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Abstract. Machine translation is intrinsically associated with the study and de-
velopment of computerized methodologies for idiomatic translations’ produc-
tion. The most common approaches are the statistical and methods based on
neural networks. One of the deficiencies pointed out by these methods is the
possible lack of coherence between the translated sentences. In this project, we
propose using techniques based on Graph Theory to preserve the coherence in
the translation of texts from English to Portuguese. The studied method presents
large performance variability; however, some translations produce sentences
90% better evaluated than the statistical translator Moses and 10% superior to
Google Translate.

Resumo. A traducdo automdtica estd intrinsecamente associada ao estudo
e desenvolvimento de metodologias computadorizadas para a produgdo de
tradugoes idiomdticas. As abordagens mais utilizadas sdo as abordagens es-
tatisticas e as abordagens baseadas em redes neurais. Uma das deficiéncias
apontadas por estes métodos é a possivel falta de coeréncia entre as sentengas
traduzidas. Neste projeto propomos a utilizagcdo de técnicas baseadas na Teoria
de Grafos para conservar a coeréncia na traducdo dos textos do Inglés para o
Portugués. O método estudado apresenta grande variabilidade de desempenho,
no entanto, algumas traducoes apresentam resultados 90% melhores do que o
tradutor estatistico Moses e 10% superior ao Google Tradutor.

1. Introducao

A coeréncia textual pode ser definida como um conceito 16gico que nos remete a
unidade, relacdo e continuidade de sentidos em uma obra literaria. Segundo Aline Ev-
ers [Evers 2013], as marcas essenciais em textos coerentes sdo: a manutencao de topicos,
a progressao textual, a articulagdo textual e a ndo contradi¢do. Essa sdo as mesmas marcas
que fazem um texto eficiente em leitura. A coeréncia textual proporciona uma conexao
entre o texto e a representacao mental do leitor [Graesser et al. 2004], fazendo com que
este compreenda o conceito e as intengdes que o autor quis transmitir. Assim, a coeréncia
textual € essencial na constru¢do de qualquer conteudo literario, seja ele produzido por
um ser humano ou gerado automaticamente por uma ferramenta computacional, como na
tradugcdo automatica.

A traducgdo automatica € estudada desde o inicio do século passado, mais precisa-
mente desde o final da década de 30 e inicio da década de 40 [Hutchins 1995]. Desses



tempos até os dias atuais, muitas abordagens tem sido propostas, entre elas, destacamos
as baseadas em redes neurais, consideradas o estado da arte [Wu et al. 2016] e, ndo menos
importantes, as abordagens estatisticas, conceituadas por outros como fortes concorrentes
[Menacer et al. 2017, Chéragui 2012].

Dentre os vérios obstidculos que ambas maquinas de traducdo enfrentam para
vencerem a tradu¢do humana destacamos a coeréncia textual e, consequentemente, a
relacdo semantica existentes entre as frases de um texto. O fato de tanto o modelo neu-
ral quanto o estatistico, trabalharem a nivel de frases ou seja, traduzindo individualmente
cada frase, deve ter fortes implicagdes para a falta de coeréncia textual, situacdo que
compromete a compreensao do leitor sobre o texto. Born e co-autores [Born et al. 2017]
afirmam que qualquer sistema computacional que gere textos como saida deve sempre
procurar considerar a semantica textual existente no documento em questao.

Nesse trabalho cientifico, propomos estabelecer um modelo de coeréncia textual
em textos traduzidos a partir do modelo de Born et al. [Born et al. 2017] o qual utiliza um
modelo de grafos. Nosso trabalho estende a proposta inicial ndo apenas pela aplicagdo a
Lingua Portuguesa mas também inova por trabalhar com classes gramaticais especificas
e aplicar os grafos de forma mais ampliada que o modelo de Born e colaboradores, como
veremos na Secao 3. Nossa proposta fundamenta-se na maquina estatistica de tradugao
Moses [Koehn and Knowles 2017], a qual, uma de suas func¢des, é gerar vdrias opgdes
de tradugdo para cada frase do texto em questdo. Sobre essas opcdes de traducio, con-
struimos um grafo de coeréncia e identificamos e quantificamos as relacdes semanticas
existente entre estas frases. Assim conseguimos selecionar a op¢ao de traducdo mais
coerente, usando a teoria de grafos, quantificadas por duas métricas de avaliacao.

