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Neste oitavo ano de vida a Linguamdtica teve, como € seu hdbito, duas edi¢oes. A
primeira, em Julho, apenas com trés artigos, e esta edicao, de Dezembro, com artigos
alargados correspondentes a uma workshop realizada com conjunto sim a conferéncia
PROPOR’2016, a ASSIN: Avaliacdo de Similaridade Semantica e de Inferéncia Tex-
tual. Se por um lado o numero de artigos publicado € pequeno, por outro, o niumero
de artigos recebidos para avaliagao nao o foi, estando dentro da média habitual da
Linguamdtica.

Mas o ano de 2016, embora mau, como sabemos, para muitas personalidades do
mundo da musica, nao o foi para a Linguamdtica, que continua a ser indexada pela
Scopus (embora o site da Scopus ainda ndo inclua todas as edigoes recentes), e passou
a ser incluida na Web of Science da Thomson Reuters, no indice ESCI (Emerging
Sources Citation Index), um indice de revistas selecionadas para avaliagdo e possivel
integragao nos indices de topo. Sao, sem duvidas, duas noticias que nos fazem muito
orgulhosos dos nossos autores.

Xavier Gémez Guinovart
José Joao Almeida

Alberto Simées
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A Awvaliagao de Similaridade Semantica e de Inferéncia Textual (ASSIN) foi pro-
posta como um Workshop em paralelo com o PROPOR 2016 para apresentacao dos
resultados da avaliagao conjunta de duas subtarefas relacionadas, tratando da lingua
portuguesa, especificamente do Portugués do Brasil (PB) e Europeu (PE). Ambas as
subtarefas dizem respeito ao entendimento de um par de sentencas: a similaridade
semantica (STS, Semantic Textual Similarity) é uma medida numérica de 1 a 5 do
quao similar € o conteido das duas sentencas; e a inferéncia textual (RTE, Recog-
nizing Textual Entailment) consiste em classificar o par como tendo uma relagdo de
implicacao, pardfrase, ou nenhuma das duas.

A avaliagao conjunta deixou como legado o corpus ASSIN de 10.000 pares de
sentencas (5.000 em PB e 5.000 em PE) usado pelos participantes e que estd publica-
mente disponivel em http: //nilc. icme. usp. br/assin/. Somos gratos a todos
0s anotadores do corpus, pois sem eles a avaliacao nao teria sido realizada.

Foram seis os participantes da avaliagdo: trés do Brasil (Solo Queue, Blue Man
Group, LEC-UNIFOR) e trés de Portugal (INESC-ID, ASAPP, Reciclagem) sendo
que todos participaram da tarefa STS, e somente quatro deles da tarefa RTE.

Nesta edicao especial da Linguamdtica em homenagem ao Workshop ASSIN, tra-
zemos o artigo com a apresentacao da Avaliagao Conjunta e mais cinco versoes re-
visadas e estendidas dos sequintes artigos apresentados no Workshop, sendo que as
equipes ASAPP e Reciclagem escreveram um unico artigo reportando ambos os resul-
tados.

Desejamos a todos uma leitura proveitosa destes trabalhos!

Erick Fonseca
Leandro Santos
Marcelo Criscuolo

Sandra Aluisio
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Resumo

1 Introducgao

Inferéncia Textual e Similaridade Semaéantica sao
duas tarefas do processamento de linguas naturais
que tratam de pares de trechos de textos. O obje-
tivo da primeira é determinar se o significado de um
trecho implica o outro, enquanto que a segunda atri-
bui uma pontuagao de similaridade semantica ao par.
Esse artigo apresenta os resultados da avaliagao con-
junta ASSIN (Avaliagao de Similaridade Semantica e
Inferéncia) e seu corpus, que foi anotado para ambas
as tarefas nas variantes brasileira e europeia da lingua
portuguesa. O corpus difere de similares na literatura
em suas trés classes para a tarefa de inferéncia textual
(Implicagao, Paréfrase e Neutro) e por ter sido com-
posto de sentencas extraidas de textos jornalisticos.
Seis equipes participaram da avaliagao conjunta, ex-
plorando diferentes estratégias.

Palavras chave

Avaliacdo conjunta, inferéncia textual, similaridade
semantica

Abstract

Recognizing Textual Entailment and Semantic
Textual Similarity are two natural language proces-
sing tasks dealing with pairs of text passages. The
former aims to determine whether the meaning of one
passage entails the other, while the latter assigns a
semantic similarity score to the pair. This paper pre-
sents the results of the ASSIN shared task and its
corpus, annotated for both tasks in the Brazilian and
European varieties of the language. The corpus dif-
fers from similar ones in the literature in its three
RTE classes (Entailment, Paraphrase and Neutral),
and for having been composed of sentences extracted
from newswire texts. Six teams took part in the sha-
red task, exploring different strategies.

Keywords

Shared task, text entailment, semantic similarity

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

A Avaliacao de Similaridade Seméantica e de In-
feréncia Textual (ASSIN) foi proposta em para-
lelo com o PROPOR 2016, consistindo em duas
subtarefas relacionadas. Ambas as subtarefas di-
zem respeito ao entendimento de um par de sen-
tengas: a similaridade semantica (STS, Semantic
Textual Similarity) (Agirre et al., 2015) é uma
medida numérica de 1 a 5 do quao similar é o
conteido das duas sentencas; e a inferéncia tex-
tual (RTE, Recognizing Textual Entailment) (Da-
gan et al., 2013) consiste em classificar o par
como tendo uma relagao de implicagao, parafrase,
ou nenhuma das duas.

A definicdo exata destas tarefas nao é uni-
versal. Outros conjuntos de dados apresentam
escalas diferentes para a similaridade semantica
(Agirre et al., 2015) ou a possibilidade de iden-
tificar contradigao entre duas sentengas (Benti-
vogli et al., 2009). No caso do ASSIN, decidi-
mos por uma escala de similaridade de 1 a 5 por
achar mais facil discriminar os diferentes niveis,
enquanto na tarefa de inferéncia, nosso processo
de criagao de corpus nao resultou em quase ne-
nhum caso de contradigao.

A avaliagdo ASSIN 2016 trouxe o primeiro cor-
pus anotado para as duas tarefas em portugués,
incluindo as variantes brasileira e europeia. Fo-
ram compiladas sentencas de textos reais, do
género informativo (textos jornalisticos) em con-
traste com a abordagem utilizada para a cons-
trucao de corpora similares em inglés, como SICK
(Marelli et al., 2014) e SNLI (Bowman et al.,
2015) e dos RTE Challenges (Bentivogli et al.,
2009).

Aproveitamos os agrupamentos de noticias
por assunto fornecidos pelo Google News' para

"https://news.google.com/
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criar o corpus ASSIN 2016. Usamos modelos de
espaco vetorial (Turney & Pantel, 2010) para se-
lecionar sentengas similares de documentos dife-
rentes, que passaram por um processo de filtra-
gem manual (onde foram excluidos pares consi-
derados ruidosos) e, por fim, foram anotados por
juizes humanos. Cada par foi anotado por quatro
pessoas com respeito as duas tarefas.

Participaram do ASSIN seis equipes, sendo
trés brasileiras e trés portuguesas. Cada equipe
participante pode enviar até trés saidas dos seus
sistemas para cada combinagao de variante e sub-
tarefa. As seis equipes participaram da tarefa de
similaridade semantica, e quatro delas participa-
ram da inferéncia textual. E interessante notar
que foram exploradas diferentes abordagens para
tratar os problemas, mas nem todas foram capa-
zes de superar os baselines.

Tratamos brevemente de avaliacoes conjuntas
sobre as mesmas tarefas, para inglés, na Secao 2.
Na Segao 3, apresentamos a defini¢cao detalhada
das tarefas para o escopo do ASSIN 2016. Na
Secao 4 descrevemos o processo de criacao do cor-
pus, assim como métricas usadas para a avaliacao
da concordancia entre anotadores. Fornecemos
também diretrizes para reduzir a subjetividade
da anotagao. A Secao 5 apresenta as seis equipes
participantes e um resumo das suas abordagens.
A Secgéo 6 descreve os baselines usados na tarefa
e os resultados gerais. As conclustes e possiveis
trabalhos futuros sdo apresentados na Segao 7.

2 Trabalhos Relacionados

A primeira competicao de RTE foi o PASCAL
Recognising Textual Entailment Challenge (RTE-
1) (Dagan et al., 2005), que apresentou pares de
sentencas coletados manualmente, tentando si-
mular o cendrio de aplicacoes de PLN. Por exem-
plo, em um cendrio de Extracdo de Informacao,
a segunda sentenga mencionava alguma proprie-
dade de uma entidade mencionada na primeira.
Nos anos seguintes, outras edigdes do evento fo-
ram realizadas, trazendo novos corpora anotados.
Em particular, no RTE-4 (Giampiccolo et al.,
2008), a avaliagao trouxe a classificagdo de al-
guns pares como contradi¢ao. No SemEval 2014,
foi utilizado o corpus SICK (Marelli et al., 2014),
que trazia anotagao tanto de RTE como de STS.
Esta foi a dltima avaliagdo conjunta para RTE
em inglés.

Mais recentemente, foi disponibilizado o cor-
pus SNLI (Stanford Natural Language Inference)
(Bowman et al., 2015), com cerca de 550 mil pa-
res de sentencas anotados para inferéncia textual,
o maior corpus do género até o momento. O SNLI

nao foi utilizado em nenhuma avaliagao conjunta,
mas diversos artigos tém sido publicados com ex-
perimentos sobre o mesmo, focando normalmente
em métodos de deep learning (Rocktéschel et al.,
2015; Wang & Jiang, 2015). O SNLI e o SICK fo-
ram criados a partir de descrigoes de imagens. No
SICK, um processo semi-automatico gerou uma
segunda sentenca para cada descri¢cao, introdu-
zindo negagoes, trocando palavras, entre outras
alteracoes. Ja no SNLI, anotadores escreveram,
para cada sentenca original, trés outras: uma que
fosse implicada pela primeira, outra que a contra-
dissesse e uma terceira neutra.

A deteccao de similaridade seméantica textual
foi introduzida em 2012 e, em 2013, foi parte
do evento *SEM, acontecendo em conjunto com
o SemEval (Agirre et al., 2012, 2013). Desde
entao, a STS tem sido anualmente uma das tare-
fas propostas no SemEval. Os pares usados nas
avaliagoes de STS incluem sentencas de diferen-
tes origens, como descrigoes de videos e imagens,
manchetes de jornais e diferentes traducoes de
um mesmo texto.

3 Definicao das Tarefas

Apresentamos nessa secao os dois fendmenos ano-
tados no corpus.

3.1 Similaridade semantica

Nossos valores para similaridade semantica va-
riam de 1 a 5, como no corpus SICK, de modo
que quanto maior o valor, maior a semelhanca
do significado das duas sentencas. Esse tipo de
medida é inerentemente subjetiva, e nao conse-
guimos chegar a uma definicao exata para o que
cada valor deveria indicar. Ainda assim, as dire-
trizes gerais para a pontuacao utilizadas no AS-
SIN 2016 seguem abaixo:

1. As sentengas sao completamente diferentes.
E possivel que elas falem do mesmo fato,
mas isso nao é visivel examinando-as isola-
damente, sem contexto.

2. As sentencas se referem a fatos diferentes e
nao sao semelhantes entre si, mas sao sobre
o mesmo assunto (jogo de futebol, votagoes,
variagoes cambiais, acidentes, lancamento de
produtos).

3. As sentengas tém alguma semelhancga entre
si, e podem se referir ao mesmo fato ou nao.

4. O contetido das sentencas ¢ muito seme-
lhante, mas uma (ou ambas) tem alguma
informagao exclusiva. A diferenga pode ser
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mencionar uma data, local, quantidade dife-
rente, ou mesmo um sujeito ou objeto dife-
rente.

5. As sentengas tém praticamente o mesmo sig-
nificado, possivelmente com uma diferenca
minima (como um adjetivo que nao altera a
sua interpretacao).

A Tabela 1 mostra exemplos de pares em cada
um dos niveis. As diretrizes de anotagao requi-
sitavam que se considerasse o conteido das sen-
tencas em andlise, e ndo os contextos possiveis
nos quais elas poderiam aparecer. Por exem-
plo, considere o exemplo de similaridade 1 na
Tabela 1. Embora seja possivel que ambas as
sentencgas venham do mesmo texto e sejam forte-
mente relacionadas (o que é o caso nesse exem-
plo), a anotagdo nao deve considerar essas su-
posicoes.

3.2 Inferéncia Textual

Dagan et al. (2013) definem inferéncia textual
como uma relacao unidirecional entre um texto
(ou premissa) T' e uma hip6tese H. Se uma pes-
soa ao ler T conclui que H é verdadeiro, diz-se
que T implica (entails) H. Embora seja uma de-
finicdo subjetiva, ela é largamente aceita na co-
munidade de processamento de linguas naturais,
dada a dificuldade de se chegar a uma defini¢ao
mais precisa.

’.

E comum a distincao entre pares de textos
sem inferéncia e com contradicoes em conjun-
tos de dados de inferéncia textual. Embora seja
interessante a disting¢ao, no corpus ASSIN 2016
eles sao raros e dessa forma decidimos nao criar
uma classe separada. Vale lembrar que, tanto no
SICK quanto no SNLI (Bowman et al., 2015), pa-
res com contradi¢ao sao deliberadamente criados,
seja manual ou semi-automaticamente.

