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Abstract. Metaphors are key elements of human communication, enabling nu-
anced expression and deeper conceptual understanding. Yet, most research on
metaphor detection focuses on English corpora and models. The ability of Large
Language Models (LLMs) to process metaphorical language in other languages
remains underexplored. This study investigates whether metaphors can be pre-
served and annotated through translation. Focusing on Brazilian Portuguese,
we propose a pipeline based on back-translation and comparison using multi-
ple LLMs. Based on both automatic metrics and human evaluation, results sug-
gest that conceptual and linguistic metaphors can be effectively translated. The
findings suggest that metaphor resources can be bootstrapped via translation
workflows. Nonetheless, challenges remain, particularly the need for extensive
manual validation and the risks of cultural bias and semantic drift.

Resumo. Metdforas sdo elementos fundamentais na comunica¢do humana, per-
mitindo uma expressdo nuangada e uma compreensdo conceitual mais profunda.
No entanto, a maioria das pesquisas em deteccdo de metdforas concentra-se
em corpora e modelos para o inglés. A capacidade dos Grandes Modelos de
Lingua (LLMs) em processar linguagem metaforica em outros idiomas perma-
nece pouco explorada. Este estudo investiga se metdforas podem ser preserva-
das e anotadas por meio da tradugcdo. Com foco no portugués brasileiro, adota-
mos um pipeline baseado em retrotraducdo e comparagdo, utilizando miiltiplos
LLMs. Com base em métricas automdticas e avaliacdo humana, resultados su-
gerem a viabilidade de traduzir metdforas conceituais e linguisticas. Os acha-
dos apontam que recursos de metdforas podem ser construidos a partir de fluxos
de tradugdo. No entanto, permanecem desafios, especialmente a necessidade de
validacdo manual extensiva e os riscos de viés cultural e mudanca semdntica.

1. Introducao

Metéforas sdo figuras de linguagem em que termos sdo usados fora de seu sen-
tido literal para expressar uma relacdo implicita de semelhanca entre conceitos distin-
tos [Glucksberg and Keysar 1993]. Longe de se limitar ao campo literario, a metafora é
central na comunicacdo humana, facilitando a compreensdo de ideias abstratas e refle-
tindo aspectos do pensamento conceitual [Lakoff and Johnson 2008]. Assim, espera-se
que um sistema projetado para comunicagdo, incluindo modelos de lingua neurais (LMs)
[Bengio et al. 2003, Vaswani et al. 2017, Brown et al. 2020], seja capaz de processar e
empregar metaforas de modo eficaz [Goatly 1997].

Entretanto, a avaliagdo sistematica da capacidade de LMs lidarem com metaforas
depende de recursos linguisticos especificos para esse fendomeno. Tal demanda é par-



ticularmente desafiadora em linguas com menos recursos disponiveis, como o por-
tugués brasileiro, dado o forte componente cultural e linguistico das figuras de lingua-
gem [Kovecses 2010]. Essa falta de recursos abertamente disponiveis limita a avaliagdo
de habilidades complexas de LMs, dificultando a sua ado¢do em contextos culturais es-
pecificos [Joshi et al. 2020]. Porém, a constru¢dao de um corpus dedicado de metaforas
exige considerdvel investimento em tempo e especializacdo [Shutova 2017]. Nesse
cendrio, aproveitar recursos ja disponiveis em inglés para gerar um corpus de metéforas
em portugués brasileiro surge como uma alternativa promissora, embora envolta em de-
safios linguisticos, culturais e metodoldgicos [Xia et al. 2019, Ranathunga et al. 2023].

Por outro lado, metéforas, enquanto fendmenos linguisticos e cognitivos, repre-
sentam um desafio particular na tradugdo [Liu et al. 2025]. A partir disso, focamos em
abordar metaforas conceituais e metiforas linguisticas. A metafora conceitual é uma
forma de compreender um conceito abstrato, presente na estrutura mental dos falantes. Na
metdfora “tempo € dinheiro”, oconceito abstrato de “tempo” € entendido a partir
do mais concreto “dinheiro”, por meio de comparagdo implicita. Nela, distinguem-
se dois dominios: o dominio-fonte, derivado da experi€éncia humana e responsdvel por
transferir sentido, e o dominio-alvo, mais abstrato e receptor desse sentido. Nesse caso,
“dinheiro” é o dominio-fonte e “t empo” o dominio-alvo, pois o primeiro atribui valor
ao segundo. Assim, a metdfora define-se pelo mapeamento entre dominios.

Por sua vez, as metdforas linguisticas correspondem a suas manifestagdes em ex-
pressdes concretas [Deignan 2016]. A frase “estou economizando tempo”revela,
no discurso, a visao do tempo como um recurso que pode ser economizado, assim como o
dinheiro. Dessa forma, € necessdrio considerar o contexto em que as metaforas sao utiliza-
das e os discursos em que estao inseridas. Embora algumas metaforas conceituais tenham
carater potencialmente universal, como associacdes entre “para cima” e positividade,
suas realizacOes linguisticas variam significativamente entre culturas, refletindo especi-
ficidades histérico-sociais [Kovecses 2005]. Um exemplo ilustrativo é “She shoot
down her arguments” vs. “Ela destruiu seus argumentos”. Embora o
dominio-fonte da metéfora seja o mesmo (guerra), o tipo de acdo usado difere (atirar/der-
rubar vs. destruir), o que poderia trazer uma distor¢cao semantica se traduzido literalmente.