Este artigo estd assim composto: na proxima se¢do, Secao 2, descrevemos os prin-
cipais trabalhos académicos relacionados a este texto. Na Sec¢do 3 discutimos brevemente
o funcionamento da maquina de traducdo Moses, os corpora utilizados nos experimentos
e, fundamentalmente, apresentamos o método baseado em grafos para busca da melhor
coeréncia textual entre frases. Na Secdo 4 descrevemos quatro experimentos, enquanto
que na Secdo 5 apresentamos e discutimos os resultados obtidos juntamente com as for-
mas de avaliacdo. As conclusdes do trabalho sdo apresentadas na Se¢ao 6.

2. Trabalhos Relacionados

Conseguir modelar a coeréncia na tradu¢ao automadtica é, sem didvida, um problema
dificil e uma aspiracdo antiga da comunidade de PLN. Pela nossa pesquisa bibliografica
notamos que existem pouquissimas publicacdes que abordam esse tema e, dos poucos
trabalhos encontrados sobre ele sdo, em sua maioria, focados apenas no aspecto con-
ceitual da coeréncia. Dentre as poucas técnicas automatizadas, encontramos os trabalhos
com grades de entidades [Barzilay and Lapata 2008] que propde representar os elemen-
tos de um texto utilizando uma matriz. Dessa forma, € possivel identificar palavras pre-
sentes em sentengas adjacentes. Damos destaque aos estudos promissores das equipes de
Born [Mesgar and Strube 2015] e de Guinaudeau e Strube [Guinaudeau and Strube 2013]
que, propuseram abordar o tema utilizando a teoria de grafos para modelar a coeréncia
local por meio de uma técnica conhecida como grafos de entidade, como veremos na
sub-secdo a seguir. Mais recentemente, Born e co-autores [Born et al. 2017] ampliam o
seu trabalho e propde abordar o tema por meio de uma técnica chamada de grafos de



projecao que podem proporcionar tradu¢des mais coerentes. Vejamos os principios dessa
abordagem de grafos.

2.1. Grafos de Entidade

O proposito de um grafo de entidades € representar um texto grafos em que as palavras sao
os vértices e as arestas representam a coocorréncia dessas palavras nas frases adjacentes.
A proposta de Guinaudeau e Strube [Guinaudeau and Strube 2013] é modelar a coeréncia
localmente usando esse tipo de grafo. Para exemplificar, temos na Tabela 1 cinco frases
nas quais destacamos os substantivos e os adjetivos para serem vértices do grafo de enti-
dade. Esse serd um grafo bipartido pois o outro conjunto de vértices sera formado pelo
nimero da frase. Na Figura 1 vemos o grafo de entidades formado com a inclusdo das
arestas que marcam a coocorréncia das palavras destacadas nas frases. Esse € o principio
da modelagem de coeréncia textual de Mesgar e Strube [Mesgar and Strube 2015]

Table 1. Textos sobre os quais é aplicada a selecao de palavras (substantivos e
adjetivos) para a formacao de grafos de entidades.

Nome | Frases
S1 Eu gosto de [animais].
S2 Quando eu era [crianca], eu tinha um [cavalo].
S3 | Eu amava meu [cavalo].
S4 | Ele era [branco] e [veloz].
S5 Ele era um [cavalo] de [corrida].

Figure 1. Exemplo de um grafo de entidades.

animais crianca cavalo branco veloz corrida

2.2. Grafos de Projecao

Os grafos de projecdo sdao compilacdes dos grafos de entidades e sdo formados pela
sequéncia de frases encadeadas por uma palavra ou mais do grafo de entidade. A Figura 2
ilustra um grafo de projecao construido em torno da palavra ‘cavalo’. Esse grafo € mar-
cado também na Figura 1 com tons de cinza mais fortes. A construg¢do deste grafos foi
proposta por Born e co-autores [Born et al. 2017] para ilustrarem as relacOes semanticas
entre frases.