Nés também definimos uma classe separada
para parafrases, que embora nao sejam frequen-
tes, aparecem em nosso corpus de textos jor-
nalisticos. A Tabela 2 mostra um caso em que
a primeira sentenca implica a segunda; um caso
de implicagao mutua ou parafrase; e um terceiro
caso em que nao ha implicagao.

4 Criagao do Corpus

Nesta secao descrevemos a criacao do corpus e
apresentamos as estatisticas da anotacao.

4.1 Coleta e Anotacao do Corpus

A exploracao de agrupamentos de noticias para
aquisicao de pares de sentencas similares nao é
uma ideia nova; ja foi explorada com sucesso
em varios trabalhos da literatura (Dolan et al.,
2004; Dagan et al., 2005). Entretanto, em vez
de anotadores humanos selecionarem pares com
base na sobreposicao de palavras, empregamos
o Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al.,
2003) para selecionar pares similares.

O LDA, um método de modelagem de espagos
vetoriais, atribui uma pontuagao para pares de
documentos, refletindo o quao similares sao en-
tre si. Em um experimento piloto reportado em
(Fonseca & Aluisio, 2015), notamos que, em com-
paracao com outros métodos de espaco vetorial, o
LDA fornecia os pares mais interessantes para in-
feréncia textual, pois recuperava o menor nimero
de sentengas sem relacao de inferéncia (que cos-
tumam ser a maioria) e era eficiente em detectar
similaridades além da sobreposi¢cao de palavras.

Usamos um modelo diferente de LDA para
cada variante do portugués, ambos treinados em
grandes corpora de noticias. O modelo para o
portugués do Brasil foi treinado em um corpus
coletado do site de noticias G1? e o para por-
tugués europeu com textos do jornal Piiblico’.
Esses corpora foram somente usados para gerar
os modelos LDA, ndo para coletar os pares de
sentencas do corpus ASSIN.

Grupos de noticias sobre o mesmo evento fo-
ram coletados do Google News em suas versoes
especificas para Brasil e Portugal. Filtramos al-
guns dominios para evitar sites de noticias bra-
sileiros na secao de Portugal e vice-versa. Dados
os grupos de noticia coletados e um modelo de
espaco vetorial treinado, a criacao do nosso cor-
pus seguiu um processo de trés etapas:

1. Usamos LDA para encontrar pares de sen-
tencas similares dentro de cada grupo. Esse
passo pode ser parametrizado fixando os va-
lores minimo e méaximo de similaridade $,,q4
€ Smin: fixando um valor maximo evita pares
de sentencas quase iguais, que seriam clas-
sificados trivialmente como parafrases, e fi-
xando um minimo evita pares muito dissimi-
lares que sao facilmente classificados como
sem relagao. Fixamos a proporcao a de to-
kens que sdo encontrados em uma sentenca
mas nao em outra (sem contar stopwords).
Finalmente, sentencas podem ser limitadas
por um tamanho maximo; em uma analise

*http://gl.globo.com/
3http://www.publico.pt/
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1 Mas esta é a primeira vez que um chefe da Igreja Catdlica usa a palavra em publico.
A Alemanha reconheceu ontem pela primeira vez o genocidio arménio.

2 Como era esperado, o primeiro tempo foi marcado pelo equilibrio.
No segundo tempo, o panorama da partida nao mudou.

3 Houve pelo menos sete mortos, entre os quais um cidadao mogambicano, e 300 pessoas foram detidas.
Mais de 300 pessoas foram detidas por participar de atos de vandalismo.

4 A organizagao criminosa é formada por diversos empresarios e por um deputado estadual.
Segundo a investigagao, diversos empresarios e um deputado estadual integram o grupo.

5  Outros 8.869 fizeram a quadra e ganhardao R$ 356,43 cada um.
Na quadra 8.869 apostadores acertaram, o prémio é de R$ 356,43 para cada.

Tabela 1: Exemplos para os valores de similaridade seméntica.

Inferéncia Como nao houve acordo, a reunido serd retomada nesta terca, a partir das 10h.
As partes voltam a se reunir nesta terca, as 10h.
Parafrase Vou convocar um congresso extraordindrio para me substituir enquanto presidente.

Vou organizar um congresso extraordinario para se realizar a minha substituicao como presidente.

Sem relagao

As apostas podem ser feitas até as 19h (de Brasilia).

As apostas podem ser feitas em qualquer lotérica do pais.

Tabela 2: Exemplos para as categorias de inferéncia textual.

preliminar, notamos que sentencas muito
longas tém muita informacao e dificilmente
podem ser completamente implicadas por
outra.

2. Revisamos os pares coletados em um pro-
cesso manual. Se um par contém uma sen-
tenca sem sentido, é descartado. Sentencas
foram também editadas para correcao de er-
ros ortograficos e gramaticais, ou para alte-
rar casos em que a presenca de implicagao é
pouco clara.

3. Os pares sao anotados. Quatro pessoas
anotaram cada par, selecionadas aleatoria-
mente pelo sistema de anotacao. Cada ano-
tador seleciona um valor de similaridade de
1 a 5, e também uma das quatro opgoes
para inferéncia: a primeira sentenga implica
a segunda; a segunda implica a primeira;
parafrase, ou nenhuma relacao.

Realizamos esse processo em varios lotes, va-
riando os parametros. Usamos os valores de S;,n
de 0.65 e 0.6, sem obter grande diferenca no re-
sultado. s;,q. fol fixado em 0.9. A proporcao de
tokens exclusivos para cada sentenga foi fixada
em 0.1 como minimo e valores maximos variando
entre 0.7 ou 0.8. Com o ultimo valor, notamos
um aumento considerdvel de pares de sentencas
com valor de similaridade baixo.

Dada a subjetividade da anotagao, defini-
mos algumas diretrizes para lidar com alguns
fenomenos linguisticos recorrentes que tinham di-
ferentes interpretacoes por parte dos anotadores.
As diretrizes sao voltadas especialmente para a

anotacao de inferéncia, e estdo listadas na Ta-
bela 3.

Descartamos pares sem concordancia de, pelo
menos, trés votos para a tarefa de inferéncia tex-
tual. Nosso entendimento foi que esses pares
eram controversos e assim nao seriam boas esco-
lhas para serem incluidos no corpus final. Note-
se que os anotadores poderiam indicar implicacao
tanto da primeira para a segunda sentenca como
da segunda para a primeira; porém, no corpus
final, invertemos a ordem dos pares necessarios
para que todos os casos de inferéncia fossem da
primeira sentenca para a segunda. O valor final
de similaridade para cada par é média das qua-
tro pontuagoes. Dessa forma, os valores sao reais
separados por intervalos de 0,25.

A anotagao foi realizada via uma interface
Web construida especialmente para a tarefa, mas
flexivel o bastante para permitir customizagoes
em futuras anotagoes. Os anotadores receberam
treinamento para calibrar os conceitos das tarefas
a serem realizadas, com ajuda de um conjunto de
18 pares exemplificando todos os fenémenos tra-
tados. Em caso de duvidas, perguntas poderiam
ser enviadas via e-mail para a equipe de anotado-
res, o que permitia discutir casos muito dificeis de
decidir, principalmente no comecgo da anotagao.

Por fim, o corpus foi dividido em secoes de
treinamento (com trés mil pares de cada variante)
e teste (com os dois mil restantes de cada). A
metade brasileira do corpus de treinamento foi
disponibilizada em 20 de novembro de 2015, e a
metade portuguesa foi disponibilizada dois meses
depois.
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Conceito Explicagao

Atemporalidade

A interpretagdo das sentengas nao deveria levar em conta a data corrente, de modo

que a anotagao fizesse sentido no futuro. Assim, embora hd 70 anos atrds e em 1945
sejam equivalentes em 2015, devem ser considerados distintos pelos anotadores.

Entidades Nomeadas

Entidades nomeadas que aparecem nas duas sentencas, tendo um aposto ou adje-

tivo em uma delas, devem ser consideradas equivalentes. Floriandpolis, em Santa
Catarina é equivalente a apenas Floriandpolis.

Discurso Indireto

Uma sentenca com discurso indireto (i.e., O embaizador disse que (...)) pode implicar

outra que contenha apenas a fala atribuida. O contrario, no entanto, nao é possivel.

Quantidades

Valores numéricos diferentes sé podem ser aceitos para parafrase/implicacao se ti-

verem indicadores explicitos de serem aproximagoes: acerca de, pelo menos, quase,
perto de, etc. Por exemplo, arrecadou 7 milhées nao implica arrecadou 6 milhdes
pois, mesmo sendo uma quantia menor, é possivel que se refira a outro evento.

Tabela 3: Resumo das Diretrizes para Anotagao.

4.2 Estatisticas da Anotagao

O corpus foi anotado por 36 pessoas, que par-
ticiparam em diferentes quantidades: o anota-
dor com menor participacao julgou 25 pares, en-
quanto o com maior participagao julgou 6.740.

Do total de pares anotados, 11.3% foram des-
cartados por nao terem trés julgamentos iguais
quanto a implicacdo. A proporcao ¢ um pouco
menor do que as reportadas na criagao dos cor-
pora RTE Challenge (Dagan et al., 2005; Giam-
piccolo et al., 2007). No total, o ASSIN tem 10
mil pares, sendo metade em portugués brasileiro
e metade em portugués europeu.

A Tabela 4 sumariza estatisticas da anotacgao.
A correlacao p de Pearson é uma boa métrica
para a concordancia entre anotadores (ou para
o desempenho de um sistema), tendo sido usada
também pelos organizadores das competicoes de
STS. Essa medida avalia a dependéncia linear en-
tre duas variaveis, o que é mais informativo do
que apenas a correlagao de ranqueamento (com-
putdvel com a correlacio de Spearman). Por
exemplo, se um anotador avalia trés pares com
semelhanca 2, 3 e 4, enquanto outro avalia os
mesmos com 2, 4 e 5, o ranqueamento ¢é idéntico,
mas o valor de p estd abaixo de 1 por nao se-
rem duas varidveis (perfeitamente) linearmente
dependentes.

O valor de p apresentado na tabela se re-
fere a média das correlagoes calculadas entre to-
dos os anotadores, ponderada pela quantidade de
pares que cada um anotou. Para cada anota-
dor, calculamos a correlagao das suas pontuagoes
de similaridade com as médias das pontuagoes
dos pares que ele ou ela anotou (excluindo a
sua anotagao do computo). Para efeito de com-
paragao, a anotagao do STS 2015 obteve valores
entre 0.65 e 0.85, o que mostra que alcangamos
boa concordancia entre anotadores quanto a si-
milaridade.

Meétrica Valor
Correlagao de Pearson 0,74
Desvio Padrao Médio 0,49
K de Fleiss 0,61
Concordancia 0,80

Tabela 4: Estatisticas da Anotagao. Os primeiros
2 valores se referem a anotacao de similaridade;
os 2 ultimos valores & inferéncia.

O desvio padrao médio avalia a divergéncia
dos julgamentos de similaridade dos pares. E cal-
culado como a média dos desvios padrao de todos
08 pares no corpus; esses, por sua vez, sao calcula-
dos como o desvio padrao das quatro pontuacoes
em relacao a média do par. O valor reportado
na anotagao do SICK é de 0,76, indicando que
as pontuagoes dos nossos anotadores divergiram
menos.

Com relagao a inferéncia, o valor da con-
cordancia k de Fleiss foi relativamente baixo, o
que indica que a anotacao desta tarefa de fato
envolveu boa quantidade de subjetividade. Os
corpora dos desafios RTE, por exemplo, tiveram
uma taxa de concordancia maior: 0,6 na primeira
edigao (Dagan et al., 2005), mas chegando a 0,75
ou mais nas subsequentes (Giampiccolo et al.,
2007). Entretanto, deve ser notado que esses cor-
pora tratam de sentencas curtas como segundo
componente do par (a sentenga implicada), o que
torna a decisao mais facil.

A dltima linha da tabela se refere a con-
cordancia simples entre os anotadores. Isso sig-
nifica que, em 80% dos casos, dois anotadores
que julgaram o mesmo par escolheram a mesma
categoria de inferéncia.

As tabelas 5 e 6 mostram estatisticas sobre as
anotacoes de similaridade e inferéncia, respecti-
vamente. Pode-se ver que as pontuagoes de si-
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milaridade mais comuns estao no intervalo entre
2 e 3. J4 quanto a inferéncia, percebe-se que a
relagdo neutra é a classe majoritaria, enquanto as
parafrases sao uma porg¢ao pequena do corpus.

Similaridade PB PE Total
4,0 - 5,00 1.074 1.336 2.410
3,0 — 3,75 1.591 1.281 2.872
2,0 - 2,75 1.986 1.828 3.814
1,0 - 1,75 349 555 904
Média 3,06 3,05 3,05

Tabela 5: Estatisticas de similaridade do ASSIN.

Relacao PB PE Total
Sem relagao 3.884 3.432 7.316
Implicacao 870 1.210 2.080
Parafrase 246 358 604

Tabela 6: Estatisticas de inferéncia do ASSIN.

A pouca quantidade de pares com relagao de
inferéncia foi notada ja durante nossa analise de
um corpus piloto, que nao foi incluido no cor-
pus final. Isso se devia ao fato de que, em muitos
casos, apenas alguns detalhes impediam que hou-
vesse tal relagao: a mencao a um local, tempo,
propésito, entre outros. Essa situagao é ilustrada
no exemplo a seguir.