Este artigo propde uma abordagem para avaliar a viabilidade de construir um cor-
pus de metaforas em portugués a partir de recursos em inglés. A proposta combina dois
eixos de validacao: horizontal e vertical. Horizontalmente, avaliamos a concordancia en-
tre traducgdes (inglés — portugués) de diferentes modelos, considerando convergéncias
como indicadores de validade linguistica e divergéncias como potenciais sinais de am-
biguidade. Verticalmente, aplicamos retrotraducdo (do inglés backtranslation; inglés —
portugués — inglés), para verificar a fidelidade das tradugdes, observando se o conteido
original € preservado por meio da comparagdo entre o texto original e sua retrotraducao.

Avaliamos nossa abordagem em duas bases: uma de metédforas conceituais e
outra de metaforas linguisticas. A andlise inclui seis LLMs de propdsito geral, ma-
joritariamente de menor porte por razdes de custo computacional e preocupagdes am-
bientais [Morrison et al. 2025], além de trés modelos ajustados para tradugdo. Os re-
sultados sdo medidos por sete métricas de similaridade 1éxica, semantica e de quali-
dade de tradugdo, complementadas por andlise humana detalhada [Freitag et al. 2021,
Wang et al. 2024] e por uma medida estatistica de concordancia.



Os valores obtidos nas métricas de retrotradugdo, a andlise de concordancia en-
tre os diferentes modelos e a avaliagdo humana apontam que hd potencial na criacdo e
validacdo de bases de metaforas em portugués a partir de recursos em inglés'.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo aborda trabalhos relacionados voltados a traducdo automadtica de metaforas e
a construcdo de recursos linguisticos que envolvem linguagem figurada.

2.1. Tradugoes de Metaforas

A traducdo automdtica de metdforas é um tema interdisciplinar que envolve linguistica,
estudos da traducdo e processamento de linguagem natural (PLN). Sua natureza nio li-
teral, culturalmente situada e ambigua impde desafios adicionais a tradu¢ao computaci-
onal [Postigo 2024, Wang et al. 2024]. Estudos anteriores abordam desde traducdes in-
terlinguisticas especificas [Labarta Postigo 2023, Ma 2025] até comparacgdes entre tra-
dutores humanos [Massey 2021, Labarta Postigo 2023], sistemas neurais de tradugdo
automatica (Neural Machine Translation systems, NMTs) tradicionais [Massey 2021,
Labarta Postigo 2023, Ma 2025] e LLMs [Postigo 2024, Wang et al. 2024].

[Massey 2021] mostrou que NMTs tendem a simplificar ou omitir metéaforas con-
ceituais entre ingl€s e alemao, ao contrario de tradutores humanos, que produzem versoes
mais expressivas. Para o portugués, [Labarta Postigo 2023] apontou falhas do DeepL
e Systran na traducdo de metéaforas esportivas, apesar da fluéncia lexical. No contexto
técnico, [Ma 2025] propds um NMT otimizado para metaforas em textos sobre Big Data,
destacando desafios conceituais persistentes.

Mais recentemente, LLMs tém apresentado avancgos. [Postigo 2024] relatou me-
lhor desempenho estilistico e retérico do ChatGPT em comparacdao a NMTs na tradugao
para espanhol e portugués, embora metéforas culturais permanecam probleméticas. No
estudo MMTE [Wang et al. 2024], um corpus anotado, avaliou-se a traducdo figurativa
entre inglés, chinés e italiano, evidenciando ganhos semanticos com LLMs como GPT-40
e Gemini-1.0-pro, mas com limitagdes culturais, especialmente no chinés.

Este trabalho amplia essas investigacdes ao explorar, em escala, a capacidade de
LLMs na tradu¢do metaférica entre inglés e portugués. Consideramos uma diversidade
de modelos, com diferentes corpora de pré-treinamento, incorporando multiplas perspec-
tivas linguisticas. Além disso, avaliamos modelos abertos e de menor porte, investigando
seu potencial como alternativas mais acessiveis e inclusivas.

2.2. Criacao de Bases de Dados de Metaforas

A construcdo de datasets para identificacio e analise de metaforas impde desafios meto-
dolégicos relevantes [Boisson et al. 2023]. Ferramentas automaticas exigem cautela para
mitigar vieses e garantir qualidade [Boisson et al. 2023]. A escassez de recursos com-
partilhados e publicos limita a difusdo de corpora metaféricos, ainda poucos em volume
e diversidade frente a outras dreas do PLN [Boisson et al. 2025]. Entre os disponiveis,
destaca-se o VU Amsterdam Metaphor Corpus (VUAMC) [Krennmayr and Steen 2017],
baseado no método MIPVU [Steen 2010], amplamente adotado em estudos posterio-
res [Boisson et al. 2025, Boisson et al. 2023].

