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Resumo

No presente artigo apresentamos uma proposta
para atribuicao automatica da similaridade entre duas
sentencas, tarefa definida na avaliacao conjunta AS-
SIN 2016. Nossa proposta consiste no uso de uma
feature classica da classe bag-of-words, a TF-IDF; e
uma feature emergente, capturada por meio de word
embeddings. Sabe-se que a medida TF-IDF pode ser
utilizada para relacionar documentos que contém os
mesmos elementos e, portanto, pode ser utilizada para
documentos que compartilham palavras. Word em-
beddings é uma técnica de seméantica distribucional e
é conhecida por modelar a sintaxe e semantica das
palavras e, segundo Mikolov et al. (2013a), pode ser
utilizada para modelar a embedding de uma sentenca.
Ao considerar ambas as features, ponderamos as pa-
lavras contidas nas sentencgas e a semantica comparti-
lhada entre elas. Como o rétulo de similaridade para
o problema em questao é um valor real na escala en-
tre 1 e 5, aplicamos uma técnica de regressao, a Re-
gressao Linear. Os resultados obtidos mostraram que,
apesar da feature de embeddings ter obtido resulta-
dos similares ao sistema baseline, ao ser combinada a
feature TE-IDF, apresentou resultados levemente su-
periores aos obtidos ao ser usada somente a segunda
feature. Esse foi o trabalho campeao da competicao
ASSIN 2016 de similaridade seméntica pela primeira
colocagao entre os trabalhos que participaram da ta-
refa de similaridade textual para portugués do Brasil
e segunda colocagao para portugués de Portugal.

Palavras chave

Similaridade Sentencial, word embeddings, Aprendiza-
gem de Maquina

Abstract

In this paper we present a proposal to automati-
cally label the similarity between a pair of sentences
and the results obtained on ASSIN 2016 sentence si-
milarity shared-task. Our proposal consists of using a
classical feature of bag-of-words, the TF-IDF model;
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and an emergent feature, obtained from processing
word embeddings. The TF-IDF is used to relate texts
which share words. Word embeddings are known by
capture the syntax and semantics of a word. Fol-
lowing Mikolov et al. (2013a), the sum of embedding
vectors can model the meaning of a sentence. Using
both features, we are able to capture the words shared
between sentences and their semantics. We use linear
regression to solve this problem, once the dataset is
labeled as real numbers between 1 and 5. Our results
are promising. Although the usage of embeddings has
not, overcome our baseline system, when we combined
it with TF-IDF, our system achieved better results
than only using TF-IDF. Our results achieved the
first collocation of ASSIN 2016 for sentence similarity
shared-task applied on brazilian portuguese senten-
ces and second collocation when applying to Portugal
portuguese sentences.

Keywords

Sentence Similarity, word embeddings, Machine Lear-
ning

1 Introdugao

Pesquisas sobre similaridade entre documentos se
iniciaram com foco na area de Recuperacao de
Informacao em que, dada uma query, retorna os
documentos mais similares a ela. A literatura
apresenta diferentes abordagens para modelar a
similaridade entre documentos. Podemos citar:
abordagens por palavras (bag-of-words), que cal-
culam a similariade lexical, ou n-grams (Salton,
1989; Damashek, 1995), que conseguem capturar
a semantica contida nas sequéncias de n palavras;
e também abordagens mais complexas como La-
tent Semantic Analysis (LSA) (Deerwester et al.,
1990; Landauer & Dumais, 1997), que visa cal-
cular a similaridade semantica de todo o docu-
mento, e nao apenas a lexical.

Entre os trabalhos cldssicos da literatura
de similaridade de documentos, podemos citar
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trabalhos que calcularam a similaridade tex-
tual de uma perspectiva matematica, utilizando
estatistica ou teoria de probabilidade (Ponte
& Croft, 1998), trabalhos que utilizam recur-
sos léxicos para calcular a semantica em um
paragrafo ou no documento (Rada et al., 1989;
Resnik, 1995) e outros trabalhos que combi-
nam todas essas ideias (Rodriguez & Egenho-
fer, 2003). Esses métodos, no entanto, possuem
dificuldades em lidar com a esparsidade de da-
dos, que nao proporciona frequéncia suficiente
para métodos probabilisticos nem ocorréncia de
algumas palavras contidas em recursos lexicais.
Portanto, nenhum desses trabalhos é apropriado
para lidar com a similaridade sentencial.

