |

Tabela 6: Resultados médios obtidos por va-
lidacao cruzada com 10 folds.

valores médios 9,5% inferiores para a medida-F
e 13,8% para a AUC, sendo portanto o menos
representativo dentre os conjuntos avaliados.

A Tabela 6 mostra os valores detalhados de
precisao, cobertura e medida-F nos métodos de
classificagao testados em ordem decrescente de
desempenho, a partir do conjunto de features
CFy. Os valores médios e desvios padroes cor-
respondentes sao obtidos pelo processamento de
10 conjuntos de sentencas com tamanhos distin-
tos, que variam de 57 a 582 extragoes.

Adicionalmente, as curvas no grafico da Fi-
gura 4 ilustram as variagoes de precisao, cober-
tura e medida-F com o aumento do conjunto
de treinamento e teste em cada algoritmo. E
possivel perceber que o algoritmo J48 obteve os
melhores resultados na classificacao de relacoes
abertas em Portugués, tendo uma medida-F
média 4,2% superior ao classificador bayesiano,
que apresentou os piores resultados dentre os
métodos testados. Além disso, nota-se um cres-
cimento na medida-F dos algoritmos em funcao
da cardinalidade do conjunto de treinamento.

Os resultados mostram as dificuldades encon-
tradas na identificacdo de features linguisticas
representativas para a tarefa de extracao de
relagoes abertas, j4 que o mérito de um atributo
pode sofrer grande variagao em funcao da mu-
danca de idioma. Por exemplo, a feature F} apre-
sentou mérito nulo para a Lingua Portuguesa,

0,90

—#—LibSVM

—— Perceptron
28

—¢— Naive Bayes

Medida:F

57 117 173 231 201 350 404 466 523 582
Nimero de Relagies

o

Figura 4: Avaliacdo da medida-F em funcao da
quantidade de relagoes classificadas.
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mas representa um dos atributos mais significa-
tivos para o mesmo problema na Lingua Inglesa,
como pode ser observado nos resultados obtidos
em (Fader, Soderland e Etzion, 2011).

Como a analise do mérito das features nao
foi apresentada nos trabalhos voltados para a
Lingua Inglesa pesquisados, nao foi possivel rea-
lizar um estudo comparativo direto com os resul-
tados obtidos no presente trabalho. Entretando,
¢é possivel comparar indiretamente o desempenho
das features em Inglés e Portugués no problema
de classificacao de relagoes abertas tratado. Em
(Fader, Soderland e Etzion, 2011), a utilizagao
de um classificador de regressao logistica treinado
com um conjunto de features em Lingua Inglesa
apresentou uma medida-F cerca de 8% superior
ao algoritmo de classificacao com o melhor de-
sempenho avaliado em Lingua Portuguesa neste
trabalho.

Essas observagoes permitem afirmar que o ma-
peamento direto de um conjunto de features de
um idioma para outro nao implica na selecao dos
melhores atributos na classificacdo de relagoes
abertas. Consequentemente, é necessaria uma
analise mais profunda das peculiaridades de cada
idioma para a escolha de um conjunto represen-
tativo de features.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A distincao automatica entre relagoes vélidas e
invalidas representa um problema recorrente em
sistemas de extracao de relacoes em texto nao
estruturado. Quando as frases relacionais identi-
ficadas possuem vocabulario nao limitado, a im-
portancia da tarefa de classificagao na qualidade
das extracoes se torna mais evidente, ja que a am-
biguidade inerente a linguagem natural tem oca-
sionado grande proporcao de relagoes invalidas
nos métodos mais recentes que tratam desta ta-
refa.

Grande parte das solugoes atuais extraem
relacoes abertas exclusivamente a partir de textos
redigidos em Inglés, idioma que possui os recursos
linguisticos mais sofisticados, como etiquetadores
morfossintaticos, extratores de entidades menci-
onadas, frases nominais e correferéncias, além de
léxicos computacionais de alta granularidade e
grandes bases de treinamento. Os principais tra-
balhos do estado da arte eliminam as relagoes
invalidas por meio de classificadores treinados a
partir de features linguisticas, altamente depen-
dentes do idioma-alvo. Tal dependéncia decorre
da dificuldade inerente a determinacao do con-
junto de features mais representativo para o pro-
blema, considerando as peculiaridades de cada

lingua. Em particular, o presente trabalho ava-
lia esta dificuldade em textos redigidos em Por-
tugués, que permite identificar duas limitacoes
principais: 1) O mapeamento de um conjunto de
features de um idioma para outro nao implica na
selecao dos melhores atributos de treinamento,
dadas as especificidades de cada idioma, o que
implica em novas andlises para cada lingua; 2)
A qualidade de classificacao das relacoes aber-
tas baseada em features depende de conjuntos de
treinamento extensos, que possuem alto custo de
construcao, conforme resultados descritos em tra-
balhos predecessores voltados para a Lingua In-
glesa (Wu e Weld, 2010; Banko e Etzioni, 2008).
Neste trabalho, o crescimento da medida-F na
classificacao de relagoes abertas com o aumento
da cardinalidade do conjunto de treinamento in-
dica que esta caracteristica também é vélida para
corpora redigidos em Lingua Portuguesa.

Como trabalhos futuros, pretende-se investi-
gar abordagens capazes de reduzir a dependéncia
do idioma na tarefa de extracao de relagoes aber-
tas, por meio da eliminacao da necessidade de
construgao de conjuntos extensos de treinamento
baseados em features linguisticas especificas na
etapa de classificacao das relagoes.
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The dictionary of synonyms as a resource for expanding WordNet

Xavier Gomez Guinovart
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Resumo

Neste artigo presentamos os alicerces dun expe-
rimento de extraccion léxica desenado no marco do
proxecto de investigaciéon SKATeR e orientado 4 am-
pliacién do WordNet do galego mediante a explota-
cién dos datos lexicograficos recollidos nun dicionario
de sinénimos “tradicional” desta lingua.

Palabras chave

WordNet, adquisiciéon de informacién léxica, diciona-
rio de sinénimos, recursos lingiiisticos

Abstract

In this paper, we present the foundations for a lexi-
cal acquisition experiment designed in the framework
of the SKATeR research project and aimed to the ex-
pansion of the Galician WordNet using the lexicograp-
hical data collected in a “traditional” Galician dictio-
nary of synonyms.

Keywords

WordNet, lexical acquisition, dictionary of synonyms,
language resources

1 Introducion

Neste artigo!' presentamos os alicerces dun ex-
perimento de extraccion léxica desenado no mar-
co do proxecto de investigacién SKATeR? e orien-

“Esta investigacién realizase no marco do proxecto Ad-
quisicion de escenarios de conocimiento a través de la lec-
tura de textos: Desarrollo y aplicacion de recursos para el
procesamiento lingiistico del gallego (SKATeR-UVIGO)
financiado polo Ministerio de Economia y Competitividad,
TIN2012-38584-C06-04.

!Queremos agradecer aqui sinceramente as valiosas
contribuciéns para a mellora do artigo das tres persoas ex-
pertas —Hugo Gongalo Oliveira, da Universidade de Coim-
bra; Alvaro Iriarte Sanromén, da Universidade do Minho;
e Merce Lorente Casafont, da Universitat Pompeu Fabra—
que realizaron a revision previa & sta aceptacion por parte
da revista.

http://nlp.lsi.upc.edu/skater/

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Miguel Anxo Solla Portela
Universidade de Vigo
miguelsolla®@uvigo.es

tado & ampliacion do WordNet do galego me-
diante a explotacion dos datos lexicogréficos reco-
llidos nun dicionario de sinénimos “tradicional”
desta lingua.

En principio, as caracteristicas de WordNet
(Miller et al., 1990) como rede léxico-semanti-
ca estruturada en nés conceptuais (synsets) com-
postos por wvariantes léxicas dun mesmo signifi-
cado permitirian inferir sen dificultades a hipdte-
se de que os dicionarios de sinénimos existentes
dunha lingua constitien fontes lexicogréficas di-
rectas moi axeitadas para a expansién deste re-
curso.

Porén, os experimentos previos de extensién
do WordNet do galego a partir dun dicionario de
sinénimos realizados polos autores (Gémez Gui-
novart, 2014) (Solla Portela e Gémez Guinovart,
2014) demostran as dificultades de acadar me-
diante este recurso uns indices de precisién que
permitan a validacion manual dos resultados da
extraccion nun tempo razoabel. As causas des-
ta dificultade radican principalmente no distinto
concepto de sinonimia utilizado por cada un des-
tes dous recursos, moito mais estrito e delimita-
do pola glosa no WordNet (Gémez Clemente et
al., 2013), moito méis laxo e abranguente doutras
relaciéns seménticas no dicionario de sinénimos
tradicional.