IScripts e dados estdo disponiveis em https://github.com/MeLLL-UFF/metadbr-mt/
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Apesar de diretrizes como o MIPVU, a anotacio manual permanece cus-
tosa [Zayed et al. 2020, Joseph et al. 2023]. Exemplos incluem o corpus chinés de 30 mil
sentencas de [Shao et al. 2024] e o trabalho de [Tong et al. 2024], que utiliza até cinco
anotadores via crowdsourcing para avaliar o desempenho de LLLMs em ingl€s. Estratégias
hibridas também té€m sido exploradas: [Zayed et al. 2020] combinam recuperacdo au-
tomatica e medidas semanticas, enquanto [Joseph et al. 2023] empregam LLMs para ge-
rar rétulos iniciais (silver labels) a serem refinados manualmente.

Esforcos recentes ampliam o foco para linguas sub-representadas.
[Kabra et al. 2023] desenvolvem um corpus com sete idiomas de baixo recurso, e
[Sanchez-Bayona and Agerri 2024] propdoem o Meta4XNLI para inferéncia textual com
metaforas em inglés e espanhol, combinando traducdes humanas e anotagdes automaticas.
Para o portugués, [Boldarine 2024] produz um corpus bilingue com aprendizes escolares.
Mais préximo a abordagem deste estudo, o MMTE [Wang et al. 2024] inclui inglés,
italiano e chinés, gerando tradu¢des metaféricas via NMTs e GPT-4o.

Avancgando nessa direcdo, exploramos o uso de LLMs comerciais e abertos de
menor porte, para investigar seu potencial na criagdo de recursos metaféricos em por-
tugués. Buscamos ampliar a disponibilidade de dados anotados, conciliando diversidade,
eficiéncia e qualidade, com suporte de métricas autométicas e validacao humana.

3. MetadBR: Método para Avaliar Traducoes de Metaforas para o Portugués

Este artigo investiga a habilidade de modelos de lingua neurais, incluindo LLMs de
proposito geral e modelos especializados, na traducio de bases de metaforas em inglés
para o portugués. Propomos a abordagem MetadBR, composta por dois componentes:
um vertical, que avalia a fidelidade da traducdo por meio de retrotraducio, e um horizon-
tal, que compara as saidas de diferentes modelos para analisar o grau de concordéancia
entre eles. O objetivo € verificar se a retrotradugdo oferece uma medida indireta de qua-
lidade e se a convergéncia entre modelos pode indicar a adequagdo das tradugdes. A
Figura 1 apresenta a arquitetura da abordagem, detalhada nas se¢Ges subsequentes.
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Figura 1. llustracao do MetadBR e seus componentes vertical e horizontal.

3.1. Componente vertical: Retrotraducao

O componente vertical de avaliag@o visa atestar a qualidade direta da tradu¢ao automatica
de metiforas com LLMs. Considerando o elevado volume de textos comumente asso-



ciado aos sistemas de traducdo automatica, € pratica recorrente a utilizacao de métricas
automadticas. Contudo, muitas dessas métricas pressupdem a existéncia de um padrdo-
ouro de referéncia [Lin 2004, Zhang et al. 2020, Sellam et al. 2020, Rei et al. 2022], o
que representa um entrave em contextos carentes de dados anotados — como € o caso
deste trabalho. Dessa forma, a estratégia adotada na avaliacdo vertical consiste em tradu-
zir os textos da lingua de origem (inglé€s) para a lingua-alvo (portugués) e, em seguida,
realizar a retrotraducgdo (backtranslation) do conteido gerado de volta ao idioma original,
utilizando cada modelo avaliado. Assume-se, assim, o texto original como padrdo-ouro,
sendo a versdo retrotraduzida o alvo de comparagao. Com esse procedimento, busca-
mos mensurar a capacidade dos modelos em preservar, entre os idiomas, as informagdes
essenciais contidas nas pegas textuais. Abaixo, formalizamos a abordagem.

Formalizacao Considere um texto 7g4, na lingua original. Um modelo M rea-
liza a tradugdo para a lingua alvo, produzindo Ty, = M (Ti,). Em seguida,
aplica-se o modelo novamente para realizar a retrotradugdo, obtendo-se Tp;, =
M (T,y). A avaliagdo da preservagdo de informacdo entre as linguas pode entdo
ser realizada por meio de uma funcdo de similaridade S(-,-) entre o texto original
e sua retrotradugdo por Qualidade(M) = S(Tinig, T5yie), €m que S pode representar
métricas como BLEU [Papineni et al. 2002], BERTScore [Zhang et al. 2020] ou CO-
MET [Rei et al. 2022]. Neste trabalho, especificamente, consideramos o inglés como

lingua original e o portugués como lingua alvo.

3.2. Componente horizontal: Convergéncia entre Modelos

Para tornar a avaliacdo das traducdes mais robusta na auséncia de um padrao-ouro cu-
rado, incorporamos o componente horizontal de avaliagdo. O propdsito dessa abordagem
¢ examinar a convergéncia entre as tradugdes geradas por diferentes LLMs. Aqui, con-
jecturamos que, se tradugdes produzidas por modelos robustos e distintos convergirem
para textos semelhantes, 1sso constitui um indicio de plausibilidade e estabilidade no pro-
cesso tradutdrio. Para quantificar essa convergéncia, empregamos medidas estatisticas de
similaridade entre observacdes independentes. Em particular, utilizamos o Coeficiente
de Correlagao Intraclasse (ICC) [Shrout and Fleiss 1979], tradicionalmente adotado para
mensurar a consisténcia e a confiabilidade entre avaliadores humanos, e aqui adaptado
para capturar o grau de concordancia entre as saidas geradas pelos diferentes modelos.
Especificamente, assumimos os préprios resultados das métricas autométicas como indi-
cadores para cada modelo. A formalizacdo do processo € descrita a seguir.