3. Metodologia

Moses O Moses € um sistema de traducdo estatistico gratuito, desenvolvido inicial-
mente por Philipp Koehn [Koehn et al. 2007]. O Moses € uma mdaquina de tradugdo
versatil pois foi projetado para atender projetos na esfera académica e comercial. Ele



Figure 2. Modelando a coeréncia textual utilizando um grafo de projecao.
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€ constituido por um conjunto de ferramentas bastante eficazes, das quais destacamos a
GIZA++ [Hoang and Koehn 2008], usada para alinhar as palavras e formar as tabelas de
equivaléncia do corpus e a KenLM [Koehn 2013], usada para construir o modelo de lin-
guagem. O texto de Jabin et al. [Jabin et al. 2013] contém informacdes detalhadas sobre
o funcionamento do Moses.

Corpora de treinamento Toda méquina estatistica precisa ser treinada com um grande
numero de textos paralelos, ou seja, textos bilingues representando frases com o mesmo
significado. Neste treinamento a maquina de tradu¢do adquire um modelo de linguagem
da Lingua Portuguesa e modelos de traducao Portugués—Inglés. Assim, para treinarmos
o Moses, foi necessdrio uma quantidade grande de textos paralelos (corpus) devidamente
alinhados [Lopez 2008]. Para o treinamento do Moses foram utilizadas os seguintes cor-
pora paralelos Portugués-Inglés:

Corpus do Ncleo Interdisciplinar de Linguistica Computacional, NILC';

Corpus do préprio portal do sistema de tradugdo Moses?;

Projeto the Open Parallel Corpus, OPUS?; além do

Corpus do projeto académico da equipe da UFRGS liderada por Karin Becker que
reune diversos textos do SCiELO [Soares et al. 2019].

Ao todo sdo 27 corpora que, se fossem reunidos corresponderiam a 3.119.172 linhas,
75.917.039 de tokens em portugués e 76.456.708 de tokens em inglés.

Treinando o0 Moses Cada treinamento completo do Moses exige 3 corpora: 1) um cor-
pus para os modelos de traducdo e linguagem; 2) outro corpus para a etapa de tuning,
ou seja, de calibracdo, e; 3) um corpus para a etapa de avaliacdo. Ao todo, os 27 cor-
pora foram usados em 9 treinamentos realizados e geramos entre 18 modelos, ou seja, 9
modelos de linguagem e 9 de traducdo.

Utilizando a lista NBest O modelo de tradu¢do do Moses € baseado em frases, cujo o
conceito na traducdo automatica remete-nos a uma sequéncia de palavras obtidas a partir
da segmentacdo de uma sentenca [Nunes and Caseli 2009]. Cada frase a ser traduzida
gera um conjunto de frases de possiveis traducdes que sdao armazenadas numa pilha e,
dentre essas op¢Oes de tradugdo, o decodificador escolhe a mais bem pontuada (qualifi-
cada) e a emite como resultado final. Para fins de pesquisa, os desenvolvedores do Moses
possibilitaram o acesso a dltima pilha com frases que cobrem toda a sentenca de entrada.
A lista NBest [Koehn 2013] utilizada por nds, contém as trés melhores tradugdes de cada

'nttp://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/tools/Fapesp\%20Corpora.htm.
http://www.statmt.org/europarl/.
Shttp://opus.nlpl.eu/.



sentenca. Sobre essa lista com as trés melhores traduc¢des de cada frase nds aplicamos
nossa técnica de grafos de coeréncia e construimos nossas tradugdes.

Inovacao No trabalho de Born e equipe [Born et al. 2017], eles propuseram remover
das sentencgas as stop words ja definidas na lista de Salton [Dierk 1972] para, a par-
tir dai, construirem seus grafos de projecdo com palavras que restaram da frase.
Neste trabalho optamos em considerar apenas trés classes gramaticais e, por meio de-
las construir os grafos de coeréncia. A opg¢do pelos substantivos considera sua ex-
trema relevancia no estabelecimento de relagdes semanticas entre sentengas de um
texto [Mesgar and Strube 2015, Parveen et al. 2016]. A escolha dos adjetivos advém da
forte relacdo entre eles e os substantivos [Bakhtin 1981]. Por fim, selecionamos os verbos
por serem fundamentais na estruturagdo de oracdes e frases [Travaglia 1994]. A partir
dessas marcagdes, damos inicio a constru¢do de nossos grafos de coeréncia.