Trabalhos subsequentes foram desenvolvidos
com o prop¢sito de lidar com a esparsidade de
dados na similaridade sentencial (Li et al., 2006;
Liu et al., 2007). No entanto, esses trabalhos
possuem a deficiéncia de serem dependentes de
corpus ou wordnet. Essa dependéncia restringe
um método, muitas vezes, a ser aplicado ape-
nas a uma determinada lingua devido a carac-
teristicas unicas dessa lingua, buscadas em um
recurso compilado.

Trabalhos recentes utilizam o conceito de em-
beddings (Mikolov et al., 2013b) para calcular
a similaridade entre sentencas, paragrafos e do-
cumentos. Word Embeddings sao modelos pre-
ditivos de semantica distribucional que se ba-
seiam em redes neurais, sendo mais recentes
que trabalhos classicos como Latent Semantic
Analysis, que utiliza Singular Value Decomposi-
tion (SVD) para fazer matrizes densas (Landauer
et al., 1998), ou os cldssicos modelos distribuci-
onais descritos e utilizados ha 20 anos por Gre-
fenstetti (1996). A vantagem da abordagem por
embeddings, além da baixa esparsidade de dados,
¢ a independéncia de recursos léxicos, sintaticos e
semanticos. Um modelo de embeddings necessita
unicamente de um grande cérpus de treinamento
que, se for apropriado para a tarefa alvo, mo-
delard bem o contexto das palavras e nao acar-
retard na esparsidade de dados. Podemos citar
o trabalho de Kenter e de Kenter & de Rijke
(2015) que utilizou word embeddings para calcu-
lar a similaridade seméantica entre textos curtos.
Os autores treinaram um modelo de embeddings
utilizando um cérpus de 100 bilhGes de palavras
obtidas do website Google News. O género jor-
nalistico é comumente utilizado para treinamento
de embeddings por ser um género genérico, o que
nao limita o modelo treinado a um determinado
cenario ou aplicacao.

Esse trabalho apresenta uma proposta simples
para calculo da similaridade sentencial. Utiliza-

mos uma feature cléssica, a TF-IDF (term fre-
quency—inverse document frequency), e também
uma feature emergente, obtida por meio de word
embeddings. As préximas secOes seguem do se-
guinte modo: na Secao 2, sdo apresentadas as
duas features propostas nesse trabalho e também
a baseline, desenvolvida para validar a eficdcia
das features propostas; na Secao 3, sdo apresen-
tados os resultados obtidos e uma breve discussao
sobre eles; na Sec¢ao 4, sao descritos alguns traba-
lhos relacionados, recuperados da SemEval-2014
Task 1, cujo objetivo também foi o calculo da si-
milaridade sentencial e; na Secao 5, sao listadas
as conclusoes desse trabalho.

2 Features

Nesse trabalho, propomos o uso de duas featu-
res: uma relacionada com word embeddings e ou-
tra com o modelo TF-IDF. Também propomos
uma feature baseline para validar a eficdcia das
features propostas. Nas subsecoes a seguir, apre-
sentamos as features utilizadas nesse trabalho e
a motivagdo para seu uso: na Subsecao 2.1, de-
talhamos a feature obtido por meio de word em-
beddings; na Subsecao 2.2, detalhamos a feature
obtida por TF-IDF e, na Subsecgao 2.3, apresen-
tamos a feature baseline.

2.1 Word Embeddings

A abordagem para modelagem de palavras no
espacgo vetorial utilizada nesse trabalho foi a
Skip-Ngram, proposta por Mikolov et al. (2013b).
Essa abordagem se baseou nos tradicionais mo-
delos de lingua, no entanto, ao invés de utilizar
uma sequéncia de n palavras para predizer a pa-
lavra no instante n+1, ela utiliza uma tnica pa-
lavra ¢ para predizer a janela j de palavras ao
seu redor. Dessa forma, a embedding de uma pa-
lavra representa o contexto no qual ela ocorre,
capturando relacoes sintaticas e semanticas. Um
exemplo classico da literatura para a lingua in-
glesa mostra que ao subtrair o vetor da embed-
ding de homem do vetor da embeddings de rei e
somar o vetor da embeddings de mulher, chega-se
a um embedding cujo vetor é muito similar ao de
rainha (Turney, 2006). Com esse exemplo perce-
bemos que a troca do género muda o substantivo
em si, mas mantém a semantica correta, a versao
feminina de res.