Deste xeito, mentres que o concepto de sinoni-
mia manexado en WordNet fai referencia ao con-
cepto mais especifico de sinonimia contextual ou
intercambiabilidade dos sinénimos limitada a un
contexto (Miller, 1998), no dicionario de sinéni-
mos tradicional as relaciéns seméanticas entre o
lema e os “sinénimos” que forman parte da en-
trada pode ser tanto de sinonimia, como de hiper-
onimia, hiponimia, holonimia, meronimia, tropo-
nimia ou implicacién, entre outras.

Asi, por exemplo, no dicionario de sinénimos
usado neste experimento, a entrada para o lema
climaterio (“periodo da vida do home e da muller
en que se producen unha serie de cambios no or-
ganismo debidos & diminucién da actividade das
glandulas sexuais”) estd formada polos seus dous
hip6nimos andropausa (isto é, o climaterio mas-
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culino) e menopausa (ou climaterio feminino).

Por este motivo, estamos a traballar no desen-
volvemento dunha metodoloxia de extraccién que
nos permita maximizar os esforzos dedicados
4 revisién humana dos resultados, aumentando a
precisiéon dos resultados e controlando ao mesmo
tempo a sua amplitude, e combinando aspectos
tratados nos experimentos previos, como a ca-
tegoria gramatical e a dispersién semantica das
entradas lexicograficas, con outros ainda non tra-
tados, como a frecuencia nas obras lexicograficas
dos lemas procesados.

Un traballo semellante de enriquecemento
dunha ontoloxia léxica semellante a WordNet a
partir doutros recursos léxicos é o realizado para
o portugués no proxecto Onto.PT? (Gongalo Oli-
veira e Gomes, 2014), no que se obtiveron synsets
a partir de dicionarios de sinénimos e outras fon-
tes textuais (corpus, enciclopedias e dicionarios
da lingua) usando como método de extraccién
diversos indices de semellanza (Gongalo Olivei-
ra, 2013).

Nos seguintes apartados, presentaremos os re-
cursos procesados no experimento, a metodoloxia
desenada para a extraccién e unha avaliacién dos
seus resultados.

2 Recursos

Galnet, a versiéon galega de WordNet, dis-
tribiese con licenza Creative Commons como
parte do MCR?* (Gonzalez-Agirre e Rigau, 2013)
(Gonzalez-Agirre, Laparra e Rigau, 2012). A ver-
sién de Galnet desta distribucién (de finais de
2012) alcanza a cobertura léxica que se amosa na
Téboa 1 (onde a columna Vars indica o nime-
ro total de wariantes sinonimicas en cada cate-
goria e a columna Syns o numero total de syn-
sets ou nés conceptuais recompilados) en compa-
racién coa do WordNet 3.0 do inglés (na taboa,
EWN30).

EWN30 Galnet
Vars Syns Vars  Syns
N 146312 82115 18949 14285
Vv 25047 13767 1416 612
Adx 30002 18156 6773 4415
Adv 5580 3621 0 0
TOTAL 206941 117659 27138 19312

Téaboa 1: Distribucién actual de Galnet no MCR

A partir desta version inicial de 2012, conti-
nuamos ampliando Galnet mediante técnicas de

3http://ontopt.dei.uc.pt/
“http://adimen.si.ehu.es/web/MCR/

extraccion léxica baseadas en recursos textuais
monolingiies e bilingiies existentes (corpus para-
lelos e dicionarios) (Gémez Guinovart e Simoes,
2013) (Goémez Guinovart, 2014) (Solla Portela
e Gémez Guinovart, 2014) (Gémez Guinovart e
Oliver, 2014). Os resultados das expansiéns en
curso pddense observar na interface web de con-
sulta de Galnet® realizando buscas sobre a ver-
sién de desenvolvemento do recurso. O experi-
mento aqui presentado realizouse coa versién de
desenvolvemento 3.0.4 de Galnet, cuxa cobertura
se recolle na Taboa 2.

WN30 Galnet
Vars Syns Vars  Syns
N 146312 82115 22186 16812
A% 25047 13767 3996 1423
Adx 30002 18156 7884 4962
Adv 5580 3621 253 223
TOTAL 206941 117659 34319 23420

Taboa 2: Versién de desenvolvemento 3.0.4

O Dicionario de sinonimos do galego (Gémez
Clemente, Gémez Guinovart e Simoes, 2014) usa-
do para a expansiéon de Galnet foi elaborado
tamén no marco deste proxecto (Gémez Guino-
vart, 2014) (Gémez Guinovart e Simoes, 2013).
Este dicionario de sinénimos esta disponibel pa-
ra a sta libre consulta na web%, pédese descar-
gar tamén como app para Android” e para i0S8,
e constitie o Unico recurso electrénico existente
para a lingua galega dentro desta categoria de di-
cionarios. No experimento presentado utilizouse
a version de desenvolvemento 0.7 deste recurso
coa cobertura léxica que se indica na Taboa 3.

Entradas 27104
Acepcions 44849
Sindénimos 203251

Taboa 3: Extension do dicionario

Nesta descriciéon dos contidos do dicionario de
sinénimos, entendemos por entradas os artigos
lexicograficos (na tradicién escrita, ordenados al-
fabeticamente) nos que se divide a estrutura prin-
cipal do dicionario; entendemos por acepcions os
conxuntos dun ou mais sinénimos, agrupados por
significado, nos que se dividen as entradas; e
entendemos por sinonimos os elementos léxicos

Shttp://sli.uvigo.es/galnet/
Shttp://sli.uvigo.es/sinonimos/
"https://play.google.com/store/apps/details?
id=net.ayco.sinonimosgal
Shttps://itunes.apple.com/us/app/
sinonimos-do-galego/id94004597171=es&1ls=1&mt=8
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(monoléxicos ou pluriléxicos) que componen as
acepcions nas que se dividen as entradas.

3 Metodoloxia

3.1 Alicerces

Temos, por unha banda, un dicionario de
sinénimos D formado polo conxunto de acepciéns
({A1, As,... Ay}) que forman parte da microestru-
tura das entradas do dicionario

D= {Ala A27 ) An}

e temos, por outra banda, un WordNet do ga-
lego G formado por un conxunto de synsets ({Sy,
So,... Su}) que recollen os sinénimos (ou varian-

tes sinénimicas) asignados a cada concepto desta
rede 1éxico-semantica

G ={S1, 55, ..., Sn}

Cada acepcion Ay de D esta formada por un
conxunto de formas léxicas sinonimicas ({sy, sg,...
Snt) composto polo lema e os sinénimos dunha
acepcion

A ={s1,82, -, Sn}

e cada synset S} de G esta formado por un con-
xunto de variantes sinonimicas ({vi, vo,... vu})
para un concepto da rede léxico-semantica

Sy = {v1,v2, ..., vn}

O método de extraccién utilizado baséase na
hipétese de que unha acepcién lexicografica Ay
do dicionario representa probabelmente o mesmo
valor semantico que un synset S; de Galnet se Ay
e S; comparten cando menos un elemento idénti-
co da mesma categoria morfoléxica

{sz,vy} € AxNSiAsy = vyNC AT (s5) = CAT (vy)

Se se cumpre esta condicién, os sinénimos de
Ay, distintos de s, (e ausentes de ;) serdn candi-
datos susceptibeis de engadirse a S; apds un cer-
to grao de revision humana, incrementando deste
modo o nimero de variantes do synset.

Considérese, por exemplo, a entrada para o
adxectivo aleuto no dicionario, presentada no seu
c6digo fonte en XML na Listaxe 1, que estd con-
formada por unha tinica acepcién e catro sinéni-
mos. Esta acepcién estaria composta por cinco
formas léxicas sinonimicas: {aleuto, agudo, espe-
lido, intelizente, listo}.

Por outra banda, considérese o synset adxecti-
vo identificado como glg-30-00061885-a formado

no Galnet 3.0.4 polo conxunto de dias variantes
sinonimicas {enzenoso, aleuto}.

De acordo coa metodoloxia utilizada, su-
ponemos que esta acepcién do dicionario de
sinénimos para a entrada aleuto e este synset glg-
30-00061885-a do Galnet son susceptibeis de re-
presentar o mesmo concepto semantico, xa que as
duias constelacions 1éxicas son de categoria mor-
foloxica adxectiva e as dias comparten unha for-
ma coincidente (aleuto). Deste xeito, os sindni-
mos da entrada aleuto do dicionario ausentes do
synset glg-30-00061885-a do Galnet —isto é, os
sinénimos {agudo, espelido, intelizente, listo}—
seran variantes candidatas a integrar o synset glg-
30-00061885-a do Galnet previa revisién humana.