(1) a. O Internacional manteve a boa fase
e venceu o Strongest por 1 a 0 nesta
quarta-feira, garantindo a lideranca do
Grupo 4 da Libertadores.

b. Em casa, a equipe gaticha derrotou o
The Strongest, por 1 a 0, e garantiu a
primeira colocacao do Grupo 4 da Copa
Libertadores.

Apesar de as duas sentencas compartilharem a
maior parte do contetido, cada uma tem alguma
informacao especifica que nao é implicada pela
outra. A primeira menciona o nome da equipe,
além de que estava em boa fase e que o jogo
foi na quarta-feira. Ja a segunda diz que o jogo
foi na casa da equipe, sem explicitar seu nome.
Esse tipo de fenémeno é particularmente comum
quando se tratam de sentencas longas.

Visando aumentar a proporcao de pares com
inferéncia, realizamos pequenas mudancas nas
sentencas durante a segunda etapa do nosso pro-
cesso listado na Secao 4.1. Assim, passamos a
remover pequenos trechos de uma ou ambas as

sentencas, caso as alteragoes possibilitassem a in-
feréncia. Apesar da proporc¢ao final estar menos
desequilibrada que o observado em nosso corpus
piloto, ainda temos menos pares com inferéncia
e especialmente parafrases do que o que gos-
tarfamos.

5 Sistemas Participantes

Participaram do ASSIN seis equipes, sendo trés
brasileiras e trés portuguesas. Cada equipe par-
ticipante pode enviar o resultado de até trés
execugoes de seus sistemas para cada combinacao
de variante da lingua e subtarefa.

Na tarefa de similaridade, participaram to-
das as seis equipes inscritas, enquanto quatro
participaram da tarefa de inferéncia textual. A
L2F /INESC-ID foi a tnica a reportar resultados
apenas para uma variante; no caso, o portugués
europeu?.

E interessante notar que os participantes ado-
taram estratégias bastante diversas entre si, o
que permite uma andlise de diferentes pontos de
vista sobre as tarefas. Ressaltamos também que
as equipes que participaram de ambas as tarefas
usaram os mesmos atributos para treinar diferen-
tes modelos (em alguns casos, com uma etapa in-
termedidria de selecao automatica de atributos).

Portanto, nao fazemos aqui uma separagao
entre abordagens especificas de cada subtarefa;
em vez disso, resumimos brevemente o funciona-
mento dos sistemas dos participantes a seguir.

5.1 Abordagens

A equipe Solo Queue (Hartmann, 2016) utilizou
uma abordagem bastante simples, baseada ape-
nas no valor da similaridade do cosseno de duas
representacgoes vetoriais de cada sentenga. Tais
representagoes sao geradas como a soma dos ve-
tores de cada palavra, que por sua vez sao obtidas
por meio de TF-IDF e word2vec (Mikolov et al.,
2013).

Em seguida, os cossenos entre as duas repre-
sentagoes (TF-IDF e word2vec) de cada sentenga
sao dadas como entrada para um regressor linear
que determina a similaridade do par.

O sistema de L2F/INESC-ID (Fialho et al.,
2016) consistiu em extrair diversas métricas dos
pares de sentencas, como distancia de edicao,
palavras em comum (incluindo métricas separa-
das para entidades nomeadas ou verbos modais),

10s autores informaram que nio houve tempo o sufi-
ciente para treinar os seus modelos para o portugués do
Brasil antes do prazo da avaliagdo conjunta. Ainda assim,
apresentam em seu artigo resultados obtidos apéds a data.
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BLEU, ROUGE etc. Tais métricas foram compu-
tadas tanto das sentencas originais como de ou-
tras versoes, que poderiam estar em caixa baixa,
com palavras radicalizadas, usando clusters de
palavras (Turian et al., 2010), entre outras mo-
dificagbes. A combinagdo de diferentes versoes
das sentencas com as diferentes métricas gerou
mais de 90 atributos para descrever cada par, que
sao entao usados para treinar um Kernel Ridge
Regression (para similaridade) e um SVM (para
inferéncia).

Fialho et al. (2016) experimentaram ainda
aumentar o conjunto de treinamento com uma
versao do corpus SICK traduzida automatica-
mente para o portugués. No entanto, os resul-
tados obtidos ao se treinar o regressor na versao
aumentada foram inferiores, provavelmente de-
vido aos erros de tradugao. Por fim, os autores
avaliam seus modelos quando treinados em uma
variante do portugués e testados na outra.

As equipes ASAPP e Reciclagem (Alves et al.,
2016) compartilharam um médulo de andlises
de relagoes lexicais baseado em redes seméanticas
(como tesauros e wordnets). Diversas métricas
baseadas em tais relagoes foram extraidas dessas
redes.

O Reciclagem nao conta com nenhum médulo
de aprendizado de méaquina, empregando apenas
métricas de similaridade baseadas nas relagoes
semanticas entre as palavras das duas sentencas.
Nesse sentido, o método teve um carater explo-
ratorio quanto a capacidade de diferentes redes
semanticas contribuirem para a tarefa de STS e
do quanto um sistema sem treinamento poderia
alcangar em termos de performance.

Jd o ASAPP emprega, além das métricas usa-
das pelo Reciclagem, atributos como contagem
de tokens de cada sentenca, oragoes nominais,
tipos de entidades nomeadas etc., todos dados
como entrada para classificadores e regressores.
Em suas trés execugoes, foram exploradas formas
de particao de dados, combinacao de modelos e
reducao da quantidade de atributos.

Barbosa et al. (2016) utilizaram a estratégia
proposta por Kenter & de Rijke (2015): sao ob-
tidas representagoes vetoriais das palavras (no
caso, foi usado o word2vec) e, em seguida, os ve-
tores de uma sentenca sao comparados com os da
outra, obtendo-se medidas baseadas no cosseno e
a distancia euclidiana.

Todas as medidas obtidas sao entao agrupa-
das em histogramas, com intervalos pré-definidos.
Sao usados diferentes histogramas para cada me-
dida, e as suas contagens sao dados como entrada
para os modelos de aprendizado de ma&quina.
Para a tarefa de similaridade, foram usados SVR

e o método Lasso, e para a inferéncia, apenas um

SVM.

Também foram explorados métodos baseados
em redes neurais recorrentes e convolucionais,
usando uma arquitetura siamesa. Esse tipo de
arquitetura usa o mesmo conjunto de pesos para
mapear cada uma das sentencas para um vetor.
Dados os dois vetores, pode ser calculado direta-
mente o seu cosseno, que é entao mapeado para
um valor de similaridade. No entanto, a despeito
dos bons resultados reportados na literatura re-
cente em PLN, as redes neurais obtiveram resul-
tados muito abaixo dos outros métodos usados
pela equipe. A provéavel causa desta desparidade
é a quantidade relativamente pequena de dados
disponiveis no ASSIN.

A equipe FlexSTS (Freire et al., 2016) apre-
sentou um framework para calcular a similari-
dade seméantica textual baseada em combinar
medidas de semelhanca entre tokens de acordo
com alinhamentos entre eles. Foram exploradas
trés configuragoes: a primeira treina um regres-
sor usando apenas uma fungdo DICE e medidas
de distancias entre os tokens na WordNet. Foi
usada a WordNet da lingua inglesa, e os pares do
ASSIN foram traduzidos automaticamente para
consulta-la.

A segunda abordagem do FlexSTS usou ape-
nas o modelo HAL (Hyperspace Analogue to
Language) para calcular a similaridade entre as
palavras mais similares, enquanto a terceira abor-
dagem combina o modelo HAL com a WordNet.
Essas duas nao usam nenhum componente de
aprendizado de méquina, recorrendo a férmulas
pré-definidas para computar o valor de similari-
dade de cada par.

6 Avaliagao e Resultados

Os participantes receberam o conjunto de teste
(sem os rétulos corretos dos pares) em 4 de marco
de 2016, e tiveram 8 dias para enviar aos organi-
zadores os arquivos com as respostas produzidas
por seus sistemas. Cada participante pode enviar
até trés resultados.

As métricas usadas na avaliacdo das duas ta-
refas sao consoantes com as usadas em avaliagoes
conjuntas internacionais. Na tarefa de simila-
ridade textual, foi usada a correlacao de Pear-
son, tendo o erro quadratico médio (MSE, mean
square error) como medida secundéria. Ideal-
mente, os sistemas devem ter a maior correlacao
possivel e o menor MSE possivel. Para a in-
feréncia, foi usada a medida F1, tendo a acurécia
como medida secundéria.
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6.1 Baselines

Foram usadas duas estratégias como baseline
para o ASSIN: a primeira memoriza a média das
similaridades do corpus de treino e a classe de in-
feréncia mais comum, e emite esses valores para
todos os pares de teste. A segunda, um pouco
mais sofisticada, consiste no treinamento de um
classificador baseado em regressao logistica e um
regressor linear. Estes dois modelos sao treinados
com apenas dois atributos: a proporcao de tokens
exclusivos da primeira e da segunda sentenca.

6.2 Resultados

As Tabelas 7 e 8 listam os resultados das ta-
refas de similaridade e inferéncia, respectiva-
mente, obtidos por cada participante em suas trés
execugoes, bem como os resultados dos sistemas
baseline.

A equipe Solo Queue (Hartmann, 2016) ob-
teve os melhores resultados da similaridade
semantica para o portugués do Brasil, enquanto o
Blue Man Group (Barbosa et al., 2016) obteve os
melhores resultados para inferéncia textual . Ja
com o portugués europeu, a L2F/INESC-ID (Fi-
alho et al., 2016) alcangou os melhores resultados
nas duas tarefas.

O primeiro baseline obteve 0 na correlacao de
Pearson pelo fato de néo haver variagao em suas
respostas, e a medida ser baseada na correlacao
de duas varidveis. Ao se combinar as respostas
para as duas metades do corpus, é obtido um
valor negativo, indicando uma performance pior
que dar a mesma resposta sempre.

No entanto, considerando o MSE, esse ba-
seline teve resultados melhores que algumas
execucoes dos participantes, o que significa que
tais execugoes computaram valores muito distan-
tes da similaridade real dos pares. Ja o segundo
baseline teve resultados competitivos, chegando
a superar diversas execugoes.

Quanto a inferéncia, com resultados na Ta-
bela 8, o primeiro baseline é também facilmente
superado, mas o segundo se saiu bastante bem.
Na variante brasileira, chegou a superar todos
os trés participantes e, na europeia, apenas uma
execugao da L2F /INESC-ID se saiu melhor.

O ultimo resultado foi bastante inesperado.
Apesar de toda a modelagem do problema feita
pelas equipes participantes, um baseline com
apenas dois atributos simples, sem acesso a ne-
nhum recurso externo e usando apenas modelos
lineares foi capaz de superar quase todos os sis-
temas empregados na tarefa. Ao mesmo tempo,
esse resultado indica que a presenca de inferéncia

no ASSIN é fortemente relacionada com a sobre-
posicao lexical, ainda que tenhamos nos esforcado
em incluir tanto pares com inferéncia que tives-
sem palavras distintas quanto pares sem relacao
e palavras compartilhadas.

7 Conclusoes

Descrevemos a proposta da Avaliagdo de Simila-
ridade Semaéantica e Inferéncia Textual, como foi
criado seu corpus anotado, quais foram as equi-
pes participantes da avaliacdo conjunta e os re-
sultados que obtiveram. Apresentamos, ainda,
dois sistemas baseline bastante simples, mas dos
quais um superou a maioria dos participantes na
tarefa de inferéncia textual.

O ASSIN 2016 cumpriu seu objetivo de trazer
a primeira avaliacao conjunta de inferéncia tex-
tual e similaridade semantica para o portugues.
Listamos a seguir algumas conclusoes que dizem
respeito a criacao do corpus e aos sistemas de-
senvolvidos para a tarefa.

7.1 Criacao do Corpus

O método que usamos para a compilagdo do cor-
pus, apesar de funcional, apresenta alguns em-
pecilhos. O primeiro é o gargalo da etapa de
limpeza antes da anotagao em si. Durante essa
etapa, os critérios para se eliminar ou editar pares
sao bastante delicados, como nossa experiéncia
mostrou. E uma parte da anotacao que deve ficar
a cargo de pessoas que tenham conhecimento so-
bre a tarefa e seus objetivos, e dificilmente pode-
ria ser delegada para uma plataforma de crowd-
sourcing.

Outra dificuldade diz respeito a subjetividade
da tarefa. Em alguns casos, os anotadores gasta-
ram bastante tempo tentando se decidir quanto
aos julgamentos que deveriam dar para certos pa-
res. Esse tipo de problema retoma o anterior:
certas alteragoes no conteido das sentencas torna
as decisdes mais faceis, e portanto, a anotagao
mais confidvel e produtiva.