Formaliza¢io Seja 7 = {7} e ,T°"¢} o conjunto de textos na lingua original, e
M = {M,, ..., M} o conjunto de modelos avaliados. Cada modelo )/; € M gera uma
tradugdo 72" na lingua alvo para o texto 7%, com i € [1,n] e j € [1,k]. Aplicamos
uma métrica automatica S(-,-) para as tradugdes 7}‘;”0 geradas, da mesma forma que o

componente vertical, considerando as retrotradugdes. Para cada item 7, ¢, obtemos um
k

vetor de avaliacdes, com métricas aplicadas a cada modelo, y, = (S (Tfrlg, 7}"}”")) :
=1
Com base nessas avaliagdes, calculamos o ICC, que mede a consisténcia entre as
traducoes produzidas pelos modelos para os mesmos textos.



4. Resultados

4.1. Configuracoes experimentais

Modelos Selecionamos nove modelos, dois LLMs comerciais com reconhecido de-
sempenho geral, GPT-40-mini [OpenAl 2024] e Gemini 2.0 [Google-DeepMind 2024]
(versdo Flash-Lite, para equilibrar recursos e desempenho), quatro LL.Ms mais acessiveis,
com desempenho de destaque para seu porte e capacidades multilingues: Gemma-3-
12B [Gemma-Team 2025], Llama 3.1-8B [MetaAl 2024 ], Ministral-8B [Mistral Al 2024 ]
e Qwen 2.5-7B [Alibaba 2025], e trés modelos especificos para tradu¢ao: GemmaX2-
28-9B [Cui et al. 2025], Opus-MT-en-ROMANCE [Tiedemann and Thottingal 2020] e
NLLB-200-3.3B [NLLB-Team et al. 2022]. Dessa forma, podemos analisar como di-
versos tipos de modelos se comportam. GPT-40 e Gemini-2.0 foram aplicados em
suas APIs publicas oficiais e os demais foram instanciados com o framework Trans-
formers [Wolf et al. 2020] em uma GPU NVIDIA RTX4090. Configuracdes incluem
temperature = 1,0, top_p =0,95 e max_tokens = 200.

Prompt Para os LLMs nao especializados em traducdo, aplicamos prompts simples e
diretos, alinhados com as instrugdes praticadas na literatura [Cui et al. 2025]. No entanto,
dado o contexto metaférico, optamos por incluir, em uma versao do prompt, a informacgao
sobre a possivel presenca de metidforas. O objetivo foi “cientificar” os modelos sobre a
necessidade de um cuidado extra na tradugdo e, assim, avaliar o impacto dessa instru¢ao
na producdo final. J4 os modelos especializados em traducdo foram utilizados em suas
configuracdes de instrucdo padrdo. A Figura 2 exibe os prompts.

Traduzir a frase { frase} do inglés para o portugués. Apenas escreva a frase traduzida, nada além disso.

Traduzir a frase {frase} do inglés para o portugués. Apenas escreva a frase traduzida, nada além disso. A frase pode
ou ndo conter metafora

Figura 2. Prompts utilizados nas traducoées.

Bases de dados Foram selecionadas duas bases de dados para os experimentos. A pri-
meira, denominada manual_data?, contém 501 exemplos anotados como metéforas
conceituais e 217 exemplos classificados como ndo-metafdricos. Os exemplos dessa base
sdo curtos, dada a sua natureza, variando entre trés e cinco palavras. A segunda, deno-
minada newsnet [Joseph et al. 2023], € composta por 2.592 exemplos, dos quais 1.410
sdo anotados como metaforas. Este conjunto consiste em manchetes de noticias rotuladas
manualmente quanto a presenga ou auséncia de verbos metaféricos, estando, portanto,
mais alinhado ao conceito de metafora linguistica.

Métricas Para a andlise do Componente Vertical, foram empregadas
métricas amplamente utilizadas na literatura [Castilho and Caseli 2024], como
BLEU [Papineni et al. 2002] e ROUGE [Lin 2004] (baseadas em sobreposicdo le-
xical), BERTScore [Zhang etal. 2020] e BLEURT [Sellam et al. 2020] (baseadas

2Hub do Hugging Face: Sasidhar1826/manual_data_on_metaphors
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em representacoes semanticas), bem como métricas usadas em traducdio, COMET-
22 [Rei et al. 2022], KIWI-XL [Rei et al. 2023] e XCOMET-XL [Guerreiro et al. 2024],
que consideram aspectos semanticos e contextuais. Para o Componente Horizontal,
foi utilizado o ICC3k, uma variante do ICC [Shrout and Fleiss 1979] que mede a con-
sisténcia entre avaliadores fixos avaliando os mesmos itens. No contexto deste trabalho,
ele quantifica o grau de concordancia das medidas obtidas por diferentes LLMs.

4.2. Resultados Quantitativos

As Tabelas 1,2,3 e 4 apresentam os resultados para os conjuntos manual _data e
newsmet, com modelos genéricos, modelos ajustados para traducdo e o componente
de retrotradug@o. Nas tabelas, v* indica sentengas com metédfora e X, sem metédfora; os
desvios-padrao acompanham as médias. Negrito indica os melhores valores por modelo.