Listaxe 1: Entrada de aleuto

<entry>

<form>

<orth>aleuto</orth>

</form>

<sense>

<gramGrp>adx</gramGrp>

<def n="1">
<syn><lemma>Agudo</lemma></syn>,
<syn><lemma>espelido</lemma></syn>,
<syn><lemma>intelixente</lemma></syn>,
<syn><lemma>1listo</lemma></syn>.
</def>

</sense>

</entry>

3.2 Parametros

O problema desta condicién minima é que pro-
duce moito ruido: ofrece moitos sinénimos can-
didatos para formar parte dun synset (alta co-
bertura) pero o seu indice de acertos non é moi
elevado (baixa precisién), o que imposibilita a
planificaciéon dunha revisién humana dos resul-
tados. Concretamente, cos recursos anteriormen-
te descritos, o nimero de candidaturas elévase a
296.246 sinénimos.

Por esta razén, desenamos un experimento
que nos permitise maximizar os esforzos (sempre
demasiado escasos) dedicados & revisién huma-
na dos resultados, aumentando o mais posibel a
precisién dos resultados sen diminuir a sta co-
bertura a limites inttiles. Os pardmetros que se
tiveron en conta neste experimento foron os seis
que se indican deseguido:

P; Numero de elementos idénticos e coa mesma
categoria morfoléxica en A; N.S; (minimo 1)

P, Ntmero de elementos en Ay,

P5 Frecuencia absoluta do sinénimo candidato
en D
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Py Frecuencia absoluta do sinénimo candidato
en G

Ps Frecuencia absoluta en D das formas 1éxi-
cas compartidas (idénticas e coa mesma ca-
tegoria morfoldxica) en Ay e S

Py Frecuencia absoluta en G das formas léxi-
cas compartidas (idénticas e coa mesma ca-
tegoria morfol6xica) en Ay e S;

P, determina a cantidade de formas comparti-
das entre o synset e a acepcién. Se A e S; com-
parten algin elemento coa mesma forma e coa
mesma categoria gramatical existe a posibilida-
de de que compartan o significado. En principio,
cantos mais elementos compartan Ay e .S;, maior
serd a seguridade de atinar na sita coincidencia
semantica e, por tanto, a precision dos resulta-
dos sera maior. Por outra banda, a cobertura do
experimento descende a medida que sobe P;. Na
Téboa 4 amdsase o nimero de candidatos resul-
tantes ao usarmos s6 esta condicion.

P; | candidatos
>0 296.246
> 1 26.610
> 2 6.698
>3 2.954
>4 1.421
> b5 786
> 6 436
> 7 220
> 8 178
>9 135

Taboa 4: Candidatos por P;

Con P, tratamos de manexar o fendémeno
da dispersion semantica propio do dicionario de
sinénimos. O certo é que, durante a revision das
formas candidatas que se obtiveron nun experi-
mento anterior (Solla Portela e Gémez Guino-
vart, 2014), detectouse que a precisién das candi-
daturas propostas para se incorporaren a Galnet
diminuia a medida que se incrementaba o niimero
de sinénimos na mesma acepcién do dicionario,
debido probabelmente 4 menor cohesion seménti-
ca entre as formas agrupadas na acepciéon. De
xeito experimental, puidemos comprobar que os
valores de P» entre 6 e 9 son os que ofrecen me-
llores resultados para incrementar a precision sen
que baixe demasiado a cobertura. Tomando como
referencia un valor maior ca 1 para P;, recollemos
na Taboa 5 o nimero de candidatos que se ob-
tiveron como resultado con diferentes valores de
Ps.

P;_¢ permitennos tratar no experimento o
fenémeno da polisemia das formas léxicas que se

P, | candidatos
<3 0

<4 1.088
<5 3.895
<6 7.265
<7 10.771
<8 14.010
<9 16.317
<10 18.347
<11 19.815
<12 20.995
<13 21.861

Téboa 5: Candidatos por P» para P; > 1

manexaron. A idea é que cantas mais veces apa-
reza unha mesma forma léxica no recurso léxico
analizado (D ou G), maior serd a posibilidade de
que se trate dunha forma léxica polisémica e, polo
tanto, maior serd a posibilidade de incidir negati-
vamente na seleccién das candidaturas. Por unha
banda, P3_4 permiten controlar a frecuencia das
formas candidatas en D e en G, e, por outra ban-
da, P5_g permiten controlar a frecuencia das for-
mas compartidas entre D e G durante a seleccién
das candidatas. En ambos os casos, o factor de
control que ofrece maior rendemento é o que se
aplicou sobre D (isto é, P e P5) e, asemade, a
supervision da frecuencia das formas candidatas
(P3 e Py) mostrase mais eficaz que a das formas
compartidas (P5 e Pg). Por exemplo, tomando co-
mo punto de partida a taboa anterior, con P; > 1
e con P, < 8, a Taboa 6 recolle o niimero de can-
didaturas que se obtiveron cos diferentes valores
usados no experimento para Ps.

P; | candidatos
<12 7.262
<11 6.716
< 10 6.141
<9 5.588
<8 4.944
<7 4.292
<6 3.585
<5 2.870
<4 2.070
<3 1.292
<2 474

Taboa 6: Candidatos por P3 para P > 1e P, < 8

4 Avaliacion

A avaliacién da precision dos resultados reali-
zouse mediante a validacién manual dos candida-
tos. Realizamos diversos experimentos de extrac-
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experimento | P; | Ps Ps Py P Ps; | candidatos | precisién
E, >1|1<9| <3 - <4 - 60 47 %
E, >1|<9| <8 | <2 | <5 | <2 95 22 %
Es >1 <9 <5 | <12| <4 | <12 85 19%
E, >1|<4|<13|<13| <4 | <13 29 14 %
E;5 >1|1 <4 <4 | <13 | <13 |<13 77 39 %
Eq >1]<4| <8 | <8 | <8 | <8 92 37%
E; >2]1<9| <8 | <12 <8 | <12 52 20 %
Eg > 2 - - - - - 6.335 35%
FEy >2| <6 - - - - 856 60 %

Téaboa 7: Precision

cién usando diferentes combinaciéns de pardame-
tros, tratando sempre de acadar un compromiso
entre cobertura e precisiéon que nos permita ma-
ximizar a rendibilidade das horas de dedicacion
humana & tarefa de revisién. A Taboa 7 presenta
os datos de precision en diversas combinaciéns de
parametros que se experimentaron cos seguintes
criterios:

FE Dispersién moi baixa e frecuencia baixa no
dicionario de sinénimos das formas compar-
tidas, e sen restricions na frecuencia en Gal-
net

FE5 Frecuencia minima en Galnet das formas
candidatas e compartidas

F3 Frecuencia baixa no dicionario das formas
candidatas e compartidas

FE4 Dispersion baixa e frecuencia baixa no dicio-
nario das formas compartidas

FEs5 Dispersion baixa e frecuencia baixa no dicio-
nario das formas candidatas

FE Baixa dispersién semantica

E; Coincidencia de 3 formas no dicionario e en
Galnet

Para a sta comparacion, incliense os resul-
tados previos de [FEg] e [Eg] que se obtiveron coa
versién 3.0.2 de Galnet a partir da avaliacién ma-
nual de 100 formas candidatas (Solla Portela e
Gémez Guinovart, 2014).

Os datos que se analizan na Tédboa 7 reflicten
o impacto inicial da aplicacion da metodoloxia
e da comparacién entre as parametrizacions ex-
postas nun estadio concreto do desenvolvemento
do proxecto; mais prevese unha mellora da pre-
cisién en futuras reutilizaciéns do procedemento
basedndose en (a) a escolla de pardmetros simi-
lares aos que ofreceron maior rendibilidade neste
experimento, (b) a incorporacién dun filtro de
candidaturas non-desexadas a partir das formas

desbotadas na revisién humana e (c) o cruzamen-
to dos sinénimos cunha versién aumentada e revi-
sada do Galnet respecto da que se utilizou nesta
ocasion.

5 Conclusions

Os resultados deste experimento destacan a
necesidade de lograr un compromiso entre cober-
tura e precision que facilite a viabilidade da re-
visién humana.

A pesar de que a precisién que se obtivo foi
mais ben baixa na maior parte dos experimentos
con diversas combinacions de parametros, preve-
se que a aplicacién ciclica dos experimentos (so-
bre o Galnet mellorado cos candidatos validados
e ampliado con variantes procedentes doutros ex-
perimentos) aumente a precisiéon dos seus resul-
tados. Neste sentido, cémpre ter en conta tamén
que o uso de filtros constituidos coas candidatu-
ras que se rexeitan na revision repercute nun me-
lloramento inmediato da precisién da extraccién
nos ciclos posteriores de aplicacién do experimen-
to.

Asi mesmo, queremos apuntar as posibilidades
de aplicar a mesma metodoloxia para a expansién
de wordnets doutras linguas que disponan dun
recurso asimilabel a un dicionario de sinénimos.