7.2 Sistemas Participantes

Os participantes do ASSIN exploraram diferen-
tes tipos de estratégia para as duas tarefas pro-
postas. E particularmente interessante notar
que dentre os melhores resultados obtidos estao
duas abordagens muito simples: na similaridade
semantica, a comparacao da combinacao de ve-
tores de palavras, como feito pelo Solo Queue; e
para inferéncia, a comparagdao da proporcao de
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PB PE Geral
Equipe Exec. Pearson MSE Pearson MSE Pearson MSE
1 0,58 0,50 0,55 0,83 0,56 0,66
Solo Queue 2 0,68 0,41 0,00 1,55 0,29 0,98
3 0,70 0,38 0,70 0,66 0,68 0,52
1 0,59 1,36 0,54 1,10 0,53 1,23
Reciclagem 2 0,59 1,31 0,53 1,14 0,54 1,23
3 0,58 1,37 0,53 1,18 0,53 1,27
1 0,65 0,44 0,63 0,73 0,63 0,59
Blue Man Group 2 0,64 0,45 0,64 0,72 0,63 0,59
1 0,65 0,44 0,68 0,70 0,65 0,57
ASAPP 2 0,65 0,44 0,67 0,71 0,64 0,58
3 0,65 0,44 0,68 0,73 0,65 0,58
1 0,62 0,47 0,64 0,72 0,62 0,59
LEC-UNIFOR 2 0,56 2,83 0,59 2,49 0,57 2,66
3 0,61 1,29 0,63 1,04 0,61 1,17
1 0,73 0,61
L2F /INESC-ID 2 0,63 0,70
3 0,63 0,70
Baseline (média) - 0,00 0,76 0,00 1,19 -0,08 0,97
Baseline (sobreposigao) - 0,63 0,46 0,64 0,75 0,62 0,60

Tabela 7: Resultados de todas as execugoes para a tarefa de similaridade semantica.

PB PE Geral
Equipe Exec. Acuracia F1 Acuracia F1 Acuracia F1
1 77,65% 0,29 73,10% 0,43 75,38% 0,40
Reciclagem 2 79,06% 0,39 72,10% 0,38 75,58% 0,38
3 78,30% 0,33 70,80% 0,32 74,55% 0,32
Blue Man Group 2 81,65% 0,52 77,60% 0,61 79,62% 0,58
1 81,20% 0,50 77, 75% 0,57 79,47% 0,54
ASAPP 2 81,66% 047 78,90% 0,58 80,27% 0,54
3 77,10% 0,50 74,35% 0,59 75,72% 0,55
1 83,85% 0,70
L2F /INESC-ID 2 78,50% 0,58
3 78,50% 0,58
Baseline (maioria) — 77,65% 0,29 69.30% 0,27 73,47% 0,28
Baseline (sobreposicao) - 82,80% 0,64 81,75% 0,70 82.27% 0,67

Tabela 8: Resultados de todas as execugoes para a tarefa de inferéncia textual.

palavras exclusivas de cada sentenca, que foi um
dos baselines propostos.

Todavia, a equipe L2F/INESC-ID obteve os
melhores resultados do ASSIN na variante euro-
peia (a tinica em que competiu), empregando um
sistema baseado em um rico conjunto de atribu-
tos. Esse resultado indica que superar métodos
simples como os listados acima requer uma mo-
delagem extensiva do problema.

Outra linha de pesquisa bastante bem suce-
dida na literatura recente sao redes neurais re-
correntes (como LSTMs) ou convolucionais. O
Blue Man Group foi o tnico grupo a explora-las,
mas as descartou apds obter resultados prelimi-
nares negativos. Uma possivel explicagdo para
esse fato é que o conjunto de dados do ASSIN é
menor e com sentencas mais complexas do que
as que se encontram para conjuntos semelhantes
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em inglés, onde os modelos neurais obtém os me-
lhores resultados.

Por fim, notamos que nenhum dos participan-
tes modelou as sentengas em alguma estrutura
sintatica ou semantica; em vez disso, todos ex-
ploraram apenas o nivel lexical. Pelo menos para
a inferéncia textual, ha evidéncias na literatura
de que a compreensao da estrutura das sentencas
tem um papel importante (Dagan et al., 2013), e
a auseéncia desse tipo de analise pode explicar o
desempenho dos sistemas abaixo do baseline.

7.3 Trabalhos Futuros

Novas edigoes do ASSIN teriam o potencial de
estimular e melhorar a pesquisa nas duas tarefas
propostas para a lingua portuguesa. No entanto,
acreditamos que seria interessante trabalhar com
outros tipos de pares de sentenca, especialmente
na tarefa de inferéncia.

Uma possibilidade seria o uso de pares de sen-
tencas escritos especificamente com o objetivo de
terem ou nao uma relagao de implicacao, como
foi feito no SICK e SNLI. Nesse caso, a subjetivi-
dade da anotacao é reduzida drasticamente, com
o preco de nao se trabalhar com um cenério re-
alista. De fato, a motivacao principal da criacao
destes dois corpora foi fornecer um ambiente para
sistemas de PLN aprenderem o funcionamento de
certos mecanismos da linguagem humana.

Outro direcionamento seria usar apenas fatos
simples, na forma de sentengas com uma unica
oracao, como o segundo componente de cada
par. Essa foi a estratégia adotada na criacao
dos corpora dos RTE Challenges, e mantém o
realismo da tarefa na medida em que a primeira
sentenca pode ser extraida de um jornal ou ou-
tra fonte real. Por outro lado, esse cendrio nao
requer que os sistemas processem e comparem
duas sentencas inteiras, mas apenas busque por
confirmacao de um fato.

Por fim, uma estratégia que facilitasse a
anotacao do corpus seria também interessante
por permitir a criagao um novo recurso em maior
escala, tornando mais viavel a exploracao de
métodos neurais que necessitam de grandes bases
de treinamento.
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Resumo

Neste artigo apresentamos a metodologia e os re-
sultados obtidos pela equipe Blue Man Group, na
competicdo de Avaliacdo de Similaridade Semantica
e Inferéncia Textual do PROPOR 2016.1

A estratégia da equipe consistiu em avaliar
métodos baseados no uso de vetores semanticos de pa-
lavras, com duas frentes bésicas: 1) uso de vetores de
caracteristicas de pequena dimensao, e 2) estratégias
de deep learning para vectores de caracteristicas de
grandes dimensoes. Os resultados nas bases de ava-
liagao demonstraram que a primeira frente seria mais
promissora, e os resultados submetidos para a com-
peticao da segunda frente foram descartados.

Com isso, considerando o melhor resultado de cada
uma das seis equipes, conseguimos atingir os melho-
res resultados de acurdcia e medida F1 na tarefa de
inferéncia textual, na base de portugués brasileiro, e
o melhor resultado geral de F1 considerando também
a base de portugués de Portugal. Na tarefa de simi-
laridade semantica, a equipe atingiu o segundo lugar
na base de portugués brasileiro, e terceiro lugar con-
siderando ambas as bases.

Palavras chave

Similaridade Semaéantica, Inferéncia Textual, Deep Le-
arning, Vetores Seméanticos de Palavras

Abstract

In this paper, we present the methodology and
the results obtained by our team, dubbed Blue Man
Group, in the ASSIN (from the Portuguese Avaliacdo
de Similaridade Semantica e Inferéncia Textual) com-
petition, held at PROPOR 2016.

International Conference on the Computational Pro-
cessing of the Portuguese Language (http://propor2016.
di.fc.ul.pt/)

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Our team’s strategy consisted of evaluating
methods based on semantic word vectors, fol-
lowing two distinct directions: 1) to make use
of low-dimensional, compact, feature sets, and 2)
deep learning-based strategies dealing with high-
dimensional feature vectors. Evaluation results de-
monstrated that the first strategy was more promi-
sing, so that the results from the second strategy have
been discarded.

As a result, by considering the best run of each of
the six participant teams, we have been able to achi-
eve the best accuracy and F1 values in entailment
recognition, in the Brazilian Portuguese set, and the
best F'1 score considering also the Portuguse from Por-
tugal set. In the semantic similarity task, our team
was ranked second in the Brazilian Portuguese set,
and third considering both sets.

Keywords

Semantic Similarity, Entailment Recognition, Deep
Learning, Word Vectors

1 Introdugao

Neste trabalho, apresentamos a metodologia e
resultados obtidos pela nossa equipe, nome-
ada Blue Man group, na competicao intitulada
Awvaliagdo de Similaridade e Inferéncia Textual
(ASSIN), a qual foi juntamente realizado com
o congresso PROPOR (International Conference
on the Computational Processing of Portuguese)
em 2016.

A competiggo ASSIN atribuiu duas tarefas
para os participantes: avaliacao da similaridade
semantica, e reconhecimento de inferéncia tex-
tual. Dadas as sentencas s; e So, a primeira ta-
refa consiste em atribuir um valor, representando
o grau de relagdo semantica entre s; e s3. A se-
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gunda tarefa envolve determinar se s; implica s
(a sentenca s implica a sentenga s se, depois de
ler ambas e sabendo que s; é verdade, é possivel
concluir que s também é verdade). Dadas estas
duas tarefas, os pesquisadores foram convidados
a formar equipes e participar na competicao com
o desenvolvimento de sistemas para resolver uma
ou ambas as tarefas, fazendo uso de dados rotu-
lados fornecidos pela organizagao da competicao,
e enviar os seus resultados em um teste cego, ou
seja, em dados sem o conhecimento da rotula-
gem. Vale ressaltar que textos tanto em por-
tugués do Brasil como em portugués de Portu-
gal estavam disponiveis, aqui denotados PT-BR
e PT-PT, respectivamente, e as equipes podiam
optar por apresentar resultados para apenas um
ou ambas as variagoes do portugués.

Nossa equipe (Blue Man Group) focou em
abordagens baseadas em vetores semanticos de
palavras (do inglés word vectors ou word embed-
dings) para resolver as duas tarefas (maiores de-
talhes sdo apresentados na Segdo 3). Conside-
rando vetores semanticos de palavras criados com
toda a Wikipedia em lingua portuguesa, segui-
mos duas frentes distintas. Na primeira, imple-
mentamos um conjunto de caracteristicas da li-
teratura, proposto por Kenter & de Rijke (2015),
para treinar tanto modelos de regressao e classi-
ficacdo baseados em vetores de suporte (do inglés
support vectors), assim como o modelo de re-
gressao Lasso (do inglés least absolute shrinkage
and selection operator) (Tibshirani, 1996). Na
segunda frente, exploramos métodos de apren-
dizagem profunda (do inglés deep learning) tais
quais redes neurais siamesas (do inglés siamese
networks) (Chopra et al., 2005). As avaliagOes
preliminares com os conjuntos de dados de trei-
namento e experimentacao demonstrou que a pri-
meira dire¢ao era mais promissora, fazendo com
que decidissemos por apresentar apenas os resul-
tados da primeira estratégia.

No total, seis equipes participaram da com-
peticao. Considerando apenas o melhor resul-
tado de cada equipe, os resultados demonstram
que nosso sistema funcionou melhor na tarefa de
reconhecimento de inferéncia textual, ja que con-
quistou o primeiro lugar em acuracia e F1 para o
conjunto PT-BR, e o segundo lugar na acuracia e
primeiro lugar em F1 na avaliagao geral. Na ta-
refa de avaliagao similaridade semantica, os nos-
sos melhores resultados foram o segundo lugar
tanto em correlacao de Pearson como em Erro
Quadrético Médio (MSE) para o conjunto PT-
BR, e segundo lugar em Pearson e terceiro em
MSE na avaliacao geral. Para o conjunto PT-PT,
o sistema obteve um desempenho melhor para o

reconhecimento de inferéncia textual, alcancando
o segundo melhor valor de F1, mas ficou apenas
em quarto lugar na outra tarefa.

No restante deste documento, apresentamos
com mais detalhes como o nosso sistema foi de-
senvolvido e avaliado.

2 Competicao ASSIN

Tal como j& referido, a competicao ASSIN consis-
tiu em um férum de avaliacao para duas tarefas,
a similaridade semantica e o reconhecimento de
inferéncia textual, para o qual participantes (ou
equipes) poderiam desenvolver sistemas e apre-
sentar os seus resultados nos dados fornecidos
pela comissao organizadora. Um grande conjunto
de dados contendo pares de sentencas, nas va-
riagoes de portugués tanto do Brasil como de Por-
tugal, foi criado para permitir que os participan-
tes desenvolvessem e avaliassem os sistemas. Os
participantes poderiam enviar os resultados para
uma ou ambas as tarefas, e também para uma ou
ambas as variagoes de portugués. Em seguida,
as equipes seriam classificadas pelos resultados
de seus sistemas considerando uma avaliagdo em
outro conjunto de dados, isto é, o conjunto de tes-
tes. Tanto as métricas e os conjuntos de dados,
assim como as tarefas em questao, sao explicadas
em detalhes no restante desta secao.

O conjunto de dados ASSIN, contendo um to-
tal de 10.000 pares de frases, pode ser dividido
nos seguintes subconjuntos. O conjunto de trei-
namento PT-BR contém 3.000 pares rotulados
de frases coletadas do sitio Google News, apenas
de fontes brasileiras. O conjunto de treinamento
PT-PT também contém 3.000 pares rotulados de
frases coletadas do Google News, porém apenas
de fontes portuguesas neste caso. E os conjuntos
de testes cegos PT-BR e PT-PT, contém 2.000
pares nao rotulados de sentencas cada um, das
mesmas fontes utilizadas para os dados de trei-
namento. Vale ressaltar que as etiquetas dos con-
juntos de teste foram disponibilizados para os
participantes apenas depois que as equipes apre-
sentaram os seus resultados.

Para a primeira tarefa, isto é, avaliacao de
similaridade semantica, a similaridade é medida
numa escala entre 1 e 5, onde 1 representa que
as sentencas sao completamente diferentes e 5 re-
presenta sentencas com essencialmente o mesmo
significado. Assim sendo, as escalas sdo variacoes
graduais destes dois conceitos. Neste contexto,
esta tarefa consiste na construcao de um modelo
que, dado o par de sentencas p(i) = (s1(1), s2(7)),
contendo a sentencas s1(i) e s2(i), prediz o valor
de similaridade semantica y(i). Dados os valores
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de similaridade z(i) definidos manualmente, os
sistemas sao avaliadas por meio da correlagao de
Pearson entre o conjunto que contém todos ()
e y(i), e o erro quadrético médio (do inglés mean
squared error - MSE).