Tabela 1. Métricas da base manual data com prompts 1 (p1) e 2 (p2).
Modelo Met? BLEU ROUGE BERTScore BLEURT COMET22 Kiwi-XL XComet-XL
pl p2 pl p2 pl p2 pl p2 pl p2 pl p2 pl p2

0,258 0,222 0,665 0,653 0,889 0,882 0,380 0,348 0,822 0,810 0,780 0,765 0,948 0,937
GPT-4o-mini V' (0404 (0377) (0364) (0.375) (0,112) (0,112) (0,793) (0.826) (0,179) (0,182) (0.306) (0,318) (0,085) (0,103)

0,831 0,838 0,939 0,941 0,990 0,991 1,000 1,018 0,961 0,964 1,010 1,008 0,997 0,998
X (0,308) (0,287) (0,112) (0,110) (0,020) (0,018) (0,194) (0,112) (0,037) (0,026) (0,124) (0,130) (0,017) (0,009)

0,102 0,106 0,539 0,553 0,844 0,845 0,111 0,138 0,735 0,740 0,715 0,698 0,877 0,873
Gemini-2.0 V' (0238) (0.238) (0.397) (0407) (0,123) (0,125) (0,879) (0.902) (0.199) (0.201) (0.387) (0.393) (0,161) (0,173)

0,807 0,775 0,929 0,919 0,988 0,987 1,001 0,988 0,961 0,958 1,021 1,018 0,998 0,997
X (0317) (0332) (0,120) (0,125) (0,022) (0.023) (0,157) (0,172) (0.031) (0,035 (0,102) (0,106) (0,006) (0,009)

0,097 0,096 0,545 0,537 0,834 0,829 0,107 0,108 0,734 0,729 0,702 0,699 0,902 0,900
Gemma-3-12B V' (0225 (0.220) (0.400) (0.392) (0.118) (0.113) (0,900) (0.871) (0.198) (0,193) (0.373) (0,386) (0,141) (0,137)

0,791 0,803 0,918 0,925 0,986 0,988 0,994 0,995 0,959 0,960 1,006 1,011 0,998 0,998
X (0312) (0310) (0,129) (0,123) (0,023) (0,022) (0.152) (0,167) (0,032) (0,032) (0,126) (0,110) (0,009) (0.010)

0,075 0,062 0,504 0,435 0,822 0,798 0,031 -0,138 0,715 0,677 0,677 0,672 0,892 0,881
Llama-3.1-8B V(0194 (0173) (0.359) (0.366) (0,101) (0,103) (0,839) (0.840) (0.184) (0.188) (0.385) (0.394) (0,139) (0,147)

0,701 0,672 0,878 0,869 0,979 0,976 0,939 0,917 0,948 0,944 1,007 0,994 0,996 0,994
X (0344) (0.363) (0,154) (0.153) (0.029) (0.029) (0.207) (0.235) (0.042) (0.048) (0.121) (0.143) (0.017) (0,023)

0,090 0,085 0,571 0,561 0,852 0,846 0,170 0,145 0,760 0,750 0,714 0,696 0,925 0,917
Ministral-8B V(0229 (0210) (0.352) (0.358) (0,106) (0,105) (0,808) (0.809) (0,174) (0,173) (0.357) (0.367) (0,107) (0,116)

0,745 0,688 0,899 0,875 0,980 0,974 0,935 0,895 0,946 0,944 1,003 0,988 0,995 0,994
X (0338) (0380) (0,145) (0.180) (0,030) (0.046) (0.264) (0.334) (0,060) (0,058) (0,114) (0,172) (0,021) (0,020)

0,161 0,257 0,517 0,719 0,849 0,912 0,045 0,490 0,750 0,834 0,739 0,753 0,906 0,947
Qwen-2.5-7B V' (0341) (0404) (0.368) (0.334) (0.115) (0,103) (0,840) (0.751) (0.189) (0.166) (0.319) (0.309) (0,127) (0,092)

0,756 0,804 0,896 0,923 0,978 0,987 0,912 0,995 0,946 0,957 0,956 1,013 0,989 0,998
X (0357) (0.306) (0,179) (0.128) (0.053) (0.023) (0.356) (0.168) (0.060) (0.047) (0233) (0.117) (0.033) (0.011)

Tabela 2. Resultados em manual _data com modelos ajustados para traducgao.
BLEU ROUGE BERTScore BLEURT COMET22 Kiwi-XL XComet-XL
VD S S A S S 2. S A

0,305 0,694 0,760 0,867 0,933 0,975 0,647 0,978 0,881 0,951 0,692 1,010 0,966 0,998
GemmaX?2-28-9B (0,439) (0,327) (0,305) (0,143) (0,088) (0,028) (0,633) (0,147) (0,137) (0,040) (0,388) (0,122) (0,053) (0,010)

0,231 0,548 0,749 0,810 0,928 0,962 0,614 0,864 0,862 0,931 0,700 0,977 0,952 0,995
Opus-mt-en-ROMANCE (0,391) (0,354) (0,275 (0,149) (0,082) (0,030) (0,583) (0,307) (0,136) (0,054) (0,338) (0,162) (0,088) (0,018)

0,070 0,399 0,464 0,720 0,799 0,935 -0,265 0,616 0,667 0,885 0,544 0,903 0,825 0,959
NLLB-200-3.3B 0,191) (0,360) (0,358) (0,214) (0,112) (0,056) (0,887) (0,518) (0,188) (0,111) (0,414) (0,258) (0,205 (0,113)

Modelo

As Tabelas 1 e 3 indicam auséncia de variacdo significativa entre os prompts.
Comparando as quatro tabelas, os modelos genéricos superam os ajustados, com excecoes
pontuais para 0 GemmaX2 e o Opus-mt. Embora os modelos comerciais tenham, em
geral, melhor desempenho, a diferenca para modelos menores ndo € expressiva.