Grafos de Coeréncia

A constru¢do dos modelos de coeréncia estd na comparacdo entre pares de palavras
da mesma classe gramatical, pertencentes a opcoes de traducdo diferentes, atreladas a
sentencgas distintas conforme a ordem textual que ocupam. Usando esta estrutura de da-
dos conseguimos pontuar cada op¢ao de traducdo presente na lista NBest. A Figura 3
ilustra trés opg¢des de traducdo da lista NBest no modo de frases tokenizadas.

Figure 3. Representagao da estrutura de dados para armazenar as frases.

( [A][minhe][case][branca][ ][]
[E][a ][minhal[ casa ||branca||:|

| E"minha" casa ||branca||:|
- y

EolEm |
g femer ]
] et

\ y

/'i Opcdes da 3 ~

|Minha||igreja”limp0|.

s e

S | in a”lgrejall |mpa| y

i 4

Nessa estrutura de dados fazemos uma busca em cada op¢do de traducdo pelos
substantivos, adjetivos e verbos para a partir deles, verificarmos a relagdo semantica entre
op¢oes de traducao pertencentes a sentencas distintas. Sdo dois os grafos utilizados nesta
busca pela melhor traducao: o grafo de entidade e o grafo de projecao. O grafo de entidade
foi construido ligando-se os verbos, os substantivos e os adjetivos. Nesta fase aplicamos o
GloVe [Pennington et al. 2014] assim como o Born e co-autores [Born et al. 2017]. Apli-
camos o modelo de 300 dimensdes para representar cada futuro vértice do grafo de enti-
dade para calcular o cosseno entre pares de palavras. No caso de semelhanga equivalente



a 0,75 ou mais entre os pares de palavras, uma aresta direcional € criada. Dessa forma,
conseguimos conservar o sentido do texto e o desenvolvimento do assunto, conforme o
grafo de projecdo de [Born et al. 2017] que, propde modelar o relacionamento semantico
entre as opcoes de tradugdo pertencentes a sentengas distintas. Conforme cada relaciona-
mento semantica vai sendo identificado e modelado, pontuamos cada op¢ao de tradugao
de forma acumulativa. Ao final, verificamos as pontuacdes totais que cada opg¢do de
tradugdo recebeu e selecionamos a mais bem qualificada para representar no documento
final.

3.1. Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo automaticas como o Meteor [Lavie and Denkowski 2009] e
o BLEU [Papineni et al. 2002], foram criadas com a finalidade de quantificar a fideli-
dade e fluéncia de traducdes autométicas, tendo como modelo uma cole¢do de traducdes
(frases) realizadas por tradutores humanos. Tanto o Meteor quanto o BLEU sdo métricas
de avaliacdo da qualidade da tradug¢do. Ambos avaliam a qualidade da tradugdo pela
comparacao do texto traduzido com textos de uma base de traducdo humana fazendo uma
correlagdo. A ideia é que quanto mais proxima a tradu¢do automdtica for da tradugdo
humana, melhor serd esta tradu¢dao. Ambas medidas sdo numéricas. Os escores no BLEU
sdo obtidos por comparagdes por segmentos e também palavras por palavras. Ja a métrica
Meteor, que também calcula um escore palavra a palavra, faz uma média harmdnica da
precisdo e da revocagdo, e também considera sindnimos nesta comparacao.

4. Experimentos

Realizamos quatro experimentos distintos e verificamos a eficiéncia de nosso modelo
de coeréncia por meio das métricas Meteor e BLEU [Papineni et al. 2002]. Também
qualificamos as tradugdes emitidas por nossa técnica e as tradugdes emitidas por outras
maquinas de tradu¢do. Em seguida, comparamos os resultados e verificamos o rendimento
do nosso modelo.

Corpus de teste Em cada um dos experimentos, utilizamos 43 textos paralelos Por-
tugués-Inglés. Estes textos sdo resumos oficiais de dissertagdes de mestrado e teses de
doutorado. Todos eles foram extraidos dos seguintes sites: USP*, CAPES>, UNICAMP®
e BDTD’. Sdo resumos e abstracts constituidos de no minimo trés e, no maximo, dez
frases. Para facilitar renomeamos numericamente cada par de textos, de 1 a 43.