A segunda tarefa — reconhecimento de in-
feréncia textual (RTE) — consiste em determi-
nar se o significado da hipdtese esta implicado
no texto (Bentivogli et al., 2011). Ou seja, su-
ponha s; é o texto e so é a hipdtese, s; implica
so se, apos a leitura de ambos e sabendo que s1
é verdade, uma pessoa concluiu que so também
deve ser verdade. Dado que o conjunto de dados
fornecido pelo ASSIN também distingue casos de
vinculacgao bidirecional, ou parafrases, o par de
frases s1 e s9 devem ser classificados em uma das
seguintes classes: Inferéncia Textual, Pardfrase
e Nenhuma Rela¢ao. Considerando as etiquetas
definidas por inspecdo manual, os sistemas sao
medidos com as medidas denotadas acuracia e
pontuagao F1.

3 Metodologia

Como ja mencionado, a estratégia empregada
pela nossa equipe consistiu em avaliar aborda-
gens baseadas em vetores de palavras, onde estes
representam o significado semantico das palavras
(ver Secao 3.1). Como consequéncia, duas es-
tratégias distintas foram seguidas. A primeira,
apresentada na Secao 3.2, consistiu em imple-
mentar um conjunto de caracteristicas proposto
na literatura para representar a semelhanca en-
tre os pares de sentencas, para o uso de modelos
de regressao como a regressao de vetores de su-
porte (support vector regression, SVR) para ava-
liagao de similaridade semantica, e maquinas de
vetor de suporte (support vector machines, SVM)
para o reconhecimento de inferéncia textual. E
a segunda estratégia, apresentada na Sec¢ao 3.3,
explorou redes neurais siamesas de aprendizado
profundo, com o objetivo de aprender a melhor
representagao a partir dos dados brutos, ou seja,
diretamente a partir dos vectores de palavras dos
pares de sentencas.

3.1 Vetores de palavras

Vetores de palavras (do inglés word vectors ou
word embeddings) tém sido utilizados com sucesso
ao longo dos ultimos anos para aprender repre-
sentagoes uteis de palavras, as quais codificam o
significado seméantico das palavras por meio de
vetores continuos (Collobert et al., 2011). Em
outras palavras, mesmo que duas palavras sejam
lexicamente escritas de maneiras totalmente dis-

tintas, se estas duas palavras apresentarem sig-
nificados semanticos semelhantes, seus vetores de
palavra correspondentes devem ser muito simila-
res. Estes vectores tornam possivel nao apenas
a criacao de método de PLN que sao capazes de
codificar de maneira mais precisa o significado
semantico das palavras do vocabuldrio compa-
rado com o uso apenas de suas formas lexicais,
mas estes métodos também permitem tirar pro-
veito de grandes conjuntos de texto sem que haja
a necessidade de alguma forma de rotulagem. Os
vetores de palavra podem ser criados de maneiras
totalmente nao-supervisionada.

A aprendizagem de vetores de palavras é feita
da seguinte maneira. Dado um grande conjunto
de textos, os vetores de palavra sao aprendidos ao
se considerar a frequéncia de distribuicao de pala-
vras. Isto é, dada uma palavra e as suas palavras
anteriores e posteriores em uma frase, um mo-
delo de aprendizagem de maquina tal qual uma
rede neural pode ser aprendido, usando as pala-
vras vizinhas como entrada, e a palavra central
como saida.

Neste trabalho, os vetores de palavras fo-
ram criados com a ferramenta word2vec,® uti-
lizando como entrada todos os textos em por-
tugués disponiveis na Wikipédia. Este conjunto
contém um total de 636,597 linhas de texto, com
229,658,430 ocorréncias de palavras, e um voca-
buldrio com um total 540.638 palavras distintas.
A ferramenta word2vec foi configurada com os
seguintes parametros: modelo skip n-gram; ta-
manho de vetor de palavra igual a 300; com-
primento maximo de salto entre as palavras de-
finido como 5; 10 exemplos negativos; softmax
hierdrquica nao usada; limiar de ocorréncia de
palavras estabelecidas para 107%; e 15 iteracoes
de treinamento.

3.2 Estratégia 1:
Caracteristicas de Kenter e Rijke

3.2.1 Conjunto de caracteristicas

O conjunto de caracteristicas proposto por Ken-
ter & de Rijke (2015), consiste em extrair
um unico vetor de caracteristicas, denotado
T; = Ti,...,TiKk, para codificar a similaridade
semantica do par de sentengas s1(7) e s2(i). Neste
trabalho, propomos o uso de tal conjunto de
caracteristicas para ambas as tarefas da com-
peticdo, ou seja, para a avaliagdo de similari-
dade semantica e reconhecimento de inferéncia
textual.

Dados os conjuntos de vetores de palavra €2; 1

2http://code.google.com/archive/p/word2vec/
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e (); 2, calculados a partir das sentengas s; 1 € s; 2,
este conjunto de caracteristicas é composto por
dois tipos de atributos: 1) atributos baseados em
redes semanticas; e 2) atributos de nivel textual.

Em suma, redes semanticas consistem em
construir uma rede (ou grafo) considerando
as distancias dos pares de vetores de palavra
(w15, wa ;) relacionados a s;1 e s;2, onde

w1, € 91'71 € ws; € Qi’g.

Nesse caso, dois tipos de redes sao construidas.
O primeiro, denominado rede semantica ponde-
rada por saliéncia, combina a frequéncia inversa
em documentos (do inglés inverse document fre-
quency - IDF) para definir as conexoes entre os
nés, ao considerar, para cada vetor de palavra
w1,; pertencente a €); 1, o vetor de palavra ws
pertencente a ;2 que é o mais similar aquele
vetor, isto é, o vetor de palavra wp ) com a me-
nor distancia cosseno para wi ;. Os links na rede
ponderada representam as distancias entre os ve-
tores de palavra correspondentes, multiplicadas
pelo IDF do termo correspondente em s; 1. Neste
trabalho, o IDF é computado no mesmo conjunto
usado para criar o conjunto de vetores de pala-
vras, isto é, a Wikipedia portugués. O segundo
tipo de rede, ao qual nos referimos como rede
semantica nao ponderada, apresenta uma ideia
similar a rede ja descrita, porém, nao se baseia
no uso dos IDFs. Neste caso, duas redes nao pon-
deradas sao criadas. Uma contém as distancias
entre todos os pares de termos (wij,war). E
a outra contém as distancias apenas dos pares
(w15, wak), com menor distancia entre si, assim
como ¢ feito com as redes semanticas ponderadas
por saliéncia.

No final, as informagoes nas redes semanticas
descritas no paragrafo anterior sdo usadas para
criar histogramas, os quais sao concatenadas para
compor um unico vetor de caracteristicas. Os
limites para estes histogramas foram definidos
da seguinte maneira. Para o caracteristicas cal-
culadas a partir da rede seméantica ponderadas
por saliéncia, os valores sao 0-0,15; 0,15-0,4
e 0,4—00. Para ambas as redes semanticas nao
ponderadas, os valores sao —1-0,45; 0,45-0,8 e
0, 8—0c0.

Além disso, o conjunto de caracteristicas
também inclui atributos de nivel textual. Estes
atributos sao definido de duas formas:

1. a distancia entre os vetores de palavra, onde
tanto o cosseno e distancias euclidianas sao
computados entre os vetores palavra médios
de si1 € 8;2;

2. histograma dos valores das dimensodes, onde

um histograma é calculado a partir dos valo-
res reais apresentados pelos vetores de pala-
vra médios do par de sentencas. Neste caso,
os limites para o histograma foram definidos
como —oo—0,001; 0,001-0,01; 0,01-0,02 e
0,02—00.

O conjunto de caracteristicas resultante é con-
sequentemente composto por um vetor de 15
posicoes, que correspondem a: 3 caracteristicas
de histograma de redes semanticas ponderados
por saliéncia, 2 x 3 a partir dos histogramas das
duas redes semanticas nao ponderadas, 2 basea-
dos nas distancias dos vetores de palavra médios,
e 4 a partir do histograma dos valores das di-
mensoes.

Além disso, vale a pena mencionar que
estas 15 caracteristicas podem ser replicadas
através do uso de outros conjuntos de vetores de
palavras. Em outras palavras, para cada con-
junto distinto de vetores de palavra, um novo ve-
tor de caracteristicas com 15 posicoes pode ser
extraido. E estes vetores de caracteristica po-
dem ser combinados, por exemplo, a partir da
concatenacao dos vetores. Neste trabalho, no en-
tanto, consideramos apenas um unico conjunto
de vetores de palavra, isto é, aquele descrito na
Secao 3.1, por questao de simplicidade.

Os detalhes sobre estas caracteristicas, assim
como informagao sobre como foram definidos os
limites dos histogramas, seguiram a proposta de
Kenter & de Rijke (2015).

3.2.2 Regressao e Classificagao Baseada em Ve-
tores de Suporte

M4équinas de vetores de suporte (do inglés Sup-
port vector machines - SVM), e o seu método
correspondente para problemas de regressao, isto
é, regressao com vetores de suporte (do inglés
Support Vector Regression - SVR), tornaram-se
muito populares nos ultimos anos, dado o bom
desempenho em um grande ntmero de tarefas
(Byun & Lee, 2002). SVM e SVR empregam a
seguinte ideia: os vetores de entrada, denotados
Til,...,TiK, Sa0 nao-linearmente mapeados para
um espago de caracteristicas de muito alta di-
mensao. Neste espacgo de caracteristicas, uma su-
perficie de decisao nao linear é construida, com o
intuito de se prever o valor de classe y; € [—1,1],
no caso de classificagdo, ou o valor real y;, no
caso de regressao. Propriedades especiais da su-
perficie de decisao garantem a alta capacidade de
generalizacao dessas méquinas de aprendizagem
(Cortes & Vapnik, 1995).

Para este trabalho, ambos SVR e SVM fo-
ram implementadas com a biblioteca Scikit Le-
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arn®. Para ambas abordagens, utilizou-se o

nucleo Gaussiano apds algumas experimentagoes
preliminares. E os pardmetros de configuracao
de foram configurados por meio de uma busca
em grid com validacao cruzada, baseada em 5 re-
particoes, usando o conjunto de treinamento.

3.2.8 Lasso

Seja y; o valor ser predito e x;1,...,T;x deno-
tam as K caracteristicas calculadas para cada
observacao i. Considerou-se o seguinte modelo
de regressao:

K
i =Bo+ Y Brtik + Y anioi + &,

k=1 04k

onde ¢; denota o erro associado com a observacao
1. O modelo acima é linear nas caracteristicas e
inclui todas as interacoes bidirecionais possiveis,
Tipx;, entre pares de caracteristicas. Consi-
derando que 6 denote o conjunto de todos os
parametros (Br)r e (aur)ek- Ao especificar cor-
retamente uma matriz de design X (cujas co-
lunas sao as caracteristicas e correspondente in-
teragoes bidirecionais), podemos formular a re-
gressao acima em uma notagao de matriz mais
simples:
y=X0+c¢,

onde y e € sao os valores preditos e o vetor de
erro, respectivamente.

Observe que, se tivéssemos de estimar o mo-
delo acima, utilizando o método dos minimos
quadrados poderiamos facilmente ter problemas
com over-fitting devido a grande quantidade de
parametros a serem estimados:

(K-1)-K

5 ~ O(K?).

Nparam = K+1+

A regressao Lasso (Tibshirani, 1996) foi pro-
jetada para lidar com este problema em potencial
de over-fitting, e pertence a uma classe de mode-
los chamados de regressao regularizada. Através
da aplicagao de minimos quadrados com uma res-
tricao Ly adicional sobre os parametros,

1]l = > 164l < C,
k

para algum C > 0, somos capazes de evitar o
over-fitting. Este método tem a vantagem de ser-
vir como um método de selecao de variaveis, as-
sim como, uma vez que a penalidade L obriga
efetivamente que algumas das estimativas dos
parametros sejam exatamente igual a 0.

Shttp://scikit-learn.org

3.3 Estratégia 2: Redes Siamesas

Redes siamesas (Chopra et al., 2005) tém sido
amplamente utilizadas no processamento de ima-
gens e textos, como o objetivo de aprender uma
métrica de similaridade de dados. Para a ta-
refa especifica proposta no ASSIN, utilizamos re-
des siamesas para aprender a semelhanca entre
duas sentencas em portugués. Essencialmente,
dado um par de sentencas, uma rede siamesa
projeta cada frase em um novo espaco de re-
presentacao, utilizando, por exemplo, redes con-
volucionais ou recorrentes. Os parametros W
de cada projecao de sentenca sao compartilha-
dos. Estas representacoes sao entao dadas como
entrada para uma métrica de similaridade pré-
definida, tal qual as distancias cosseno ou Eucli-
diana que calculam a semelhanca entre as duas
representagoes. Durante o treinamento, a rede
aprende a matriz de parametros (W) que mini-
miza uma dada funcao de perda. Em nossos ex-
perimentos, utilizamos o erro quadréatico médio
como a fungao de perda. O erro é a diferenga en-
tre o verdadeiro valor de semelhanca dada nos
dados de treino e o previsto. A partir deste
quadro, tentamos diferentes configuracoes. Por
exemplo, para projetar as frases tentamos o uso
de redes convolutivas (CNN) (Collobert et al.,
2011) e um tipo de redes recorrentes chamada de
rede de memoria a longo-curto prazo (do inglés
Long-Short Term Memory - LSTM) (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997). Usamos similaridade cos-
seno como a medida de similaridade. E para im-
plementar as redes, usamos a plataforma Keras
(Chollet, 2015).