Nas métricas léxicas para o manual_data, had distincdo significativa entre
sentencas com e sem metaforas, tendéncia ndo observada no newsmet. Embora essa
diferenca possa refletir caracteristicas intrinsecas das bases, como discutido na Secao 4.3,
pode ser necessdrio revisar as expressoes da base conceitual. BLEURT e Kiwi-XL
reforcam essa distin¢do, enquanto BERTScore e métricas baseadas em COMET apre-
sentam valores elevados e pouca diferenciacdo entre classes. No BLEURT, apenas dois
valores, nas quatro tabelas, sdo inferiores a zero, indicando saidas potencialmente ina-
ceitaveis segundo [Sellam et al. 2020]. Em geral, os resultados apontam para o potencial
da retrotraducdo como estratégia para geracao de metaforas em portugués.

Tabela 3. Métricas da base newsmet com prompis 1 (p1) e 2 (p2).
Modelo Met? BLEU ROUGE BERTScore BLEURT COMET22 Kiwi-XL XComet-XL
pl p2 pl p2 pl p2 pl p2 pl p2 pl p2 pl p2

0,211 0,206 0,781 0,773 0,931 0,928 0,731 0,717 0,885 0,883 0,918 0,921 0,978 0,978
GPT-4o-mini V' (0256) (0247) (0.147) (0,149) (0,034) (0,033) (0,242) (0.244) (0,053) (0,052) (0,128) (0,118) (0,034) (0,037)

0,280 0,271 0,788 0,785 0,935 0,932 0,733 0,719 0,895 0,893 0,923 0,927 0,978 0,979
X (0273) (0264) (0.141) (0,138) (0.032) (0,030) (0.251) (0.250) (0.050) (0.049) (0.132) (0.122) (0,043) (0.036)

0,239 0,236 0,793 0,789 0,942 0,940 0,737 0,735 0,890 0,888 0,904 0,897 0,974 0,971
Gemini-2.0 V' (0281) (0279) (0.147) (0,146) (0,033) (0,034) (0263) (0.261) (0,056) (0,057) (0,141) (0,149) (0,045) (0.046)

0,306 0,303 0,806 0,797 0,946 0,943 0,752 0,738 0,901 0,899 0,916 0,914 0,978 0,976
X (0296) (0295 (0,140) (0,149) (0.032) (0,034) (0.272) (0.292) (0.052) (0.057) (0.143) (0.141) (0,042) (0.046)

0,196 0,192 0,757 0,756 0,934 0,933 0,702 0,702 0,880 0,880 0,907 0,912 0,974 0,974

Gemma-3-12B V' (0251) (0249) (0,155) (0,152) (0,035) (0,035) (0.261) (0,261) (0,059) (0,059) (0,139) (0,130) (0,043) (0,042)
0,243 0,239 0,761 0,760 0,937 0,936 0,706 0,706 0,889 0,888 0,921 0,920 0,977 0,976

X (0268) (0265) (0,151) (0,151) (0,034) (0,033) (0.267) (0,267) (0,057) (0,058) (0,130) (0,130) (0,042) (0,043)

0,220 0,186 0,706 0,686 0,916 0,908 0,543 0,512 0,863 0,857 0,822 0,836 0,931 0,933

Llama-3.1-8B V' (0242) (0226) (0,169) (0,173) (0,038) (0,038) (0.358) (0,361) (0,074) (0,073) (0,209) (0,195) (0,097) (0,095)

0,250 0,210 0,726 0,699 0,920 0,912 0,581 0,535 0,873 0,867 0,856 0,860 0,945 0,943
X (0247) (0236) (0.161) (0,169) (0.037) (0.038) (0.331) (0.350) (0.068) (0.071) (0.175) (0.181) (0.083) (0.085)

0,209 0,193 0,692 0,677 0,918 0,911 0,536 0,498 0,863 0,859 0,827 0,820 0,936 0,931
Ministral-8B V' (0255 (0242) (0.176) (0,176) (0,045) (0,046) (0383) (0.397) (0.079) (0,078) (0.230) (0.236) (0,102) (0,104)

0,242 0,225 0,697 0,694 0,921 0,916 0,537 0,527 0,871 0,869 0,848 0,854 0,945 0,946
X (0261) (0.252) (0.171) (0,176) (0,042) (0,043) (0.376) (0.374) (0,074) (0.076) (0.219) (0.212) (0,084) (0.090)

0,185 0,170 0,673 0,661 0,918 0,913 0,542 0,524 0,859 0,856 0,831 0,841 0,934 0,939
(0235 (0.227) (0.167) (0.167) (0.043) (0,042) (0.374) (0.375) (0.078) (0.075) (0,216) (0.204) (0.104) (0,092)