Como lina futura de investigacién, pretende-
mos experimentar coas posibilidades de amplia-
cién do dicionario de sinénimos mediante técnicas
de extraccién léxica a partir de WordNet; é dicir,
seguir a via inversa do traballo que se presenta
neste artigo.
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1 Introducio

Traducdo Automatica, Sistemas Hibridos, OpenLogos,
Conhecimento Semantico-Sintatico

Abstract

Language technologies, in particular machine trans-
lation applications, have the potential to help break
down linguistic and cultural barriers, presenting an im-
portant contribution to the globalization and internation-
alization of the Portuguese language, by allowing con-
tent to be shared 'from' and 'to' this language. This article
aims to present the research work developed at the La-
boratory of Spoken Language Systems of INESC-ID in
the field of machine translation, namely the automated
speech translation, the translation of microblogs and the
creation of a hybrid machine translation system. We will
focus on the creation of the hybrid system, which aims
at combining linguistic knowledge, in particular seman-
tico-syntactic knowledge, with statistical knowledge, to
increase the level of translation quality.

Keywords

Machine Translation, Hybrid Systems, OpenLogos, Se-
mantico-Syntactic Knowledge

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

A traducdo automatica, uma das mais complexas
aplicagdes de lingua natural, tem vindo a evoluir
velozmente gracas ao aumento quantitativo e quali-
tativo dos recursos linguisticos, nomeadamente dos
dicionarios electronicos e corpos paralelos. Para
além da evolucdo na construgdo de recursos, o de-
senvolvimento de algoritmos matematicos que vi-
sam o mapeamento bilingue e multilingue de pala-
vras, unidades lexicais multipalavra e expressoes, €
exploram a aprendizagem automatica deste tipo de
mapeamentos, vieram causar um impacto significa-
tivo nos sistemas estatisticos, especialmente em
termos de velocidade e eficdcia na aquisicdo de
vocabulario. Com esta evolug¢do de técnicas e re-
cursos, a traducdo automatica tem vindo a afirmar-
se no universo da tecnologia da lingua, a conquistar
a simpatia dos internautas e utilizadores das redes
sociais e a estabelecer-se como ferramenta por ex-
celéncia de globalizag@o das linguas. No entanto, a
tradugdo automatica ndo ¢ um problema resolvido e
apesar da facilidade de acesso ¢ utilidade das tra-
dugdes produzidas por intermédio desta tecnologia,
a sua qualidade ¢ ainda limitada por falta de conhe-
cimento linguistico inerente a um tradutor humano.
Neste contexto, os utilizadores da traducao automa-
tica ainda a consideram “pouco fidvel”. A falta de
precisdo nas tradugdes obtidas através desta ferra-
menta tecnoldgica esta na base do trabalho de in-
vestigagdo em traducdo automatica decorrente no
INESC-ID, nomeadamente a traducao de fala (Sec-
¢do 3.1), a traducdo de microblogues (Seccdo 3.2) e
a criacdo de um sistema hibrido de tradugdo auto-
matica, tema que sera explorado com algum deta-
lhe adicional (Secg@o 3.3). Este trabalho visa enri-
quecer os atuais sistemas de tradugdo automatica
de base estatistica com conhecimento linguistico
(nomeadamente  morfolégico e  semantico-
sintatico), de modo a que o mapeamento de uma
frase na lingua-fonte numa frase na lingua-alvo
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reflita 0 modo como a linguagem é processada pelo
cérebro humano.

2 Paradigmas da Traducio Automatica

A traducgdo automatica tem evoluido com base
em dois paradigmas principais: um baseado em
conhecimento linguistico e outro baseado em dados
e métodos estatisticos de mapeamento desses da-
dos.

Os sistemas construidos com base em conheci-
mento linguistico, conhecidos como sistemas por
regras, era o paradigma vigente até ao final dos
anos 90 (Nirenburg et al., 2003; Scott, 2003). Estes
sistemas ndo precisam de corpos paralelos, produ-
zem traducdo de qualidade, e funcionam bem até
com poucos dados e poucas regras em dominios
especializados, desde que se baseiem em diciona-
rios e terminologias de qualidade. Também funcio-
nam bem em linguas com um sistema morfologico
rico em que algumas regras de flexdo sdo suficien-
tes para traduzir um grande niimero de formas com
o mesmo radical. No entanto, o desenvolvimento
deste tipo de sistemas envolve um grande investi-
mento de tempo e recursos humanos especializa-
dos, necessarios ao desenvolvimento de recursos
linguisticos avancados para cada par de linguas a
ser traduzido.

Os custos e morosidade envolvidos na constru-
¢do dos sistemas por regras conduziram ao apare-
cimento de um novo paradigma, nos finais dos
anos 90, os modelos estatisticos de tradugdo auto-
matica. Inicialmente baseados no alinhamento de
n-gramas, estes modelos foram evoluindo com o
tempo e comecando a estender-se a expressdes, de
natureza ndo linguistica (Koehn, 2007)". Os siste-
mas estatisticos de traducdo automadtica criam-se
com base em corpos paralelos aos quais sdo aplica-
dos algoritmos e técnicas de alinhamento dos va-
rios elementos ou expressdes da frase. Os algorit-
mos permitem encontrar padrdes e prever a proba-
bilidade de uma palavra ser a tradugdo de outra
baseado no nuimero de ocorréncias dessa palavra
em contexto nas duas linguas. O tempo de desen-
volvimento dos sistemas estatisticos ¢ rapido, des-
de que existam corpos paralelos para os pares de
linguas que se pretendam traduzir, e por este moti-
Vo, a sua constru¢do ¢ muito mais econémica do
que a dos sistemas por regras. Até recentemente, 0s
sistemas estatisticos envolviam conhecimento lin-
guistico muito limitado, resultando em erros cras-
sos ha muito resolvidos pelos sistemas por regras.
Mesmo com uma quantidade avultada de dados,

¥
A tradugdo automatica estatistica ¢ um paradigma com diversas

vertentes, que ndo exploraremos neste artigo. Aconselhamos a leitura

do seguinte estudo: http://www.cs.jhu.edu/~alopez/papers/survey.pdf

como a que ¢ utilizada por sistemas como o Google
Translate, é necessaria a pds-edi¢do de erros sim-
ples, como os de concordancia entre substantivo e
adjetivo qualificativo, entre sujeito e verbo, entre
outros. Para além disso, esses sistemas estdo total-
mente dependentes da quantidade e qualidade dos
corpos paralelos que utilizam para os seus alinha-
mentos. Ha linguas para os quais os corpos parale-
los abundam e sdo de qualidade aceitavel, como é o
caso do inglés-mandarim, mas para outras linguas,
como o basco, 0s corpos paralelos sdo escassos ou
de qualidade reduzida, o que torna dificil a extra-
cdo de generalizagdes necessdria a traducdo (Laba-
ka et al., 2007). Apesar de terem sido propostos
modelos mais sofisticados para a traducdo de lin-
guas com sistemas morfologicos complexos
(Chahuneau et al., 2013), os sistemas por regras
apresentam-se como a solugdo mais viavel para
traduzir estas linguas por necessitarem de uma
quantidade menor de dados para traduzir as dife-
rentes formas flexionadas de uma palavra.

2.1 Os Sistemas OpenLogos e Google Translate

Um dos modelos de tradugdo mais antigos ¢ o
sistema Logos (Scott, 2003), um sistema comercial
baseado em regras, desenvolvido entre 1970 e
2001, e agora explorado na sua versdo em codigo
aberto: OpenLogos (Barreiro et al., 2011), adapta-
do pelo DFKI e disponivel no SourceForge. O
OpenLogos ¢ considerado um sistema de traducgdo
automatica de qualidade, que comporta oito pares
de linguas, contemplando a traducao de inglés para
alemao, francés, espanhol, italiano e portugués, e
de alemdo para inglés, francés e italiano. A quali-
dade da tradu¢do do OpenLogos resulta da sua
componente semantico-sintatica e da analise da
lingua de forma a que esta seja “entendida” pelo
sistema computacional, tal como sera descrito na
Seccdo 5. A aproximacdo Logos assemelha-se, em
espirito, a aproximagao estatistica, na medida em
que as regras de base gramatical (semantico-
sintatica) sdo aplicadas a padrdes em contexto. O
conhecimento linguistico envolvido no sistema
permite colmatar dificuldades e fraquezas apresen-
tadas pelos métodos estatisticos, colocando-o na
posicdo de plataforma ideal para uma solug¢do hi-
brida.