Como mostramos na Secao 4, estas diferentes
configuracoes de redes siamesas nao resultaram
em bom desempenho no conjunto de dados de
teste. Por essa razao, nds nao apresentamos os
seus resultados para a competicado ASSIN.

4 Resultados de Avaliacao

Nesta secao, discutimos os resultados obtidos
com os métodos descritos no Secao 3. Para
tal avaliagdo, consideramos o conjunto de dados
Trial como conjunto de teste, e ambos os conjun-
tos de treinamento PT-BR e PT-PT. E impor-
tante comentar que, no conjunto de treino PT-
BR, fizemos a remocao de todas as amostras que
também aparecem no conjunto Trial, j4 que per-

cebemos tal duplicacao.

Uma comparagao dos resultados para cada
método é apresentada na Tabela 1. Neste caso, os
melhores resultados foram alcancados com carac-
teristicas de Kenter e Rijke tanto com SVRs ou


http://scikit-learn.org
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Configuracao Similaridade RTE

Baseline: Bag of Words Geral 0.47

Caracteristicas de Kenter e Rijke - SVR(M) PT-BR 0.51 79.60/0.45

Caracteristicas de Kenter e Rijke - SVR(M) PT-PT 0.49 74.20/0.50

Caracteristicas de Kenter e Rijke - SVR(M) Geral 0.50 77.00/0.51

Caracteristicas de Kenter e Rijke - Lasso PT-BR 0.52

Caracteristicas de Kenter e Rijke - Lasso PT-PT 0.50

Caracteristicas de Kenter e Rijke - Lasso Geral 0.52

CNN - PT-BR 0.35

LSTM - PT-BR 0.41

Tabela 1: Resultados de avaliagao (correlagao de Pearson), considerando conjunto Trial como conjunto
de teste.
PT-BR PT-PT Geral
Sim RTE Sim RTE Sim RTE

Equipe P MSE Acc F1 P MSE Acc F1 P MSE Acc F1
Solo Queue 0.70  0.38 - - 0.70  0.66 - - 0.68  0.52 - -
Reciclagem 0.59 1.31 79.056 039 054 110 73.10 043 054 123 7558 0.40
ASAPP 0.65 044 8165 047 068 0.70 7890 0.58 0.65 0.58 80.23 0.54
LEC-UNIFOR 0.62 047 - - 0.64 0.72 - - 0.62  0.59 - -
L2F /INESC-ID - - - - 0.73 0.61 83.85 0.70 - - - -
Blue Man Group 0.65 044 81.65 0.52 0.64 072 7760 0.61 063 059 79.62 0.58

Tabela 2: Os melhores resultados de cada time na competigao (Sim: tarefa de avaliagao de similaridade
semantca; RTE: tarefa de reconhecimento de inferéncia textual; Acc: acurdcia; F1: medida F1; MSE:

erro médio quadratico).

Lasso para a avaliacao similaridade semantica, e
com SVMs para o reconhecimento inferéncia tex-
tual. Com SVR, correlagdo de Pearson de 0,51,
0,49, e 0,50 foram atingidos nos conjuntos PT-
BR, PT-PT, e no geral, respectivamente. Na ta-
refa de reconhecimento de reconhecimento de in-
feréncia textual, as pontuacoes F1 de 0,45, 0,50,
e 0,51, foram alcancados nos mesmos conjuntos,
respectivamente. Além disso, observa-se que com
Lasso, os resultados sao muito semelhantes para
aqueles do SVR.

A segunda estratégia, recorrendo as redes si-
amesas, nao alcangou bons resultados. No me-
lhor resultado, a rede LSTM obteu correlacao
de Pearson de 0,41 usando PT-BR como dados
de treinamento, o qual é 0,11 pontos abaixo da
nossa melhor estratégia. Por esta razao, deci-
dimos por apresentar apenas os resultados com
as caracteristicas de Kenter, enviando os resul-
tados tanto de SVR e Lasso para a similaridade
semantica, e os resultados com SVM para o re-
conhecimento de inferéncia textual.

5 Resultados da Competicao

Nesta secao, vamos discutir os resultados dos nos-
sos melhores métodos nos dados do teste cego,
ou seja, os dados nao rotulados de teste, e como

foi o desempenho destes métodos comparado aos
métodos dos outros concorrentes.

No total, seis equipes participaram da com-
peticdo. Além de nossa equipe, apenas duas ou-
tras equipes apresentaram resultados para am-
bas as tarefas e para ambos conjuntos PT-BR e
PT-PT. Das trés equipes restantes, duas focaram
apenas na tarefa de similaridade semantica, con-
siderando ambos os conjuntos, e a outra equipe
apenas no conjunto PT-PT, nas duas tarefas.

O melhor resultado de cada equipe,* ou seja,
a melhor tentativa, é apresentado na Tabela 2,
e o ranking de cada equipe, também conside-
rando apenas a melhor tentativa, é apresentada
na Tabela 3. Considerando apenas a melhor
tentativa de cada equipe, conseguimos alcangar
resultados muito bons com o conjuntos PT-BR
e geral, porém resultados distantes do primeiro
lugar no conjunto PT-PT. Com PT-BR, fica-
mos classificados em primeiro lugar tanto em
acuracia como F1 para o reconhecimento de in-
feréncia textual, e segundo lugar em similaridade
semantica. Além dos bons resultados, foi surpre-
endente que as caracteristicas de Kenter apresen-
taram desempenho melhor em reconhecimento de
inferéncia textual do que na avaliacdo de simi-

4Para cada equipe, foi permitido o envio de até trés
tentativas diferentes.
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PT-BR PT-PT Geral
Sim RTE Sim RTE Sim RTE
Equipe P MSE Acc F1 P MSE Acc F1 P MSE Acc F1
Solo Queue 1st 1st - - 2nd 2nd - - 1st 1st - -
Reciclagem 5th 5th 3rd 3rd 6th 6th 4th  4th  5th 5th 3rd  3rd
ASAPP 2nd 2nd Ist  2nd 3rd 3rd 2nd  3rd 2nd 2nd 1st  2nd
LEC-UNIFOR 4th 4th - - 4th 4th - - 4th 3rd - -
L2F/INESC-ID - - - - 1st 1st st 1st - - - -
Blue Man Group 2nd 2nd 1st 1st  4th 4th 3rd  2nd 2nd 3rd 2nd  1st

Tabela 3: Posicao das equipes considerando a melhor abordagem em cada tarefa e conjunto (Sim:
tarefa de avaliacao de similaridade semantca; RTE: tarefa de reconhecimento de inferéncia textual;
Acc: acuricia; F1: medida F1; MSE: erro médio quadrético).

laridade semantica, uma vez que o conjunto de
caracteristicas foi originalmente proposto para a
dltima tarefa. No geral, ficamos em primeiro lu-
gar em reconhecimento de inferéncia textual con-
siderando F1, e em segundo lugar em acuracia.
Na similaridade seméantica, nossa equipe apre-
sentou o segundo melhor valor de correlagao de
Pearson e o terceiro melhor valor de MSE. No
conjunto PT-PT, conseguimos nos classificar em
segundo lugar em F1 para a inferéncia textual, e
terceiro em acuricia. Entretanto, para a simila-
ridade seméantica, apenas o quarto lugar (empa-
tado com outra equipe) foi atingido.

Uma observagdo importante, é que em al-
gumas tarefas ou conjuntos as equipes que al-
cangaram os melhores resultados foram aquelas
que focaram apenas numa tarefa ou conjunto
especifico. Por exemplo, a equipe Solo Queue
apresentou resultados apenas para a similaridade
semantica, e eles venceram esta tarefa tanto para
PT-BR quanto geral, e ficaram em segundo lu-
gar para PT-PT. A equipe L2F/INESC-ID, em
contrapartida, apresentou resultados apenas para
PT-PT, para ambas as tarefas, e obtiveram os
melhores resultados em ambos os casos. No nosso
caso, noés apresentado um unico método, com
quase nenhuma diferenca com excecao do con-
junto de dados usado para treinamento. Assim
sendo, como licao aprendida, acreditamos que
em uma competicao futura devemos investir mais
tempo no ajuste fino do algoritmos para as tare-
fas e conjuntos especificos.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste artigo apresentamos os métodos e resul-
tados seguidos por nossa equipe na competicao
ASSIN, e avaliamos os resultados obtidos, em
comparagao com as outras equipes. No nosso
caso, decidimos por explorar abordagens base-
adas em vetores de palavra, seguindo duas es-
tratégias distintas: a primeira estratégia é base-
ada em modelos de regressao tradicionais usando

um conjunto de caracteristicas da literatura para
a codificagdo de similaridade semantica; e a se-
gunda é baseada em redes neurais. Tendo em
conta os maus resultados da segunda estratégia
nos conjuntos de dados de avaliacao, nds prosse-
guimos na competicao somente com o método da
primeira estratégia. Com esta abordagem, ob-
tivemos melhores resultados na tarefa de reco-
nhecimento de inferéncia textual, alcancando o
melhor valor de medida F1 no geral, e a melhor
acuracia e F1 no conjunto PT-BR. Na tarefa de
similaridade semantica, nosso melhor resultado
foi o segundo lugar no conjunto PT-BR.

A experiéncia de participar na competicao
foi muito valiosa, e esperamos continuar traba-
lhando nestes problemas para melhorar os nossos
métodos e resultados atuais. Dentre os traba-
lhos futuros, um deles consiste em entender me-
lhor o motivo das redes siamesas nao terem apre-
sentado um desempenho tao bom quanto a es-
tratégia baseada nas caracteristicas de Kenter e
Rijke. Além disso, gostariamos investigar melhor
as caracteristicas de Kenter, a fim de obter me-
lhores resultados nestas tarefas.
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1 Introdugao

Desde 2012, os eventos de Semantic FEvalua-
tion (SemEval) propéem a tarefa de Similaridade
Seméantica Textual (STS) como um tema de com-
peticao, demonstrando sua relevancia. Em 2016, a
tarefa foi, pela primeira vez, proposta para lingua
portuguesa, no Workshop de Avaliagdo de Similari-
dade Seméntica e Inferéncia Textual (ASSIN), rea-
lizado durante a conferéncia PROPOR 2016. Neste
trabalho, apresentamos o FlexSTS — um framework
flexivel para STS que combina diversos componen-
tes como parsers morfoldgicos e sintaticos, bases de
conhecimento e lexicais, algoritmos de aprendizagem
automatica, e algoritmos de alinhamento e cédlculo da
similaridade. Para a ASSIN, FlexSTS foi instanciado
em trés sistemas de STS para lingua portuguesa. Os
resultados obtidos foram comparados com uma abor-
dagem baseline que utiliza o coeficiente DICE.

Palavras chave

Similaridade Textual, Similaridade Semantica, Ava-
liacao Semantica

Abstract

Since 2012, Semantic Evaluation series (SemEval)
propose the task of Semantic Textual Similarity (STS)
as a evaluation theme, demonstrating the relevance of
this research topic. In 2016, the task was first propo-
sed to the Portuguese language, in the Workshop of
Semantic Textual Similarity and Inference Evaluation
(ASSIN), held during the conference PROPOR 2016.
In this paper, we present the FlexSTS — a flexible
framework for STS combining several components as
morphological and syntactic parsers, knowledge and
lexical databases, machine learning algorithms, and
algorithms for alignment and similarity. For ASSIN,
FlexSTS was instantiated into three STS systems for
Portuguese. The results were compared with a base-
line approach that uses DICE coefficient.

Keywords

Textual Similarity, Semantic Similarity, Semantic
Evaluation.

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

A tarefa de Similaridade Semantica Textual
(STS) (Agirre et al., 2013) visa medir o grau de
equivaléncia semantica entre dois textos, captu-
rando a nocao de que alguns textos sao mais simi-
lares que outros. Por exemplo, o par de sentencas
“A organizacdo criminosa € formada por diver-
sos empresdrios e por um deputado estadual” e
“Segundo a investigacdo, diversos empresdrios e
um deputado estadual integram o grupo.” devem
receber um valor de similaridade mais alto que
o par de sentencas “Mas esta € a primeira vez
que um chefe da Igreja Catolica usa a palavra
em publico.” e “A Alemanha reconheceu ontem
pela primeira vez o genocidio arménio”. STS di-
fere das tarefas de Inferéncia textual (RTE) e De-
teccao de Parafrase, principalmente por assumir
uma equivaléncia bidirecional.

Computar a similaridade textual é 1til para
um numero crescente de tarefas de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN) e Inte-
ligéncia Artificial (IA), tais como a sumarizagao
(Lin & Hovy, 2003) ou o reuso de experiéncia
(Albuquerque et al., 2012).

Desde 2012, os eventos de Semantic Evalua-
tion (SemEval)! propoem esta tarefa como um
tema de competicao, demonstrando a relevancia
da mesma e um tema de pesquisa ainda em
aberto. Em 2016, a tarefa foi novamente pro-
posta para lingua inglesa na edicao do SemkE-
val 20162 e, de forma inédita para lingua por-
tuguesa, no Workshop de Avaliagdo de Simila-
ridade Semantica e Inferéncia Textual (ASSIN),
realizado durante a conferéncia PROPOR 20163.