4.1. Experimentos

Experimento 1 Neste experimento, cada texto do corpus de teste foi submetido a
maquina de traducdo 9 vezes. A cada submissdo o Moses emitiu uma traducido e uma
lista NBest. A partir desses resultados, aplicamos o modelo de coeréncia proposto a estas
listas NBest. Em seguida, aplicamos sobre elas e também sobre as traducdes do Moses,
as métricas de avaliacdo. Concluido o processo, comparamos nossas tradu¢des com as
traducdes do Moses e verificamos a contribui¢cdo da abordagem proposta.

‘https://www.teses.usp.br/
Shttps://catalogodeteses.capes.gov.br/catalogo-teses/\#!/
Shttp://repositorio.unicamp.br/
"http://bdtd.ibict.br/vufind/



Experimento 2 O objetivo deste experimento foi o de verificar a influéncia do modelo
de linguagem na tradugdo. Nesta etapa criamos variados modelos de linguagem baseado
em 5 corpora, sendo eles Biblia, Fapesp, Capes, Global Voice e Ciéncia, também utilizados
na Sec¢do 3, paragrafo Treinando o Moses. Ainda nesta etapa, selecionamos os 3 modelos
de traduc@o mais bem avaliados no Experimento 1. A cada um deles, associamos nosso
modelo de linguagem recém criado. Em seguida, por 3 vezes, ou seja, para cada um dos
3 melhores modelos de traducido do Experimento 1, submetemos cada um dos 43 textos
a maquina de tradugdo. Para cada texto o Moses emitiu uma tradu¢do e uma lista NBest.
A partir desses resultados, aplicamos o modelo de coeréncia proposto as listas NBest
de cada texto. Em seguida, aplicamos as métricas de avaliacdo. Concluido o processo,
comparamos nossas tradugdes com as tradugdes do Moses e assim, verificamos o quanto
nossa técnica fez a diferenca.

Experimento 3 Nessa etapa nao foi utilizada a méaquina de tradu¢do Moses direta-
mente. Em vez disso, reutilizamos alguns resultados obtidos nos experimentos anteri-
ores. Selecionamos as 3 melhores tradugdes de cada texto segundo os melhores resul-
tados das métricas de avaliacdo. Com essas traducoes, criamos duas listas NBest para
cada texto. Uma, segundo os trés melhores resultados definidos pelo Meteor e, a outra,
a partir das 3 melhores traducdes conforme o BLEU. Sobre cada uma dessas listas, apli-
camos nosso modelo de coeréncia. Como avaliacdo, estas listas foram separadas em dois
grupos, conforme a influéncia que as métricas tiveram na criagdo das listas NBest que uti-
lizamos. Assim, o Meteor avaliou apenas os resultados provenientes de nosso modelo de
coeréncia, aplicados em listas NBest geradas a partir de tradugdes avaliadas somente por
ele. Da mesma forma procedemos com relacdo os resultados quantificados pelo BLEU.
Em seguida, comparamos os devidos resultados com os das etapas anteriores, respeitando
a questdo das métricas.

Experimento 4 : Neste experimento nés comparamos os resultados obtidos no Experi-
mento 3 com as tradugdes dos mesmos textos obtidas pelo Google Tradutor®.

Na préxima secdao expomos os resultados de nossos experimentos e complemen-
tamos com uma discussdo dos mesmos.

5. Resultados e Discussoes

Experimento 1 Neste experimento foram produzidas 387 (43 x 9) traducdes com nosso
modelo de coeréncia. Dentre elas, apenas 54 (14%) produziram traducdes melhores
quando comparadas com as traducOes emitidas diretamente pelo Moses. Dessas 54, 29
foram detectadas pelo Meteor enquanto 25 pelo BLEU. Respectivamente essas quanti-
dades correspondem a 7,5% e 6,45% de todas as traducdes. Verificamos também que
70 tradugdes (18%) com nossa técnica proporcionaram resultados piores se comparadas
com as tradugdes emitidas pelo Moses. Desse numero, 32 (8,3%) foram qualificadas pelo
Meteor e 38 (9,8%) verificadas pelo BLEU.

8http://translate.google.com.br.