Um dos sistemas de traducdo automatica mais
populares € o Google Translate, disponivel gratui-
tamente através da internet. O Google Translate
utiliza um método estatistico para traduzir, que tem
como alicerce o sistema em codigo aberto Moses
(Koehn et al., 2003), usado por uma larga comuni-
dade de investigadores e por alguns sistemas co-
merciais, como o Asia Online, entre outros. O Go-
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ogle Translate tem a forte vantagem de aceder a
uma quantidade muito grande de corpos paralelos
recolhidos da web, o que lhe permite a tradugdo de
um nimero elevado de pares de linguas (cerca de
80), que varia em qualidade dependendo de fatores
como a proximidade entre a lingua-fonte ¢ a lin-
gua-alvo, ou a quantidade e qualidade dos corpos
disponiveis para a traducdo de cada par de linguas.
O Google Translate ¢ um sistema comercial, pelo
que ndo se sabe que mddulos integra e se algum
desses moddulos contém conhecimento semantico
necessario a traducao de qualidade.

2.2 Modelos Hibridos

Como o objetivo ultimo dos investigadores e de-
senvolvedores de sistemas de tradugdo automatica
¢ o de criar sistemas que produzam tradugdo de
qualidade comparavel a que é produzida por tradu-
tores humanos, a necessidade de um paradigma
mais robusto e linguisticamente mais avancado tem
vindo a afirmar-se nos ultimos anos. Deste modo,
surgiram os sistemas hibridos, que tém a vantagem
de poder usufruir do trabalho de investiga¢do de
varias décadas, donde resultou, por um lado, a in-
vencdo e aperfeicoamento das técnicas estatisticas
que aceleram o processo de aquisi¢@o lexical e de
tradugdo, e por outro lado, o desenvolvimento de
maior quantidade de recursos linguisticos de me-
lhor qualidade e para mais linguas. Os progressos
alcangados nos paradigmas de vertente linguistica e
matematica da traducdo automadtica tornaram-se,
assim, um campo fértil para o desenvolvimento da
nova geragao de sistemas de tradugdo que ambicio-
nam uma tradu¢do de qualidade mais proxima a do
tradutor humano. Varios métodos tém sido propos-
tos para combinar tradu¢do automatica baseada em
regras com tradugdo automatica estatistica.

Alguns sistemas processam estatisticamente as
tradugoes obtidas a partir de um sistema por regras,
enquanto que outros utilizam regras de base grama-
tical para processar previamente os dados, regras
essas que ajudam a guiar o sistema estatistico. Um
modelo de hibridizacdo simples ¢ o que combina
tradugoes do mesmo texto por dois sistemas con-
ceptualmente distintos (Heafield e Lavie, 2011;
Eisele et al., 2003). Para além da combinagdao de
sistemas, os modelos hibridos podem assentar, por
um lado, na aplicagdo de técnicas estatisticas de
alinhamento de expressdes ou exemplos para me-
lhorar a cobertura num sistema de traducdo por re-
gras (Eisele et al., 2003; Sanchez-Martinez et al.,
2009) ou no melhoramento da qualidade de tradu-
¢do de um sistema por regras através da utilizagao
de métodos estatisticos de pos-edi¢do (Simard et
al., 2007; Elming, 2006; Dugast et al., 2007; Teru-

masa, 2007). Por outro lado, também tem sido pro-
posta a integra¢do de conhecimento linguistico em
sistemas de traducdo automatica estatistica (Satoshi
et al., 1997). O trabalho de Niessen e Ney (2004)
usa modelos lexicais hierarquicos para induzir a
forma base das palavras em alemao para a tradugéo
de termos compostos. Por outro lado, Ueffing et al.
(2003) usa conhecimento linguistico para obter a
forma correta das palavras quando a tradugao ¢ fei-
ta para linguas morfologicamente ricas como ¢ o
caso do espanhol e do cataldo. Finalmente, a in-
formagdo linguistica pode também ser usada para
melhorar a qualidade dos alinhamentos através do
uso de informacdo acerca da categoria gramatical,
como foi feito por Koehn e Night (2001) para o par
de linguas alemao-inglés.

Embora ndo exista ainda indicagdo de que abor-
dagem hibrida seja mais eficaz e conduza a um
aumento do nivel da qualidade da tradugdo, uma
jungdo dos pontos mais fortes de cada paradigma
ajuda a melhorar a traducdo alcancada pelos novos
sistemas e, como tal, a hibridiza¢do de sistemas de
tradugdo automatica continua a representar uma
linha de investigagdo promissora. E no ambito des-
sa aposta que se enquadra o trabalho de investiga-
¢do descrito na Sec¢do 3.3, onde exploramos uma
aproximagdo nova a traducdo automatica hibrida,
partindo da integracdo do conhecimento semantico-
sintatico do sistema OpenLogos em modelos esta-
tisticos. Mas, antes de chegarmos a esse trabalho,
abordaremos outros desafios na area da tradugdo
automatica, que sdo o da tradugdo de fala para fala,
apresentado na sec¢do 3.1, e o da traducdo da lin-
guagem usada em microblogues, descrito na sec-
¢ao 3.2.

3 Traducio Automatica no INESC-ID

3.1 Traducido Automatica de Fala

A tarefa de traducdo ganha uma utilidade adicio-
nal se tiver como objetivo traduzir fala para fala.
No entanto, a tarefa em si torna-se igualmente mui-
to mais complexa, pelo que a investigagdo na area
da traducdo de fala para fala enfrenta desafios adi-
cionais para além dos usualmente associados as
tarefas de traducdo de texto para texto. Este proces-
so pode ser visto como uma sequéncia de trés eta-
pas: reconhecimento automadtico de fala (passagem
de fala para texto na lingua-fonte), traducdo (pas-
sagem do texto na lingua-fonte para texto na lin-
gua-alvo) e sintese (passagem do texto na lingua-
alvo para fala). Assim, quaisquer erros que ocor-
ram em cada um destes modulos dificultam seria-
mente as tarefas dos modulos subsequentes. Neste
cendrio, o primeiro grande desafio consiste na tra-
dugdo de fala espontinea. Dado que os modulos de
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reconhecimento e de traducdo sdo normalmente
treinados com base em textos escritos, torna-se ex-
tremamente dificil processar hesita¢des, repetigdes,
pausas preenchidas e expressdes ndo gramaticais,
muito frequentes em fala espontanea.

O projeto PT-STAR (financiado pela FCT, no
quadro do programa Carnegie Mellon — Portugal e
recentemente terminado) teve como objetivo me-
lhorar os sistemas de tradu¢do de fala para fala ‘de’
e ‘para’ portugués, focando-se na interligacdo entre
os trés principais mddulos destes sistemas. Fizeram
parte deste consorcio o Laboratério de Sistemas de
Lingua Falada (L2F), do INESC-ID Lisboa, o Insti-
tuto de Tecnologias da Lingua (LTI) da Universi-
dade de Carnegie Mellon, o Centro de Linguistica
da Universidade de Lisboa e a Universidade da
Beira Interior. O estado da arte atual em tradugdo
de fala para fala mostra uma integragdo relativa-
mente fraca entre os trés modulos, ndo explorando
as sinergias existentes entre o reconhecimento e a
traducgdo, entre a traducdo e a sintese e ainda entre
o reconhecimento e a sintese. Por exemplo, o moé-
dulo de reconhecimento escolhe normalmente uma
unica hipétese de transcri¢cdo que serd a entrada do
modulo de tradugdo. Se, em alternativa a esta hipd-
tese, for oferecida ao mddulo de traducdo uma lista
de possiveis transcrigdes, este pode decidir qual a
mais adequada aos modelos de traducdo. Por outro
lado, o0 mddulo de sintese assume que receberd co-
mo entrada texto fluente, o que usualmente ndo
acontece quando essa entrada resulta de um modu-
lo de tradug@o automatica. Assim, de maneira a que
a interligacdo entre estes dois modulos seja mais
robusta, a estratégia de sintese tem que ser modifi-
cada a fim de evitar a producdo ndo compreensivel
de voz, por exemplo, eliminando palavras com bai-
xa confianca. Ser capaz de transferir o foco princi-
pal (ou énfase) de entrada da lingua-fonte para a
lingua-alvo ¢ outra tarefa extremamente desafiante
e que obriga a que exista uma ligacdo entre os moé-
dulos de reconhecimento e de sintese.