Utilizamos o sistema word2vec! para a mo-
delagem das embeddings por contér o algoritmo

!Disponivel em https://code.google.com/archive/
p/word2vec/.
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de treinamento Skip-Ngram. O corpus utili-
zado para treinamento contém 3 bilhdes de to-
kens em portugués brasileiro, composto por tex-
tos do website G1, da Wikipédia e do cérpus
PLN-Br (Bruckschen et al., 2008). Definimos que
cada embedding seria composta por um vetor de
600 dimensoes, tamanho considerado suficiente
nos experimentos realizados por Mikolov et al.
(2013a). Todas as palavras foram mapeadas para
caixa baixa a fim de reduzir esparsidade de da-
dos no corpus. Também definiu-se um mapea-
mento das palavras com apenas uma ocorréncia
no cérpus para um token genérico UNK. Toda
nova palavra nao encontrada no vocabuldrio do
cérpus de treinamento também ¢ mapeada para a
embedding de UNK. E interessante observar que
foi possivel replicar o exemplo rei-rainha, classico
na literatura de embeddings da lingua inglesa,
para o nosso modelo treinado com textos em por-
tugués brasileiro. Isso reforca que a abordagem
de embeddings é independente de lingua, depen-
dendo apenas do corpus de treinamento.

Para calcularmos a similaridade entre os pa-
res de sentencas, utilizamos o modelo treinado de
word embeddings para representar as sentencas.
O trabalho de Mikolov et al. (2013b) mostra que
ao somar os vetores das embeddings das palavras
de uma sentenga, temos como resultado uma em-
bedding que representa a sentenca. Apesar de
nao terem sido encontrados trabalhos na litera-
tura que avaliem a qualidade com que a com-
posicao de embeddings representa uma sentenca,
intuitivamente percebemos que, se a embedding
de uma palavra representa o contexto em que
ela ocorre, a soma das embeddings dessas pala-
vras compoe a soma dos seus contextos. Uma
abordagem similar para a tarefa de similaridade
textual foi abordada por Bjerva et al. (2014) na
SemEval-2014 Task 1. Os autores utilizaram, en-
tre outras features, a similaridade do cosseno en-
tre as somas das embeddings das sentencas. O
sistema, desenvolvido pelos autores obteve a ter-
ceira melhor colocacao na tarefa de similaridade
textual da SemEval-2014 Task 1. No ambito da
semantica distribucional composicional, o traba-
lho de Mitchell & Lapata (2008) obteve melho-
res resultados ao usar a multiplicagao vetorial ao
invés da soma. Apesar de termos avaliado am-
bos os métodos, reportamos apenas os resultados
da soma vetorial pois os resultados obtidos foram
melhores.

O uso das embeddings como feature é dado
pela similaridade do cosseno entre as embeddings
dos pares de sentengas. O valor da similaridade
entre os dois vetores de embeddings é utilizamo
como uma feature para o sistema de regressao.

2.2 TF-IDF

A fim de utilizar uma abordagem classica da area
de PLN (Processamento de Linguagem Natural)
para representacao sentencial, realizamos uma
modelagem TF-IDF das sentengas do corpus. Sa-
bendo que a modelagem TF-IDF sofre com a es-
parsidade de dados, utilizamos apenas os stems
das palavras de contetido das sentencas para re-
presenta-las, conseguindo dessa forma uma ma-
triz TF-IDF reduzida. Além disso, sabemos que
as sentencas a serem avaliadas sao curtas e que
nao necessariamente contém as mesmas pala-
vras. Assim, expandimos o vocabuldrio das sen-
tencas buscando sindnimos para cada palavra de
contetido no TEP (Thesaurus para o portugués
do Brasil) (Maziero & Pardo, 2008). Verificamos
que, ao expandir os sindbnimos para todas as pa-
lavras de contetido de uma sentenca, os vetores
TF-IDF das sentencas se tornam muito similares,
de forma a nao conseguirmos distinguir sentencas
similares das distintas. Portanto, empiricamente,
limitamos a expansao de sinénimos para pala-
vras de conteudo que possuem até 2 sinénimos
no TEP. Essa decisao foi tomada com base em
experimentos no conjunto de treinamento dispo-
nibilizado pela comissao organizadora do ASSIN.

O uso do TF-IDF como feature é dado pela
distancia do cosseno entre os vetores TF-IDF dos
pares de sentencas. Utilizamos esse valor como
uma feature para o sistema de regressao.