Experimento 2 Neste experimento foram produzidos 129 (43 x 3) tradugdes por meio
do nosso modelo de coeréncia. Entre elas, 32 traducdes (24,8%) apresentaram-se mel-
hores quando comparadas com as tradugdes emitidas pelo Moses. Dentre as quais, 15,5%
(20 traducdes) forma detectadas pelo Meteor e 9,3% (12 traducdes) pela métrica BLEU.
Também verificamos que 23 (17,8%) tradu¢des produzidas pela nossa técnica apresen-
taram qualidade inferior quando comparadas as proporcionadas pelo Moses, sendo que
10,9% (14 tradugdes) correspondem as traducdes identificadas pelo Meteor e 6,9% (9
tradugdes) pelo BLEU.

Experimento 3 Nesse experimento produzimos cerca de 86 traducdes proporcionadas
por nosso modelo de coeréncia. Metade dessa quantia, foram avaliadas pela métrica Me-
teor enquanto a outra, pelo BLEU. Das 43 verificadas pelo Meteor, 38 (88,3%) superaram
as melhores traducdes produzidas nos Experimentos 1 e 2. Em média, esse ganho corre-
sponde a 7,3% dentre o qual, 20% equivale ao pico alcangado. Nao muito diferente, as 43
traducdes avaliadas pelo BLEU também se sairam bem. Dessas 43 tradugdes, 39 (90,7%)
superaram as melhores tradu¢des produzidas nos Experimentos 1 € 2. Em média, essa
superacgao corresponde a 5,7% dentre o qual, 11% equivale ao pico alcancado. Nesse ex-
perimento, poucos foram os resultados negativos, dentre as 43 traducgdes verificadas pelo
Meteor, apenas 4 foram desfavorecidas quando comparadas com os melhores resultados
produzidos nos Experimentoss 1 e 2. Apresentando uma média correspondente a 4% den-
tre o qual o pico foi de 11%. Das 43 traducdes qualificadas pelo BLEU, 3 produziram
resultados negativos quando comparadas com as melhores tradu¢des produzidas nas eta-
pas 1 e 2. A inferioridade que elas apresentaram corresponde apenas ao valor médio de
1,66% dentro o qual, o pico equivale a 2%.

Experimento 4 Os textos de teste foram submetidos ao Google Tradutor e em seguida
avaliados pelas métricas. Feito isso, comparamos esses resultados aos do experimento
anterior. Ao compararmos as avaliagdes obtidas pelo Meteor em ambas as etapas, detec-
tamos que 12 (28%), pertencentes ao Experimento 3, foram superiores as produzidas pelo
Google Tradutor. Em média, a superioridade dessas traducdes equivalem a 4%. Quanto
aos resultados restantes, 4 (9,3%) deles se igualaram enquanto os outros 27 (62,7%) foram
inferiores aos gerados pelo Google Tradutor. Ao compararmos as avaliacdes obtidas pelo
BLEU nos experimentos 3 e 4, verificamos que 5 (11,6%), pertencentes a etapa ante-
rior, foram superiores as produzidas pelo Google Tradutor. Em média, a vantagem dessas
tradugdes corresponde a 2,2%. Com relagdo aos resultados restantes, 4 (9,3%) deles
também se igualaram enquanto os demais 34 (79%) foram inferiores aos emitidos pelo
Google Tradutor. Na Tabela 2, podemos ver a comparacao dos resultados dos Experi-
mentos 3 e 4. Os textos escolhidos, e traduzidos segundo a técnica de coeréncia baseada
em grafos, realcaram a diferenca entre as métricas. Enquanto a métrica Meteor apresen-
tou melhores resultados que o Google Tradutor nos textos 15, 21 e 27, a métrica BLEU
mostrou melhores resultados nos textos 15, 27 e 37.

Discussao dos resultados Os resultados alcancados em nossos 4 experimentos sao dis-
tintos. Percebemos que no Experimento 1, nosso modelo de coeréncia pouco contribuiu
para gerar traducdes melhores quando comparadas as produzidas pelo Moses. Das que



Table 2. Alguns resultados alcancados nos experimentos 3 e 4. Considere Exp.3
como experimento 3.