3.1.1 Cenarios de Aplicagdo

Dois grandes cenarios foram palco do grosso dos
avangos no projeto PT-STAR: a traducdo de TED
Talks e de noticias televisivas. Na traducao das
TED Talks, a adaptacdo de dominio ¢ de conversao
de voz foram os principais desafios, tendo o siste-
ma de lidar com aplausos ocasionais e risos da pla-
teia. A tradugdo das noticias televisivas tornou-se
também um cendrio de grande interesse, pois per-
mitiu, para além de testar técnicas de adaptagdo ao
dominio, trabalhar sobre fala controlada (por
exemplo, dos pivos do telejornal), bem como fala
espontanea. O leitor pode encontrar uma demons-

tragdo, feita em tempo real, do sistema de tradugédo
de fala para fala desenvolvido no projeto PT-STAR
no seguinte endereco: www.12f.inesc-
id.pt/wiki/index.php/Demos. Nesta demonstragdo o
reconhecedor foi treinado com textos de jornais e o
tradutor com os habituais dados do Europarl
(Koehn, 2005). A qualidade da tradugdo do sistema
PT-STAR deve-se a proximidade entre os dois do-
minios.

3.1.2 Desafios em Destaque

Dos varios trabalhos de investigagdo abordados
no projeto PT-STAR, destacamos dois que ilustram
a problematica em maos: o primeiro na area do re-
conhecimento, o segundo na fronteira entre a tra-
ducao e a sintese.

Enriquecimento de transcrigoes

A saida de um reconhecedor consiste apenas
numa sequéncia de palavras. A capacidade de enri-
quecer esta sequéncia com a pontuagdo apropriada
afeta ndo s6 a qualidade da transcri¢do, mas tam-
bém a possibilidade de melhorar o passo de tradu-
¢do, pois uma segmentacdo adequada ¢ fundamen-
tal para o sucesso da tarefa de traducdo (por exem-
plo, conseguiu-se uma melhoria de 2 pontos BLEU
numa experiéncia que consistiu em passar imedia-
tamente ao tradutor todos os segmentos terminados
com qualquer sinal de pontuagdo e ndo apenas os
segmentos terminados com um ponto final (Grazi-
na, 2010). Assim, uma das tarefas deste projeto
consistiu no desenvolvimento de mddulos capazes
de inserir varios sinais de pontuacdes em transcri-
cdes automaticas. Duas estratégias diferentes foram
exploradas no que diz respeito ao ponto final e a
virgula. O primeiro fez uso de fontes de informa-
¢do que podem ser encontradas em textos; o segun-
do consiste na introducdo de caracteristicas proso-
dicas: além de pistas lexicais, foram utilizadas pis-
tas baseadas no tempo e em caracteristicas do fa-
lante. Ambas as estratégias melhoraram os resulta-
dos iniciais. Por exemplo, para a saida do reconhe-
cedor para portugués, a pontuagdo foi melhorada
em cerca de 5,6% (Batista et al., 2012).

Melhoria da sintese resultante de um texto traduzi-
do automaticamente

A saida do moédulo de traducdo automatica ¢é
muitas vezes inadequado para ser passada direta-
mente ao modulo de sintese, o que representa um
problema na interface entre a tradugdo automatica e
a sintese. Como os modelos do sintetizador sdo
geralmente treinados com texto fluente, este sinte-
tizard a saida do tradutor assumindo a sua fluéncia,
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0 que tornara a fala resultante dificil de entender.
Assim sendo, um dos desafios deste projeto pren-
deu-se com a tentativa de otimizar o sintetizador de
modo a que a compreensao do texto fosse a melhor
possivel, apesar dos erros de tradug¢do. Varias téc-
nicas foram testadas (Parlikar et al., 2010), tais
como a utilizagcdo de material de preenchimento de
pausas que provaram ser de utilidade para melhorar
a inteligibilidade da fala.

3.2 Traducio Automatica de Microblogues

Outra problematica da tradu¢do automatica
abordada em projetos desenvolvidos no INESC-ID
¢ o da tradu¢do de linguagem de microblogues. Na
ultima década, os microblogues, como o Facebook,
o Twitter, o Youtube ou o Sina Weibo (versdo chi-
nesa do Twitter), tém sido alvo de uma ateng¢do
especial pela comunidade cientifica por razdes que
se prendem com a quantidade de pessoas que as
utilizam e com o volume de informagdo existente
neste dominio. No entanto, os conteudos textuais
abrangidos pelos microblogues caracterizam-se por
incluirem termos pouco formais e linguagem ndo
padronizada. Alguns exemplos incluem a presenga
de abreviaturas como a da expressdo em inglés r u
still following me or what?. Estas expressdes sao
geralmente problematicas para os sistemas de tra-
ducdo automadtica, por dois motivos principais, que
passaremos a descrever.

No primeiro caso, os modelos de tradugdo ndo
sdo treinados com dados deste dominio, simples-
mente porque eles ndo existem. Em consequéncia,
os sistemas de tradugdo treinados com dados fora
do dominio dos microblogues ndo estdo aptos para
traduzir a linguagem nele usada. Este problema da
origem a erros de traducdo, tais como os que sdo
evidenciados na traducdo para portugués do exem-
plo acima pelo Google Translate: » u ainda me se-
guindo ou o qué?, em que as abreviaturas r e u
simplesmente ndo sdo traduzidas. Em resposta a
este problema, foi construido um sistema de extra-
¢do automatica de tradug¢des do Twitter e Sina
Weibo. Este sistema ¢ motivado pela observagdo
que ha alguns utilizadores que traduzem os seus
tuites e estes podem ser extraidos e usados para
melhorar significativamente os sistemas de tradu-
¢30 no dominio. Por exemplo, o tuite Male Body
Painting - Pintura Corporal Masculina (Essa Mo-
da Pega?) contém a tradugdo do nome composto
em inglés Male Body Painting para o nome com-
posto em portugués Pintura Corporal Masculina.
Estas tradug¢des no tuite publicado podem ser en-
contradas através de um algoritmo de "emparelha-
mento baseado em conteido" (Resnik e Smith,
2003), que representa o estado da arte (Ling et al.,
2013Db). Este algoritmo explora técnicas para a ex-

tragdo de corpos paralelos da web, onde dois do-
cumentos sdo identificados como tradu¢des um do
outro se existir uma grande percentagem de pala-
vras que sdo consideradas como boas traducdes
entre esses documentos. O contributo principal
desse trabalho consiste na extensdo do algoritmo
aos casos em que a tradugdo se encontra no mesmo
documento, como acontece no caso dos microblo-
gues. Com este algoritmo é possivel obter uma
grande quantidade de traducdes para varias linguas,
incluindo o portugués. As experiéncias feitas com 3
milhdes de frases paralelas para chinés-inglés mos-
tram que a utilizacdo desse corpo pode fazer au-
mentar consideravelmente a qualidade da tradug@o.
A melhoria deve-se essencialmente ao facto de os
sistemas existentes serem incapazes de traduzir
termos frequentes como u, thx e r, responsaveis
pela degradagdo da qualidade da tradugdo.

O segundo problema encontrado nos atuais sis-
temas de tradugdo automadtica estatistica esta rela-
cionado com facto de estes sistemas modelarem a
linguagem como sequéncias de palavras. Por
exemplo, os modelos consideram as formas helllllo
e hello como dois cddigos (tokens) diferentes. As-
sim sendo, os modelos de traducdo apenas conse-
guem traduzir a forma helllllo se esta constar no
conjunto de dados de treino do sistema. Este pro-
blema ndo pode ser tratado através da extracdo de
mais corpos por ndo ser possivel obter tradugdes
para todas as formas que aparecem no corpo (e.g.
helo, heeeeello, ello, etc.). E necessario que 0 mo-
delo aprenda a generalizar o processo de tradugdo
de maneira a que reconhega todas estas formas co-
mo variantes da palavra hello. Para solucionar o
problema, Ling et al. (2013a) propdem um sistema
de normalizagdo que aprende a converter as frases
informais em paréafrases com a mesma informacao,
mas representada de forma padronizada. Este sis-
tema de normalizacdo converte, por exemplo, a
frase r u still following me or what?? em Are you
still with me or what?. Este parafraseamento permi-
te um processamento mais facil destas mensagens,
quer por sistemas de tradugdo, quer por outros sis-
temas de processamento de linguagem natural.