2.3 Baseline

A fim de avaliar a eficicia das features propos-
tas nesse trabalho, elaboramos um baseline para
avaliacdo. A feature baseline consiste na pro-
porcao de palavras compartilhadas entre as duas
sentencas. Essa feature nao captura a semantica
latente das sentencgas. Por exemplo, mesmo que
duas sentencas compartilhem uma quantidade
substancal de palavras, um sinal de negagao con-
tido em uma dessas sentengas pode inverter o seu
significado em relacdo a outra sentenca. Assim,
as features propostas sao eficazes se capturarem
informagdes latentes sobre as sentencas, de forma
a proporcionar uma melhor performance ao sis-
tema que automatiza a similaridade sentencial.

3 Experimentos

Nos treinamos 2 sistemas de Regressao Linear
com os conjuntos de treinamento compostos
por pares de sentenca em portugués do Brasil
(PTBR) e em portugués de Portugal (PTPT)
disponibilizados pela comissao organizadora do
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ASSIN. Ambos os conjuntos contém 3,000 pa-
res de sentencas cada. Cada sistema foi treinado
com variacao de features: utilizando a feature ba-
seline; utilizando apenas embeddings; utilizando
apenas TF-IDF; e uma versao utilizando embed-
dings e TF-IDF. Avaliamos as versoes PTBR do
nosso sistema sobre o conjunto de teste disponibi-
lizado na shared-task, composto por 2,000 pares
de sentencas em PTBR. Analogamente, avalia-
mos as versoes PTPT do nosso sistema sobre o
conjunto de testes PTPT da shared-task. Utili-
zamos as medidas Correlagao de Pearson (CP)
e Erro Quadrado Médio (EQM) para avaliar a
qualidade das features propostas na tarefa de si-
milaridade sentencial via método de regressao.

PT-BR PT-PT
Feature CP EQM CP EQM
Baseline 0,57 0,50 0,60 0,49
Embeddings 0,58 0,50 0,55 0,83
TF-IDF 0,68 041 0,70 0,39

Embeddings + TF-IDF 0,70 0,38 0,70 0,66

Tabela 1: Avaliacao das features propostas para
calculo de similaridade sentencial, utilizando Re-
gressao Linear, nos conjuntos de teste da ASSIN
shared-task.

Verificando os resultados apresentados na Ta-
bela 1, percebemos que o uso apenas da fea-
ture obtida das word embeddings nao resultou
em uma boa performance da Regressao Linear.
Entendemos que, apesar da literatura apontar
que a soma das embeddings de uma sequéncia
de palavras representar a sintaxe-semantica dessa
sequéncia, essa representagao se torna genérica,
nao representando de fato a informacao ali con-
tida. Também devemos ponderar que, como o
modelo de embeddings foi gerado sobre textos
em PTBR, ele nao esta calibrado para lidar com
a variante da lingua PTPT — o que justifica o
aumento de EQM na avaliagao sobre o conjunto
PTPT ao adicionar a feature Embeddings a TF-
IDF. Além disso, a soma das embeddings pode
nao ser a melhor forma de manipular essa in-
formacao. O trabalho de Gabrilovich & Mar-
kovitch (2007) propoe o ponderamento das em-
beddings das palavras de um documento pela
frequéncia com que essas palavras aparecem na
lingua. O trabalho de Yuan et al. (2016) mos-
tra que o uso dessa modelagem melhora a perfor-
mance da tarefa de desambiguizacao lexical de
sentidos ao utilizar redes neurais.

Os resultados também nos mostram que o uso
da feature TF-IDF resultou em uma performance
significativa da Regressao Linear em relagao ao
uso da feature baseline. E interessante observar
que a representagao TF-IDF segue o modelo bag-

of-words, que implica a perda da ordem das pa-
lavras e na semantica latente. Nao podemos afir-
mar que o resultado final do nosso sistema, que
utiliza ambas as features, é superior ao do sistema
que utiliza apenas TF-IDF, devido a falta de um
teste de significancia estatistica. No entanto, es-
peculamos que o uso das embeddings contribui
para que o sistema capture a semantica da sen-
tenca em casos em que o significado do contexto
importa, cendrio em que o TF-IDF é insuficiente.

Os resultados obtidos pelo sistema desenvol-
vido nesse trabalho obtiveram primeiro lugar
entre os competidores ao aplicar o sistema no
corpus PTBR e segundo lugar ao aplicar o sis-
tema no coérpus PTPT. No caso geral, ao unir os
corpus PTBR e PTPT, nés fomos os melhores
colocados, com 0,68 de CP e 0,52 de EQM.