Textos | Métrica Meteor | Métrica BLEU
Google Google
Exp.3 | Tradutor | Exp.3 | Tradutor
(https://bit.ly/3emlAGK) 1 | 0,56 0,60 0,80 0,80
(https://bit.ly/2WclgGC)8 | 0,63 0,65 0,79 0,81
(https://bit.1ly/31iMQtdc) 13 | 0,46 0,62 0,76 0,83
(https://bit.1ly/3gQynvx) 15| 0,71 0,67 0,85 0,81
(https://bit.ly/2Z2iCLab)21 | 0,62 0,60 0,75 0,78
(https://bit.1ly/2ZiCN1IN)26 | 0,78 0,78 0,83 0,86
(https://bit.1ly/20fU0usz)27 | 041 0,34 0,66 0,62
(https://bit.ly/2DpcKxt) 28 | 0,68 0,68 0,84 0,89
(https://bit.1ly/20jPEug) 35 | 0,40 0,48 0,63 0,69
(https://bit.ly/3efTejH)37 | 0,63 0,64 0,76 0,75
(https://bit.ly/2DpcP4f)41 | 0,54 0,66 0,83 0,86
(https://bit.ly/2CpWOL6)42 | 0,58 0,65 0,78 0,86

superaram, as métricas Meteor e BLEU constataram um ganho equivalente a média de
1%. Apos verificarmos cada lista NBest sobre as quais aplicamos nossa técnica, constata-
mos que a diferenga era minima entre as 3 opc¢oes de tradugdo de cada frase. Concluimos
que essa variacdo ndo ofereceu possibilidades para atuacao do grafos de coeréncia e por-
tanto, pouco afetou o resultado final. Considerando o ocorrido, proporcionamos para
Experimento 2 um modelo de linguagem mais robusto (como descrito na Se¢do 4.1).
Apuramos que nessa etapa, houve um aumento no numero de tradugdes, emitidas pela
nossa técnica, que superaram as produzidas pelo Moses. Verificamos também cada lista
NBest produzida e constatamos que elas apresentavam opcoes de tradug@o mais distin-
tas quando comparadas com as produzidas no experimento anterior. Apesar disso, a
contribui¢ao destas diferencas entre frases ndo foi suficiente para que nossa técnica pro-
porcionasse tradugdes que superassem os também 1% de média. Portanto, ao verificar-
mos ambas as etapas, elaboramos o terceiro experimento. Quando propomos considerar
as traducdes emitidas nos experimentos anteriores (1 e 2) e entre elas, selecionarmos as
3 melhores conforme as métricas de avaliacdo, conseguimos criar um cendrio favoravel
ao nosso modelo de coeréncia. Neste novo cendrio nosso sistema conseguiu traducodes
que nos chamaram a aten¢do pois, quase todas a tradugdes produzidas pelos grafos de
coeréncia, superaram as melhores tradugdes das etapas anteriores. Confirmando assim
que, neste cendrio, nossa técnica € muito eficaz. Algumas dessas tradugdes apresentaram
um qualificagdo tal que, quando comparadas a versao traduzida pelo Google Tradutor, elas
ainda continuaram superiores, como registrado no Experimentos 4. Apesar de a maioria
delas nao ter superado essa maquina de tradugdo, a qualidade das suas tradugdes ficaram
muito proximas, em sua maioria, do que o Google Tradutor produziu.

6. Conclusion

Esse trabalho teve por objetivo, implementar e avaliar um modelo de grafo de coeréncia,
auxiliar a traducdo automatica, aplicado a lingua portuguesa. Inspirado nos grafos de
entidade e projecdo, nosso modelo buscou produzir tradu¢des mais coesas. Submetemos



textos a uma maquina de traducgdo estatistica, obtivemos documentos constituidos por 3
opcdes de tradugdo por sentenca. Sobre eles, aplicamos o modelo de grafos de coeréncia,
pertencentes a sentencgas diferentes que compartilhavam de substantivos, adjetivos e ver-
bos. Dessa forma, alcangamos traducdes mais coerentes.

Para melhor compreensdo do nosso modelo, foram realizados 4 experimentos dis-
tintos. Em cada um deles pudemos observar uma crescente evolu¢ao proporcionada por
documentos com opcdes de tradugdes mais distintas. Tal cenario contribuiu para que, em
alguns casos, essa nova técnica sobressaisse em média 90% sobre o Moses e 10% com
relacdo ao Google Tradutor. Comprovando a relevancia de nosso modelo de coeréncia
diante de multiplas versdes de um mesmo texto. Percebemos entdo, que a coeréncia pode
ser tratada apds um processo de tradugdo, ampliando nossa perspectiva quanto a evolugdo
do estado da arte em relagdo a tradu¢do automatica.
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