O sistema de tradu¢do de microblogues assenta
em tecnologias de parafraseamento construidas a
partir da tradugdo (Callison-Burch, 2007). O siste-
ma usa um corpo paralelo inglés-chinés, onde a
porcdo chinesa ¢ traduzida de forma automatica
para inglés, gerando um corpo de parafrases que
constitui uma versao alternativa do corpo original.
E possivel usar esse corpo recolhido automatica-
mente para obter um mapeamento das frases onde
podem ocorrer variagdes estilisticas entre a frase
original e a tradu¢do. Uma vantagem que o método
apresenta ¢ tornar possivel o uso de frases paralelas
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Fenémeno

Linguistico Original em Inglés OpenLogos Google Translate
(1)  Conc.SUJ-V Kennedy interviewed you. Kennedy entrevistou-o. *Kennedy entrevistei.
PRON OI
2) PE vs PB Kennedy interviewed me. Kennedy entrevistou-me. (PE) Kennedy me entrevistou. (PB)
(3) Conc.SUJ-V Kennedy interviewed us. Kennedy entrevistou-nos. *Kennedy nos entrevistaram.
PRON OI
4)  Conc.SUJ-V Me and her interviewed Eu e ela entrevistimos Kennedy. *Eu e ela entrevistou Kennedy.
Kennedy.
(5) Conc.N-ADJ  Kennedy has a bookcase that Kennedy tem uma estante que é *Kennedy tem uma estante que ¢é
is heavy. pesada. pesado.
(6) V-Aux Kennedy hired women who Kennedy contratou mulheres que *Kennedy contratou mulheres que
were competent. foram competentes. estavam competente.
(7)  V-Sem She manages whom? Ela dirige quem? *Ela consegue quem?
(8) HOMO N-V Managers work. Os gerentes trabalham. *Gerentes de trabalho.
HOMO V-N
(99 HOMO V-N List women who have Enumere mulheres que tém estan- *Lista de mulheres que tém estan-
bookcases. tes. tes.
(10) V-PTvs V-PP  The women evaluated As mulheres avaliaram-se. *As mulheres avaliadas si.
PRON REFL themselves.

Tabela 1 — Tradugdo de aspetos da gramatica traduzidos pelos sistemas OpenLogos e Google Translate.

em linguas para as quais € viavel extrair uma gran-
de quantidade de dados, como ¢ o caso do par in-
glés-chinés e criar sistemas de normalizagdo para
estas linguas, estendendo-a a pares de linguas para
os quais existem poucos dados traduzidos, como ¢
o caso do inglés-portugués ou do chinés-portugués.
Outra vantagem consiste na possibilidade de utili-
zar as ferramentas de parafraseamento e normaliza-
cdo para outras tarefas de processamento de lin-
guagem natural. Xu et al. (2014) apresentam a ex-
tracdo, por via de métodos estatisticos, de pares de
tuites semelhantes que constituem parafrases. No
entanto, para a finalidade de normalizagdo ndo ha
garantia que os tuites colecionados tenham o mes-
mo nivel de lingua ndo-padrdo e as parafrases po-
dem ndo ser adequadas para a criagdo de um siste-
ma de normalizag3o.

3.3 Traducido Automatica com Conhecimento
Semantico-Sintatico

O trabalho de investigacdo em tradugdo automa-
tica hibrida atualmente em vigor no INESC-ID
consiste na criagdo de um novo modelo que combi-
na conhecimento linguistico com tradugdo automa-
tica estatistica. Para o efeito, partimos do sistema
OpenLogos, um sistema com caracteristicas peculi-
ares que lhe permitem servir de plataforma para a
criagdo desse novo modelo hibrido. Embora a hi-
bridiza¢dao exija um esfor¢o significativo, os seus
principios basilares assentam na integra¢do de co-
nhecimento linguistico, que ja deu provas de suces-
so na traducdo de muitos aspetos da gramatica. A
Tabela 1 apresenta a tradugdo de frases com dife-

rentes niveis de gramaticalidade/naturalidade extra-
idas de um corpo construido para testar fendémenos
linguisticos no sistema OpenLogos contrastando-a
com a tradugdo obtida através do sistema Google
Translate. Estas frases apresentam fenémenos vari-
ados como a concordancia entre o sujeito e o verbo
(exemplos (1), (3) e (4)) ou a concordancia entre o
nome ¢ o adjetivo qualificativo numa construgdo
relativa (exemplo (5)), os diferentes tipos de pro-
nome (objeto indireto, reflexo, etc. (exemplos (1),
(3) e (10)), a escolha do verbo auxiliar (ser, estar
(exemplo (6)), a semantica do verbo (exemplo (7)),
as palavras homografas, como nome-verbo (exem-
plos (8) e (9)), as formas terminadas em -ed, que
podem ser formas do pretérito perfeito ou do parti-
cipio passado (exemplo (10)), entre outros. As va-
riantes europeia (PE) e brasileira (PB) do portugués
(exemplo (2)) também surgem em contraste nas
traducdes obtidas através dos dois sistemas. As fra-
ses traduzidas pelo sistema Google Translate refle-
tem a dificuldade e imprevisibilidade dos sistemas
estatisticos quando confrontados com alguns feno-
menos gramaticais, principalmente em frases curtas
¢ ambiguas para os quais ndo foram treinados. Em
contrapartida, estes sistemas conseguem uma co-
bertura lexical mais abrangente, o que, por um lado
representa uma grande vantagem, mas por outro,
pode provocar nos utilizadores uma sensagdo de
que os sistemas estatisticos traduzem melhor do
que os sistemas por regras, mesmo que essa tradu-
¢cdo se deva essencialmente ao acesso a grandes
quantidades de dados que permitem treinar os sis-
temas estatisticos em dominios especificos de inte-
resse e de utilidade para os seus utilizadores.
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A avaliagdo desenvolvida em trabalho anterior
(Barreiro et al., 2013) mostra que tanto os modelos
linguisticos como os estatisticos apresentam uma
baixa qualidade na tradug¢do de unidades lexicais
multipalavra e que este fenomeno linguistico conti-
nua a representar um desafio significativo para a
tradug¢do automatica, independentemente do tipo de
paradigma. Na mesma linha de pensamento, a ava-
liagdo quantitativa e qualitativa anteriormente rea-
lizada (Barreiro et al.,, 2014b) das tradugdes de
construgdes com verbos-suporte pelos sistemas
OpenLogos e Google Translate reforca a necessi-
dade de criacdo de sistemas hibridos que tirem par-
tido da robustez dos sistemas por regras para me-
lhorar a traducao automadtica de unidades lexicais
multipalavra. A proposta consiste na hibridizagao
por via da integracdo de conhecimento semantico-
sintatico nos sistemas estatisticos.

O sistema OpenLogos foi o escolhido por ofere-
cer duas importantes vantagens em relagdo a outros
sistemas baseados em regras. Uma diz respeito as
regras ndo serem dependentes de algoritmos (ou
guiadas por meta-regras), libertando o sistema da
saturacdo da logica quando confrontado com um
problema tdo complexo como o da tradugdo. A ou-
tra, esta relacionada com a representacao simbdlica
da lingua natural, que no sistema OpenLogos, ¢
transposta para um nivel mais abstrato do que as
palavras. Normalmente, os sistemas algoritmicos
tendem a estar limitados a capacidade do algorit-
mo, e qualquer sequéncia légica deixa de funcionar
a determinada altura ao processar a lingua natural.
Nao tendo a limita¢do do algoritmo de supervisdo,
o OpenLogos tem capacidade ilimitada para melho-
rar a traducdo e as melhorias sdo facil e imediata-
mente implementaveis. Por outro lado, as regras do
sistema OpenLogos sdo baseadas em padrdes de
lingua natural organizadas numa taxonomia de se-
gunda ordem, chamada linguagem de abstragdo
semantico-sintatica, de ora em diante, SALT, des-
crita em Barreiro et al. (2011) e no Tutorial SAL*.
Estas duas importantes caracteristicas do sistema
posicionam o OpenLogos num patamar semelhan-
te, em espirito, ao da tradugdo automatica estatisti-
ca e, em relagdo a esta, lhe concedem a vantagem
de ndo sofrer do problema tipico de escassez dos
dados de treino, possibilitando o processamento de
texto e a sua traducdo. O analisador gramatical do
sistema permite gerar arvores em diferentes niveis
de analise, como descrito em Barreiro et al. (2011).
Em cada nivel de analise, as sequéncias de lingua
natural (palavras ou expressdes) sdo representados
por unidades SAL, que podem substituir os ele-

T SAL ¢ o acrénimo de Semantico-Syntactic Abstraction Language.
* O Tutorial SAL esta disponivel no seguinte enderego da internet:
http://www.12f.inesc-id.pt/~abarreiro/openlogos-tutorial/new_A2menu.htm

mentos comuns de mapeamento dos sistemas esta-
tisticos para a finalidade da tradu¢do. Com esta
representagdo do conhecimento linguistico, os n-
gramas evoluem de palavras e expressoes para se-
quéncias de elementos SAL (ou seja, sequéncias de
palavras ou expressdes com propriedades semanti-
co-sintaticas), permitindo que este mapeamento
ocorra a um nivel mais abstrato. Esta técnica con-
duz a um aumento da capacidade de mapeamento
de sin6nimos e expressdes semanticamente equiva-
lentes, aumentando a capacidade de encontrar para-
frases e tradugdes mais adequadas. Em consonan-
cia com SAL, o sistema usa regras semantico-
sintaticas (designadas por SEMTAB) para realizar
transformacdes monolingues e multilingues que
funcionam com elevada eficacia na tradugdo das
areas mais frageis dos sistemas estatisticos, como a
tradugdo de todo o tipo de homografos (Barreiro et
al., 2005), de verbos com tradugdes diferentes de-
pendendo dos seus argumentos (e.g. to raise a child
- criar/educar um(a) crianga/filho; to raise aware-
ness — consciencializar; to raise concerns - suscitar
preocupagdo; to raise funds — angariar / arranjar /
obter financiamentos/fundos) e de unidades lexi-
cais multipalavra (incluindo as unidades ndo adja-
centes, ou descontinuas, tais como was in no way
related to - ndo estava de forma alguma relaciona-
do com ou is falling far short of - estd bem aquém
de), entre outros.