4 Trabalhos Relacionados

O SemkEval 2014 disponibilizou uma shared-task
(SemEval-2014 Task 1)2, cujo um dos objetivos
foi calcular a similaridade sentencial de um par
de sentencas. Foi disponibilizado um dataset,
o SICK, que contém 10,000 pares de sentencas,
sendo 5,000 pares para treinamento e 5,000 pa-
res para teste. Essa shared-task inspirou a or-
ganizagao da ASSIN, competicdo com propdsito
similar cujo foco voltou-se para a lingua portu-
guesa. Nessa secao serao listados trés trabalhos
do SemEval-2014 Task 1 que trataram de simila-
ridade sentencial.

O trabalho de Zhao et al. (2014) considerou
um vasto conjunto de features. Entre as featu-
res utilizadas, podemos citar: tamanho de sen-
tengas, similaridade superficial (distancia do cos-
seno), similaridade semantica, ngrams com base
em cérpus de referéncia, entre outras. Esse tra-
balho foi o primeiro colocado para a tarefa de
similaridade sentencial, obtendo 0,828 de CP e
0,325 de EQM.

O trabalho de Bjerva et al. (2014) utilizou
uma variedade de features, das quais podemos
citar: tamanho das sentencas, substantivos e ver-
bos compartilhados entre as sentencas, diferencas
entre os conceitos Wordnet das palavras das sen-
tencas e distancia do cosseno das word embed-
dings das sentencas. Esse trabalho foi o terceiro
colocado para a tarefa de similaridade sentencial,

obtendo 0,827 de CP e 0,322 de EQM.

O trabalho de Lai & Hockenmaier (2014) uti-
liza features que consideram a proporcao de pa-
lavras compartilhadas entre as sentencas, alinha-

2Anais disponiveis em http://www.aclweb.org/
anthology/S/S14/S14-2.pdf#page=349.
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mento entre as sentencas, presenca de negacao e a
similaridade seméantica entre o conjunto de pala-
vras nao compartilhado entre as sentencas. Esse
trabalho foi o quinto colocado para a tarefa de
similaridade sentencial, com 0,799 de CP e 0,369
de EQM.

5 Conclusao

Esse artigo apresentou os resultados obtidos pela
equipe Solo Queue na tarefa de similaridade tex-
tual da ASSIN 2016 shared-task. Nossa pro-
posta consiste no uso de uma feature classica
da classe bag-of-words, a TF-IDF; e uma feature
emergente, obtida por meio de word embeddings.
Sabemos que a medida TF-IDF pode ser utili-
zada para relacionar documentos que compar-
tilham palavras e, portanto, pode ser utilizada
para relacionar sentencas. Word embeddings sao
conhecidas por modelar o contexto das palavras
e podem ser utilizadas para modelar o contexto
de uma sentenca. Nossa equipe obteve os me-
lhores resultados da shared-task ao avaliar o sis-
tema desenvolvido sobre o conjunto de teste de
pares de sentenca em portugués do Brasil e se-
gundo lugar ao avaliar sobre o conjunto de teste
de pares de sentenca em portugués de Portu-
gal. No caso geral de avaliacao, em que juntou-
se os corpus, nosso grupo foi o melhor colocado.
Acreditamos que melhores resultados podem ser
obtidos ao investigar-se uma melhor ponderacao
das embeddings das palavras para modelar a em-
bedding de sua sentenca, como apresentado por
Gabrilovich & Markovitch (2007) e Yuan et al.
(2016). Ainda assim, a composi¢ao das embed-
dings de uma sequéncia de palavras nao mantém
a ordem delas, perdendo parte da semantica con-
tida na sentenca. Para resolver esse problema,
vale avaliar o uso de uma rede LSTM para mo-
delar a embedding de uma sentenca a partir das
embeddings das palavras dessa sentencga. Redes
LSTM sao conhecidas por manterem a ordem de
entrada dos elementos (Hochreiter & Schmidhu-
ber, 1997). Também sabemos que o fato do nosso
conjunto de embeddings ter sido treinado apenas
sobre textos em Portugués do Brasil desafiou o
sistema a lidar com textos em Portugués de Por-
tugal. Assim, o treinamento de um modelo de
embeddings que contemple ambas as linguas é
o ideal pois, apesar das linguas compartilharem
muitas caracteristicas, suas nuances geram desa-
fios particulares que merecem atencao.
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