0,227 0,201 0,693 0,685 0,925 0,919 0,586 0,571 0,871 0,867 0,868 0,865 0,948 0,951
X (0256) (0242) (0,165 (0.168) (0.038) (0.041) (0.344) (0.339) (0.073) (0.069) (0,183) (0,189) (0.089) (0.082)

AN

Qwen-2.5-7B

Tabela 4. Resultados em newsmet para modelos ajustados para traducao.
BLEU ROUGE BERTScore BLEURT COMET22 Kiwi-XL XComet-XL
VAR S S SRV SRV S S A

0,201 0,301 0,797 0,810 0,952 0,957 0,756 0,770 0,893 0,906 0,915 0,923 0,980 0,983
GemmaX2-28-9B 0,274) (0,315) (0,152) (0,140) (0,036) (0,031) (0,253) (0,246) (0,057) (0,047) (0,135) (0,128) (0,049) (0,035)

0,219 0,311 0,784 0,802 0,948 0,953 0,597 0,636 0,851 0,870 0,759 0,791 0,929 0,936
Opus-mt-en-ROMANCE  (0277) (0,306) (0,142) (0,136) (0,034) (0,034) (0,400) (0,362) (0,087) (0,083) (0,246) (0.234) (0,096) (0,094)

0,087 0,115 0,569 0,582 0,882 0,887 0,231 0,263 0,774 0,793 0,685 0,729 0,831 0,851
NLLB-200-3.3B (0,174) (0,191) (0,225) (0,223) (0,070) (0,070) (0,574) (0,572) (0,135) (0,134) (0,327) (0,308) (0,215) (0,208)

Modelo

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados de ICC3k, que mede a concordancia
entre os modelos na avaliagc@o horizontal. Melhores valores de prompts estio em negrito.
Observa-se que a variagao de prompt nao afetou significativamente a concordancia.

Para metaforas conceituais, BLEU, ROUGE e Kiwi-XL mostraram alta con-
cordancia nas sentengas com metaforas, sugerindo que os LLMs seguem padrdes lexi-
cais comuns, provavelmente baseados em traducOes ou formulacdes frequentes. Ja as
métricas semanticas exibiram menor concordancia: BERTScore e BLEURT com niveis



moderados e XCOMET-XL com acentuada divergéncia, indicando maior variabilidade na
preservacdo do sentido metafdrico.

No caso das metaforas linguisticas (Tabela 6), o ICC3k apontou alta consisténcia
entre os modelos tanto nas métricas lexicais quanto nas semanticas gerais, possivelmente
favorecida pelo contexto envolvente da metdfora. No entanto, a concordancia moderada
em XCOMET-XL sugere divergéncias nos aspectos mais finos de fidelidade de sentido.
Esse resultado reforca o carater mais sensivel e contextual dessa métrica, destacando a ne-
cessidade de andlises mais detalhadas para avaliar a qualidade das tradu¢des metaféricas.

Tabela 5. Intraclass Correlation Coefficient (ICC3k) no dataset manual data.
BLEU ROUGE BERTScore BLEURT COMET22 Kiwi-XL XComet-XL
v ) S ) S ) S ) S ) S ) S X

pl+especializados 0,841 0,932 0,811 0,889 0,682 0,903 0,508 0,879 0,723 0,903 0,852 0,876 0,249 0,802
p2+especializados 0,821 0,928 0,790 0,882 0,678 0,899 0,491 0,879 0,719 0,901 0,861 0,887 0,254 0,807
Todos os modelos 0,856 0,940 0,830 0,907 0,725 0,918 0,540 0,902 0,745 0,920 0,879 0,903 0,259 0,835

Agrupamento

Tabela 6. Intraclass Correlation Coefficient (ICC3k) no dataset newsmet.

BLEU ROUGE BERTScore BLEURT COMET22 Kiwi-XL XComet-XL
VAR SR S S S SV SV
pl+especializados 0,885 0,888 0,851 0,851 0,826 0,829 0,804 0,811 0,856 0,862 0,804 0,811 0,663 0,683
p2+especializados 0,881 0,884 0,848 0,851 0,824 0,827 0,799 0,809 0,856 0,862 0,802 0,814 0,661 0,682
Todos os modelos 0,905 0,906 0,872 0,873 0,848 0,850 0,829 0,836 0,873 0,878 0,831 0,840 0,691 0,709

Agrupamento

4.3. Avaliacao Humana

Especificacio Com base em trabalhos anteriores de avaliagdo humana de
traducoes [Freitag et al. 2021] e de traducdes de metaforas em outros idio-
mas [Wang et al. 2024], adotamos oito critérios® para a inspecdo manual: (1) Fluéncia:
A tradugdo soa natural e estd gramaticalmente correta; (2) Inteligibilidade: O sentido
metafdrico € claro, mesmo que adaptado; (3) Compreensao: O leitor entende a metéfora,
sua intencdo e possiveis nuances culturais ou emocionais; (4) Equivaléncia Total: A
traducdo mantém o sentido literal e o metafdrico original; (5) Equivaléncia Parcial: A
metafora é preservada, mas com imagem ou forma diferente; (6) Nao-equivaléncia: A
traducdo perde o tom metaférico, alterando o sentido literal e contextual; (7) Traducao
incorreta: A palavra-alvo foi mal traduzida, mudando seu sentido literal e contextual;
(8) Nao-traducao: Tradugao totalmente incorreta ou sem relacdo com o texto original.