Tradicionalmente, a tarefa consiste em com-
putar o grau de similaridade semantica entre
duas sentencas, usando a seguinte escala:

1. Sentencas completamente diferentes, em as-
suntos diferentes;

https://en.wikipedia.org/wiki/SemEval
Zhttp://alt.qcri.org/semeval2016/taskl/
Shttp://propor2016.di.fc.ul.pt
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2. Sentengas nao relacionadas, mas que com-
pactuam do mesmo assunto;

3. Sentencas de certa forma relacionadas, que
podem descrever fatos diferentes mas com-
partilham alguns detalhes;

4. Sentencas fortemente relacionadas, que di-
vergem apenas em alguns detalhes;

5. Sentencas significam exatamente a mesma
coisa.

Neste trabalho, apresentamos o FlexSTS —
um framework genérico que facilita e flexibiliza o
desenvolvimento de sistemas de STS, pois com-
bina diversos componentes como parsers mor-
folégicos e sintaticos (NLP toolkits), bases de
conhecimento e lexicais, algoritmos de aprendi-
zagem automatica, e algoritmos de alinhamento
e calculo da similaridade. Especificamente para
avaliacao no Workshop ASSIN, FlexSTS foi ins-
tanciado para lingua portuguesa em trés con-
figuragoes (sistemas) usando o parser Freeling
(Padré & Stanilovsky, 2012), o modelo de simila-
ridade entre palavras HAL (Hyperspace Analog
to Language) (Burgess et al., 1998), a base de co-
nhecimento Wordnet (Miller, 1995), o algoritmo
de aprendizagem automaética proposto por Pedre-
gosa et al. (2011), e o modelo de alinhamento en-
tre termos proposto por Han et al. (2013). Foram
enviadas as execugoes dos trés sistemas de STS
e os resultados obtidos foram comparados com
uma abordagem baseline que utiliza o coeficiente
DICE (Rohlf, 1992) de similaridade sintatica en-
tre textos. A anédlise de casos em que nosso me-
lhor sistema nao obteve nivel de acerto desejado
indiciam melhorias para trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Destacam-se, como estado da arte, os sistemas
campeoes da tarefa de STS das edigbes do Se-
mkEval 2013, 2014, 2015.

No SemEval 2013, o sistema campedo foi o
submetido pela equipe denominada UMBC (Han
et al., 2013). Esse sistema consiste de uma abor-
dagem que agrega conhecimento seméantico de
uma matriz LSA e da WordNet, além de apli-
car uma estratégia de alinhamento e penalizacao,
que determina um conjunto de critérios para um
mal alinhamento, e valores e a serem descontados
para cada tipo de mal alinhamento. O resultado
médio da correlacao de Pearson foi 0.6181, para
lingua inglesa.

Em 2014, a equipe vencedora foi a ECNU
(Zhao et al., 2014) que utilizou uma abordagem

de aprendizagem de maquina com varios algorit-
mos e 72 features. O algoritmo que obteve me-
lhor resultado foi o Gradient Boosting. O resul-
tado médio da correlagao de Pearson foi 0,8414,
também para lingua inglesa.

O sistema campeao da edicao de 2015 foi apre-
sentado por Sultan et al. (2015) que propos uma
abordagem de aprendizagem de mdaquina utili-
zando o algoritmo Ridge Requession Model. As
caracteristicas (features) definidas para represen-
tar o problema baseiam-se na similaridade en-
tre as sentencas, calculada por uma funcao que
usa uma representacao vetorial, criada a par-
tir da matriz LSA, de uma base de parafrase
(Ganitkevitch et al., 2013) e da arvore de de-
pendéncia sintdtica. Este sistema obteve resul-
tado de 0,8015 (correlacao de Pearson).

3 FlexSTS: Framework para Similari-
dade Semantica Textual

Nesta segao apresentamos a proposta do fra-
mework FlexSTS, o qual define diversos compo-
nentes a serem conectados e usados no desenvol-
vimento de sistemas de STS, agregando modelos
e medidas de similaridade, toolkits e algoritmos
do estado da arte, em cada etapa do processo
de STS. A Figura 1 apresenta o fluxo geral do
processo de STS e os diversos componentes ou
plugins necessarios.
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Figura 1: Fluxo do framework.

3.1 Analise Morfolégica e Sintatica

Nesta etapa, dados dois textos de entrada t; e
to, é realizada a deteccao das sentencas, a analise
morfolégica (tokenizagao, lematizacao, POS Tag-
ger) e a andlise sintatica (dependency parsing) de
ambos os textos. Inumeros toolkits disponiveis
podem realizar esta tarefa para diversas linguas.
Em destaque, tem-se o Stanford NLP Toolkit
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(Toutanova et al., 2003), Open NLP (Baldridge,
2005), Freeling (Padré & Stanilovsky, 2012).

O objetivo desta etapa é gerar, para cada
texto de entrada, o conjunto de tokens relevan-
tes T;; de cada sentenca s;;. O algoritmo para a
construcao do conjunto T;;, segue os passos lista-
dos abaixo:

1. Anélise morfolégica e sintatica do texto;

2. Reconhecimento de palavras compostas, no-
mes proéprios, valores numéricos, datas e ex-
pressoes de tempo;

3. Aplicagdo de heuristicas, seguindo o traba-
lho de Han et al. (2013):

(a) Remogao de pontuacao;

(b) Expressoes numéricas escritas por ex-
tenso sao convertidas para numeros;

(¢) Remogao de stop words.

(d) Referéncias para tempo sao convertidas
para o formato militar;

4. Cada token das classes abertas de palavras
(substantivo, verbo, adverbio e adjetivo),
incluindo nomes de entidades reconhecidas,
como nomes proprios e abreviacoes, passam
por um processo de desambiguacao conforme
definido por Pinheiro et al. (2012). Nesse
passo, cada termo é associado a um conceito
de uma base de conhecimento.

5. Finalmente, o conjunto 7;; é formado pelos
tokens e seus atributos morfolégicos, lexi-
cais, sintaticos e semanticos.

3.2 Similaridade Semantica entre Termos

A segunda etapa do processo prevé a aplicagao de
modelos e medidas para calculo da similaridade
entre palavras 0(c, ¢’) e de um algoritmo para ali-
nhamento dos termos c e ¢ de cada sentenca sy;
e so; dos textos t1 ety (textos de entrada).

3.2.1 Modelos de Similaridade Semantica entre
Palavras (Word Similarity Models)

O framework define a funcao 6(c, ) como uma
fungao parametrizavel para varios modelos e me-
didas de similaridade entre palavras, possibili-
tando agregar conhecimento adicional expresso
em uma ou mais bases de conhecimento e di-
cionarios externos, tais como WikiPedia (Milne
& Witten, 2008), WordNet (Miller, 1995), Con-
ceptNet (Liu & Singh, 2004), InferenceNet (Pi-
nheiro et al., 2010a), dentre outras.

Dentre os modelos do estado da arte, tem-
se a LSA (Latent Semantic Analysis) que se-
gue a hipdtese da semantica distribucional, se-
gundo a qual “palavras que ocorrem em contex-
tos similares tendem a ter significados similares”
(Harris, 1968). Diversas técnicas de LSA po-
dem ser aplicadas. HAL (Hyperspace Analog to
Language) (Burgess et al., 1998) é uma técnica
de LSA que pode ser aplicada em matriz de co-
ocorréncia termo-termo. Singular Value Decom-
position (SVD) (Landauer & Dumais, 1997) tem
sido efetiva para melhorar medidas de similari-
dade entre palavras, visto que podemos seleci-
onar os k—maiores valores singulares e reduzir
para tamanho k£ o vetor que representa uma pa-
lavra. Por fim, a similaridade entre duas palavras
é calculada pela similaridade do cosseno entre os
vetores de cada palavra. Han et al. (2013) apre-
sentam uma descrigao detalhada do uso do mo-
delo HAL com SVD para lingua inglesa.

O modelo de similaridade seméantica inferen-
cialista, proposto por Pinheiro et al. (2014) e Pi-
nheiro et al. (2010b) define a Word Inferential
Similarity Measure a qual calcula a similaridade
entre dois conceitos pela intersecao entre o con-
junto das pré-condicoes [ou pés-condicoes| de uso
dos dois conceitos, aludindo a ideia de que quanto
mais as circunstancias [ou consequéncias| de uso
de ambos os conceitos sao similares, mas as in-
feréncias em que os mesmos podem participar sao
similares.

Han et al. (2013) propéem uma medida de
similaridade entre palavras que agrega valor da
base WordNet a medida LSA.

3.2.2 Estratégias de Alinhamento entre termos

A estratégia de alinhamento é necessaria para de-
finir quais termos de cada sentenca serao compa-
rados em termos de similaridade semantica. Con-
sidere os textos de entrada t; e ¢ty com as se-
guintes sentengas {811, 512, 813} (§ {821, 5929, 823},
respectivamente. Na etapa anterior, os conjun-
tos Th11 e 151 com os termos das sentencgas sij e
so1 foram gerados. Propoe-se entao uma funcao
de alinhamento t-align(c) (Férmula 1 que busca
alinhar o termo ¢ em 737 com um ou mais ter-
mos ¢’ em Th1, de acordo com uma das seguintes
estratégias:

1. tokens de mesma classe gramatical (POS
tag) (p.ex. substantivo com substantivo,
verbo com verbo, etc.);

2. tokens com mesma fungao sintitica (p.ex.
sujeito com sujeito, verbo principal com
verbo principal, etc.);
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3. tokens com maior valor de similaridade
semantica entre palavras;

4. todos os tokens com todos;

Seguindo Han et al. (2013), a estratégia 3 ali-
nha o termo ¢ em Tj; com o termo ¢ em Tj;,
que tiver maior valor de similaridade semantica
0(c,d) (Férmula 1).

t-align(c) = argmaxcq; 0 (c.d). (1)

A flexibilidade de adotar uma dentre vérias es-
tratégias de alinhamento permite adaptar o sis-
tema STS a um dominio ou aplicagao. No en-
tanto, argumentamos que a estratégia 1 (que uti-
liza o critério de POS tag) e a estratégia 2 (que
utiliza o critério de fungao sintédtica) sdo mais in-
tuitivas e linguisticamente fundamentadas, em-
bora mais complexas.

3.3 Similaridade Semantica Textual

Na dltima etapa do processo, o framework
prevé duas abordagens para calculo da STS—
algoritmos de aprendizagem automatica e/ou al-
goritmos simbélicos.

A abordagem por aprendizagem de maquina
preconiza o uso de algoritmos supervisionados,
tais como definidos por Chang & Lin (2011), Hall
et al. (2009) e Pedregosa et al. (2011), com uso
de caracteristicas (features) sintdticas, lexicais e
semanticas.

Na abordagem simbdlica, a intuigao basica de
uma medida de similaridade semantica entre tex-
tos é que, quanto mais as sentencas dos textos
sao similares, mais os textos sao similares. Da
mesma forma, quanto mais os conceitos articula-
dos nas sentengas sao similares, mas similares as
sentengas também serao. Neste sentido, a medida
SIMt (Férmula 4) define a similaridade entre dois
textos de entrada t1 e to pela média da similari-
dade entre as sentencas s e s’ que sao mais simi-
lares. Ou seja, cada sentenga s de t1, é alinhada
com a sentenca s’ de to que lhe é mais similar.

A Férmula 2 apresenta nossa funcgao de ali-
nhamento de sentencas s-align(s), a qual, para a
sentenga s de t1 (ou t3), retorna sua contraparte
s’ em to (ou t1), com maior valor da medida de
similaridade entre sentengas SIMs (Férmula 3).

s-align(s) = argmaxy ¢, SIMs (s,s') . (2)

A Foérmula 3 define a medida de similaridade
entre sentencas SIMs entre duas sentencas s; e

so pela média ponderada do somatério das simi-
laridades entre seus termos alinhados.

D i ?i:1 0(c,c) x B,
i1 X P

SIMs (s1, s2) = (3)

Onde:

e 0(c,c') é o valor da similaridade entre os to-
kens das sentencas s; e s9, de acordo com o
modelo de similaridade entre palavras defi-
nido na etapa anterior (segao 3.2.1);

e n é a quantidade de “tipos gramaticais” de-
finidos na estratégia de alinhamento. Por
exemplo, usando o critério de alinhamento
por fungao sintdtica (estratégia 2), pode-se
ter n = 3, conforme os seguintes tipos: SU-
JEITO, VERBAL PRINCIPAL e OBJETO;

e ¢; é a quantidade de elementos em cada “tipo
gramatical” ;

e P, é o peso do “tipo gramatical” ¢, permi-
tindo, por exemplo, que a similaridade entre
verbos tenha um peso maior que a similari-
dade entre objetos diretos.

Finalmente, a Férmula 4 calcula a similari-
dade semantica entre dois textos de entrada t; e
to, com p e k sentencas, respectivamente.

Zsetl SIMs(s,s-align(s))

ot (4)
n Zset2 SIMs(s,s-align(s))
2k

SIMt(tl, tz) =

Pinheiro et al. (2014) apresentam um exemplo
ilustrativo de uso das férmulas acima.