O modelo integra um modulo de parafraseamen-
to que permite melhorar o mapeamento de termos e
expressdes semanticamente idénticos. Este modelo
funciona independentemente da quantidade e qua-
lidade de corpos disponivel e assenta numa meto-
dologia repetivel, que pode ser usada em diferentes
aplicagdes de processamento de linguagem natural
e tarefas multilingues. O moédulo de parafrasea-
mento do modelo hibrido ajuda a tradugdo automa-
tica, permitindo o mapeamento de unidades lexi-
cais multipalavra com palavras ou expressdes com
o mesmo significado. Por exemplo, as construcdes
com verbos-suporte podem ser transformadas em
verbos (fazer a apresentag¢do de - apresentar ou
dar um abrago a - abragar), porque 0s nomes pre-
dicativos apresenta¢do e abrago estdo semantica-
mente relacionados com os verbos apresentar e
abragar ndo apenas a um nivel abstrato (SAL) in-
dependente da categoria gramatical, mas também
ao nivel morfossintatico, através de regras de deri-
vacgao.

Em suma, o modelo hibrido em desenvolvimento
aplica conhecimento linguistico na analise e reso-
lucdo de ambiguidades por meio de regras e técni-
cas estatisticas de mapeamento de unidades linguis-
ticas em vez de n-gramas, ou seja, palavras ou se-
quéncias de palavras, onde a informa¢do semanti-
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<Entry source="pipe" target="tubo">

<pos description="Noun" wclass="01"/>

</morphology>

superset="concrete" />
</source>
<target head word="1" word type="01">
<pos description="Noun" wclass="01"/>

</morphology>
</target>
</Entry>

<source head word="1" homograph="no" word_type="01">

<morphology num_id="1" number="singular">
<inflection description="like book, books" example="book" id="16"/>

<sal code="3,34,745" mnemonic="COcond" set="functional" subset="conduit"

<morphology gen_ id="1" gender="masculine" num id="1" number="singular">
<inflection description="plural adding -s" example="tinteiro" gender code="1" id="99"/>

Figura 1 - Entrada lexical para o nome concreto, funcional, objeto condutor: EN pipe - PT tubo.

co-sintatica estd disponivel em cada etapa da anali-
se da frase. A técnica permite respeitar a represen-
tacdo cientifica da linguagem, como, por exemplo,
a unicidade de unidades lexicais multipalavra, para
as quais os atuais sistemas de alinhamento ndo
apresentam uma solugdo cientifica e tecnicamente
viavel.

3.3.1 Diciondrio Inglés-Portugués

Os dicionarios bilingues representam um recurso
importante na tradug¢do automadtica, € quanto mais
conhecimento envolverem, melhor poderdo contri-
buir para a qualidade da tradug@o. O dicionario de
inglés-portugués, tal como os restantes dicionarios
da OpenLogos apresentados em Barreiro et al.
(2014a), contém conhecimento semantico-sintatico
e conhecimento ontologico (SAL), desenvolvido ao
longo de varias décadas pela equipa de linguistas
da Logos. Estes diciondrios integravam o antigo
produto comercial de tradu¢do automatica Lo-
gosMT, agora disponivel em codigo aberto no sis-
tema OpenLogos'. Nos dicionarios do OpenLogos
existem mais de 1.000 categorias distribuidas por
quatro niveis de abstracdo: o nivel sintatico (cate-
goria gramatical) e trés niveis de conceito abstrato
SAL, designados de superconjunto (superset), con-
junto (set) e subconjunto (subset). Essas categorias
compreendem tanto classificagdes gramaticais, tais
como verbo bitransitivo, nome proprio, etc.), como
classificagcdes conceptuais (método, instrumento,
etc.), que estdo sistematicamente relacionadas entre
si.

Os verbos intransitivos, por exemplo, estdo clas-
sificados semanticamente em trés conjuntos: os
existenciais, 0S operacionais € 0s de movimento,
cada um destes, por sua vez, subdivididos em va-
rios subconjuntos, de acordo com as suas proprie-
dades sintaticas. Por outro lado, os substantivos
funcionais, um conjunto do superconjunto concre-

§ http://logos-os.dfki.de, openlogos-mt.sourceforge.net

to, subdivide-se em vdrios subconjuntos, tais como
ferramentas/dispositivos, objetos em tecido, objetos
condutores, entre outros.

Categoria id Frequéncia
Substantivo 1 28270
Verbo 2 34985
Advérbio (locativo) 3 458
Adjetivo 4 24503
Pronome 5 121
Advérbio (modo, grau, etc.) 6 2189
Preposi¢éo (ndo locativa) 11 140
Auxiliar/modal 12 34
Preposigdo (locativa) 13 148
Artigo definido 14 194
Artigo indefinido 15 66
Numero em aposi¢do 16 208
Negacao 17 2
Pronome relativo e interrogativo 18 23
Conjungdo 19 160
Pontuagao 20 30
Total 91531

Tabela 2 - Total de entradas por categoria.

A Figura | apresenta a entrada lexical EN pipe —
PT tubo, classificada como um nome concreto,
funcional, objeto condutor. Para além da classifica-
¢do SAL, a entrada lexical tem informagao morfo-
logica para a palavra em inglés e em portugués.
Pipe segue o paradigma flexional #16 para substan-
tivos que formam o plural em -s, como book. Tubo
segue o paradigma flexional #99 para substantivos
masculinos que formam o plural em -s, como tin-
teiro. Outro tipo de informagdo pode ser extraida
dos dicionarios, mas, por motivos de simplicidade,
nao serd ilustrada neste artigo. A Tabela 2 apresen-
ta o numero de entradas por categoria gramatical.
Estes recursos linguisticos estdo disponiveis para
integracdo em aplicagdes de processamento de lin-
guagem natural, incluindo a tradu¢do automatica
'de' e 'para' portugués e¢ serdo usados no sistema
hibrido em desenvolvimento.
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4 Conclusao e Trabalho Futuro

A tradugdo automatica veio para revolucionar a
comunica¢do no mundo, permitindo o acesso a in-
formacdo em varias linguas estar ao alcance de um
simples clique. Resta ainda um trabalho significati-
vo para melhorar a qualidade linguistica dos atuais
sistemas, para que esta tecnologia alcance a sua
plenitude. Neste artigo, descrevemos o trabalho de
investigacdo em traducdo automdtica desenvolvido
no INESC-ID. Este trabalho comega a revelar soli-
dos progressos em varias frentes, nomeadamente
na traducdo de fala para fala, na traducdo de micro-
blogues e na evolucdo da tecnologia de tradugdo
automatica hibrida com qualidade melhorada. Os
esfor¢cos futuros continuardo a incidir sobre o de-
senvolvimento e aperfeicoamento do modelo hibri-
do que visa ser linguisticamente mais avangado e
tecnicamente mais rapido e facil de explorar para
outras aplicagdes. Integrard um modulo parafrasti-
co resultante do projeto eSPERTo  (Sistema de
Parafraseamento para Edi¢do e Revisdo de texto)
que visa servir de ferramenta de pré-edicdo e de
auxilio a traducao. Para além disso, o sistema hi-
brido ambiciona tirar proveito da computagdo em
nuvem, de grandes volumes de dados e de técnicas
de alinhamentos linguisticamente motivados, que
contribuem, no seu conjunto, para um desenvolvi-
mento mais facil e rapido de novos pares de lin-
guas. O modelo deverd também poder ser combi-
nado com a tradugdo participativa ou colaborativa
(crowdsourcing) que permite aumentar exponenci-
almente o volume dos corpos paralelos existentes
para as varias linguas e posteriormente beneficiar
do apoio de tradugdo coletiva especializada para
aumentar a qualidade das tradugdes adquiridas co-
laborativamente. A lingua portuguesa precisa de se
manter viva e relevante para o mundo moderno, o
que s acontecera se se posicionar na linha da fren-
te da tecnologia em tradugdo automatica. Se os es-
forgos forem canalizados nesse sentido € um maior
investimento contemplar a melhoria da qualidade e
quantidade dos recursos linguisticos orientados
para a traducdo, no futuro a tradugdo automatica
tornar-se-a a principal amiga da lingua portuguesa.
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