Para os quesitos 1 a 3, utilizamos a escala de Likert de 5 pontos, na qual 5 cor-
responde a “Muito Bom” e 1 a “Muito Ruim”. Os demais quesitos sdo do tipo “Sim” ou
“Nao”. Cada segmento € constituido por um trecho na lingua original e sua respectiva
traducdo. Nos casos em que 0 segmento nao contém uma expressao metafdrica, apenas
os quesitos referentes as categorias de erro (7 e 8) devem ser preenchidos.

Respostas Consideramos um subconjunto de 70 expressdes incluidas na base de
metaforas conceituais (common®). Esse conjunto contém 10 expressdes anotadas como
nao-metaféricas. Entretanto, apds uma inspecdo pelos autores deste artigo, decidimos

3As defini¢des sdo mais longas e contém exemplos, que aqui foram omitidos por falta de espago.
“Hub no Hugging Face: Sasidhar1826/common_metaphors_detection_dataset


https://huggingface.co/datasets/Sasidhar1826/common_metaphors_detection_dataset/tree/main/data

que quatro expressoes também poderiam ser consideradas como contendo expressdes me-
taféricas®. Como sdo apenas seis expressdes e todas elas foram anotadas com o valor de
“Nao” para os quesitos 8—10, exibiremos apenas os valores para as demais 64 expressoes
na Tabela 7. Os valores foram coletados a partir da anotacao de uma das autoras do artigo,
especialista em linguistica, e revisados por outra autora, sem casos de discordancia.
Tabela 7. Contabilizacao da inspecdao humana das traducgoes, incluindo casos

incorretos e de nao-traducao. Equivaléncia metafdrica: total, parcial e nao-
equivaléncia. Niveis: fluéncia, inteligibilidade e compreensao.

Modelo Inc. NT Equivaléncia Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4 Nivel 5
Tot Par Nao Flu Int Com Flu Int Com Flu Int Com Flu Int Com Flu Int Com

Gemini-20 0 0 47 7 10 2 2 2 8 8 8 0 0 o 17 9 8 37 45 46
GemmaX2 2 0 43 9 10 3 3 3 9 9 9 0o 0 0 9 10 9 43 42 43
Gemma-3 0O 1 45 8 11 1 1 1 9 9 9 11 1 8 8 8 45 45 45
GPT-40 0O 0 45 8 11 2 2 2 9 9 9 0 0 0 16 10 9 37 43 44
Llama-3.1 3 0 40 11 9 4 4 4 9 10 10 1 O 0 12 9 9 38 41 41
Ministral 5 1 41 11 12 4 4 4 9 9 9 0 0 0 28 10 10 23 41 41
NLLB-200 7 0 39 11 13 7 17 7 7 7 7 0o 0 0 18 9 9 32 41 41
Opus-MT 3 0 42 9 13 3 3 3 10 10 10 0 O 0 28 10 9 23 41 42
Qwen-2.5 7 1 39 11 14 8 8 8 6 6 6 1 0 0 43 12 10 6 38 40

O modelo Gemma-3 apresentou o melhor desempenho no nivel 5 da escala de
Likert para os critérios 1 a 3, além de liderar nos demais. Os modelos concentraram-se
nos niveis 4 e 5, indicando boa capacidade de captar metdforas conceituais. Nos casos
de discordancia com a anotacdo original, as traducdes foram literais, como “She writes
the office” traduzida por “Ela escreve no escritorio” ou “Ela escreve The Office”, em vez
de sentidos esperados como “projetar” ou “customizar”’. Um caso notavel € “Time has
a mountain”, traduzido literalmente como “O tempo tem uma montanha” por todos os
modelos, sem sentido claro em portugués ou inglés, o que pode apontar falhas na base
original. Erros ou omissdes de tradu¢do foram raros, com predominancia de equivaléncia
total, seguida por equivaléncia parcial e nao equivaléncia.

5. Conclusoes

Este artigo apresentou a Meta4BR, uma abordagem baseada em retrotraducdo e saidas
de diferentes LLMs para avaliar a qualidade da traducdo de sentencas com metéaforas do
inglés para o portugués. Resultados obtidos em duas bases, utilizando nove modelos,
métricas lexicais e semanticas, andlise de concordancia e avaliacdo humana indicam o
potencial de criar bases de metaforas a partir de recursos existentes em outras linguas,
como o inglés. Mas também indicam a necessidade de uma analise refinada em casos de
discordancia entre modelos e de identificacdo de traducdes em sentido literal. Ademais,
a geracdo de vdrias tradugdes por diferentes modelos permite utilizar as métricas para
selecionar a op¢ao mais adequada ao contexto.

Trabalhos futuros envolvem novos experimentos com diferentes bases e prompts,
andlise de casos de alta e baixa concordancia (traducdo literal e perda de sentido) e a
comparacao entre anotacdes humanas e automaticas na detec¢ao de metéaforas.
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3 As expressoes sdo: She/The chef writes the office/restaurant e The child/My friend drinks the market/s-
tore. Conjecturamos que o desvio no sentido pode ter sido devido a falta de preposicao.
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