4 Sistemas STS para ASSIN

O framework FlexSTS foi usado para instan-
ciar trés sistemas para STS na lingua portu-
guesa, cujos resultados foram submetidos a ava-
liagao no Workshop de Avaliagao de Similaridade
Semantica e Inferéncia Textual (ASSIN), reali-
zado durante a conferéncia PROPOR 2016. A
seguir serao explanadas a configuracao de cada
sistema e do sistema baseline. Ao final, os resul-
tados e uma discussao dos mesmos serao apresen-
tados.

Importante aqui salientar a flexibilidade do
framework FlexSTS onde podem ser mesclados
diversos componentes para instanciar ou criar
sistemas de STS. Basicamente sao seleciona-
dos componentes para cada etapa do processo:
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Anélise Morfoldgica, Similaridade entre Palavras,
e Similaridade entre Textos. As tabelas 1, 2 e 3
apresentadas nas subsecoes a seguir detalham os
componentes utilizados em cada sistema. A esco-
lha dos componentes visou combinar abordagens
simbélicas e estatisticas.

4.1 STS_MachineLearning

O sistema STS_MachineLearning aplicou uma
abordagem hibrida para cédlculo da STS — apren-
dizagem automatica usando dois atributos (featu-
res) — similaridade entre palavras pelo coeficiente
DICE e similaridade entre palavras pela Word-
Net. A configuragdo do sistema estd descrita na
Tabela 1.

Etapa Componente Ferramenta

/ Modelo
Anélise Mor- POS Tagger / FreeLing
folégica/Sintética Lematizagio
Similaridade Coeficiente Ver 4.1.1
Semantica de DICE
Palavras

WordNet Ver 4.1.1
Similaridade Aprendizagem Ridge Regression
Semantica Tex-  Automética Model
tual

Tabela 1: Configuragao do sistema STS_Machi-

neLearning.

4.1.1 Modelo de Aprendizagem de Mdquina

No célculo de STS foi usado o algoritmo ridge re-
gression model (Pedregosa et al., 2011), um mo-
delo de regressao com o = 1.0 e um resolvedor
automdtico que seleciona o peso de uma colegao
dependendo do tipo de dado. Esses algoritmos fo-
ram usados por Sultan et al. (2015), campeao da
tarefa de STS no SemEval 2015. O treinamento
do algoritmo ridge regression model foi realizado
com o dataset de treinamento disponibilizado na
ASSIN. A seguir detalhamos os célculos das duas
features usadas para caracterizar o conjunto de
exemplos.

Feature DICE

Esta feature representa a similaridade
semantica textual entre os dois textos (exemplo)
calculada pela Formula 4 usando a coeficiente
DICE (Rohlf, 1992) como medida de similari-
dade entre palavras 6(c,c’) = DICE(c,c). A
Formula 5 define este célculo.

DICE(c, ) =
isNum(c) NisNum(d)Ne= ¢
isCorresponding Pronoun(c, )

diceCoefficient(c, ) > 2/3

0 caso contrario

1 se

(5)
Onde,

e isNum(c) retorna verdadeiro se ¢ é um
ndmero;

e isCorrespondingPronoun(c,c) verifica se
0s termos ¢ e ¢ sao pronomes corresponden-
tes. Por exemplo, para os pronomes “eu” e
“me” retorna verdadeiro;

e diceCoefficient(c, ) calcula o coeficiente de
Dice entre os termos c e ¢, conforme definido
por Rohlf (1992).

Feature WNET

Esta feature representa a similaridade
semantica textual entre os dois textos (exemplo)
calculada pela Férmula 4 usando conhecimento
da WordNet para calcular a similaridade entre
palavras, conforme Formula 6:

WNET (¢, ¢) = 0.5¢*P(e<) (6)
Onde,

e D(c,d) é uma fungdo de distancia entre os
termos na base WordNet, calculado con-
forme segue:

0, caso os termos pertencam ao mesmo
conjunto de sindénimos (synset);

1, nos seguintes casos: uma palavra é hi-
peronimia direta da outra; um adjetivo
tem uma relacao direta do tipo similar
to com outro; uma palavra é uma forma
derivacional da outra.

2, nos seguintes casos: uma palavra é 2
links de hiperonimia indireta da outra;
um adjetivo é 2 links similar to com
outro; uma palavra é cabeca (head) do
glossario da outra, ou sua hiperénima
direta, ou uma das suas hipénimas di-
retas.

e o, parametro de normalizacao definido por
Han et al. (2013) e fixado em 0,25.

A versao utilizada da WordNet foi a versao 3.0
em inglés e foi realizada a tradugao dos corpus da
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ASSIN (Portugués-Inglés) pelo Google Tradutor.
A escolha desta solucao deveu-se a dificuldades
técnicas no uso da OpenWordNet. PT?.

4.2 STS_LSA

O sistema STS_LSA aplicou somente a aborda-
gem simbdlica para calculo da STS, usando o
modelo LSA de similaridade entre palavras e a
estratégia de alinhamento por termos com maior
similaridade (estratégia 3). A configuracao do
sistema STS_LSA esta descrita na Tabela 2

Etapa Componente Ferramenta
/ Modelo
Andlise Mor- POS Tagger / FreeLing
folégica/Sintética Lematizacao
Similaridade Modelo LSA Ver 4.2.1
Semantica de (HAL+4SVD)
Palavras
Estratégia de t-aligng
alinhamento (férmula 1)
Similaridade Altoritmo Ma- Férmulas 2, 3 e 4
Semantica Tex-  tematico STS
tual

Tabela 2: Configuracao do sistema STS_LSA.

4.2.1 Modelo de Similaridade LSA

Foi usada a variacao da técnica LSA chamada
HAL (Hyperspace Analog to Language) (Burgess
et al., 1998) que constrdi a matriz de coocorréncia
termo-termo. Para a construcdo da msubatriz,
foi usado o corpus CETENFolha® — um corpus
de cerca de 24 milhoes de palavras em Portugués-
Brasileiro, com base nos textos do jornal Folha
de S. Paulo que fazem parte do corpus do Nicleo
Interinstitucional de Linguistica Computacional
(NILC), da USP/Sao Carlos.

Por questoes de desempenho computacio-
nal, foram selecionados os 24000 termos que
mais ocorrem no corpus, das classes abertas
de palavras (substantivos, verbos, adjetivos e
advérbios). Neste vocabuldrio nao existem no-
mes préprios. A frequéncia de coocorréncia entre
os 24000 termos foi contada em uma janela de
tamanho fixo que passa por todo o corpus. O ta-
manho de janela utilizado foi +4, pois foi o que
obteve melhor resultado por Han et al. (2013).
Por fim, foi aplicada a estratégia de SVD (Sin-
gle Value Decomposition) de Baglama & Reichel
(2015), e selecionados os k = 300 maiores valores

‘http://wnpt.brlcloud.com/wn/
Shttp://www.linguateca.pt/cetenfolha/

singulares. Assim, o tamanho do vetor que re-
presenta as palavras foi reduzido de 24000 para
300. A similaridade entre os termos foi calculada
utilizando a funcao cosseno entre os vetores.

4.3 STS_ WORDNET _LSA

O sistema STS_WORDNET_LSA aplicou so-
mente a abordagem simbdlica para célculo da
STS, o modelo LSA de similaridade entre pala-
vras e a estratégia de alinhamento por termos
com maior similaridade (estratégia 3). Como
conhecimento adicional, adicionou informacao
da WordNet no célculo da similaridade LSA, a
exemplo do trabalho de Han et al. (2013). A con-
figuracao do sistema STS_-WORDNET_LSA estéd
descrita na Tabela 3.

Etapa Componente Ferramenta
/ Modelo

Anglise Mor- POS Tagger / FreeLing

fol6gica/Sintdtica Lematizagao

Similaridade Modelo LSA Ver 4.2.1

Semantica de (HAL+SVD)

Palavras
Estratégia de t-aligng
alinhamento (férmula 1)
Base de Co- Ver 4.3.1
nhecimento /
WordNet

Altoritmo Ma-
temético ST'S

Similaridade
Semantica Tex-
tual

Férmulas 2, 3 e 4

Tabela 3: Configuracao do sistema

STS_-WORDNT _LSA.

4.3.1 LSA + Conhecimento da WordNet

A medida de similaridade entre palavras
0(c,c) = LSA(c, ) (ver 3.2.1) foi adicionado co-
nhecimento da base WordNet (Han et al., 2013).
A Férmula 7 apresenta este calculo.

WNET(c, ¢') = BASIC(c, ) +WNET' (¢, ¢) (7)

BASIC(¢, ) =

0(c,c)
DICE(c, ¢)

se 0 £ nulo

se usaDice = TA
(0 = nuloV 6(c,d) =0)
0 caso contario
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Onde,
e O(c,d) =LSA(c,c) (ver 3.2.1);

e usaDice é um parametro que indica se, em
caso valor 6(c,’) nulo ou zerado, deva-se
usar o valor do coeficiente DICE;

e DICE(c, ), conforme  definido  em
Férmula 5;

e WNET/(¢,¢/), conforme definido em
Férmula 6.

4.4 STS_Baseline

O sistema STS_Baseline foi usado neste traba-
lho apenas como referéncia inicial de avaliacao,
visto que, antes da ASSIN, inexistia estado da
arte para STS em lingua portuguesa. Nossa pro-
posta foi utilizar o coeficiente de similaridade
DICE (conforme definido em 3.1), como sistema
baseline para a tarefa de STS.

4.5 Resultados e Discussao

A tabela 4 apresenta os resultados da medida
de correlacao de Pearson dos trés sistemas STS
(runs), enviados para ASSIN, apds execucdo no
dataset de teste para Portugués-Brasileiro (PT-
BR) e Portugués-Portugal (PT-PT). Nosso me-
lhor sistema foi o STS-MachineLearning em am-
bos os datasets. Na tltima linha da Tabela 4,
apresentamos os resultados do sistema baseline,
que obteve melhor desempenho que qualquer um
dos sistemas avaliados para PT-PT.

Sistema PT-BR PT-PT
STS_MachineLearning 0,62 0,64
STS_LSA 0,56 0,59
STS_WNET_LSA 0,61 0,63
STS_Baseline 0,60 0,69

Tabela 4: Resultados dos sistemas STS desenvol-
vidos a partir do framework FlexSTS.

A seguir elencamos duas dificuldades impor-
tantes enfrentadas na construcao dos sistemas de
STS submetidos & ASSIN:

e No sistema STS_LSA, a matriz de coo-
corréncia termo-termo gerada era muito es-
parsa, implicando em pouca relevancia do
célculo da similaridade pela LSA. Atribui-se
como causa o tamanho do corpus e tamanho
dos textos do corpus;

e O uso da versao em Inglés da WordNet com
a necessidade de solugao de traducao Por-
tugués-Inglés dos corpus ASSIN pode ter

prejudicado o desempenho dos sistemas que
utilizam esta base.

O uso do sistema baseline pelo coeficiente
DICE permitiu constatar que uma medida sim-
ples de similaridade sintatica obteve resultado
significativo em relagao aos corpus PT-BR (0,60)
e PT-PT (0,69). Em apenas 211 casos do corpus
Gold Standard ASSIN, o valor absoluto da dife-
renga entre o valor da similaridade DICE e o valor
GOLD foi superior a 2 (|[DICE — GOLD| > 2).
No demais casos (1935), estes valores sao muito
préximos. Portanto, conclui-se que os corpus AS-
SIN possuem uma similaridade lexical alta, difi-
cultando a influéncia de conhecimento semantico
a tarefa de STS.

Analisando alguns casos em que o sistema
STS_MachineLearning obteve melhor resultado
comparado com a solugdo baseline (DICE),
identificamos que conhecimento semantico agre-
gou valor a tarefa. Por exemplo, para o
par de texto t; e to na Figura 2, o sistema
STS_MachineLearning apresentou valor de simi-
laridade mais correlato ao valor GOLD, pois en-
controu valor de similaridade entre as palavras
“intervalo” e “tempo”.

t1 = “O time treinado por Rafa Benitez as-
sumiu uma postura covarde em o segundo
tempo e apenas se defendeu”

ts = “O time voltou de o intervalo com uma
postura covarde e passou a apenas se defen-
der”

Figura 2: Exemplo de textos com uso de conhe-
cimento da WordNet.

5 Conclusao

Neste trabalho apresentamos a proposta do fra-
mework FlexSTS, o qual define diversos com-
ponentes a serem conectados para o desenvolvi-
mento de sistemas de STS, agregando modelos
e medidas de similaridade, toolkits e algoritmos
do estado da arte, em cada etapa do processo
de STS.

FlexSTS foi instanciado em trés sistemas:

1. STS_MachineLearning: abordagem hibrida
para cédlculo da STS com aprendizagem au-
tomética usando dois atributos (features)
— similaridade entre palavras pelo coefici-

ente DICE e similaridade entre palavras pela
WordNet;
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2. STS_LSA: abordagem simbdlica que usa ba-
sicamente o modelo de similaridade de pala-
vras da Latent Semantic Analysis (LSA);

3. STS_-WORDNET_LSA: uma abordagem
também simbdlica que agrega conhecimento
da WordNet a similaridade pela LSA.

Os sistemas foram testados nos datasets de teste
disponiveis na ASSIN para Portugués-Brasileiro
(PT-BR) e Portugués-Portugal (PT-PT). Nosso
melhor sistema foi o STS-MachineLearning com
resultado para o PT-PT de 0,64 (correlacao de
Pearson). Os principais problemas foram a es-
parsidade da matriz de coocorréncia termo-termo
construida a partir do corpus CETEMFolha e o
uso da WordNet em inglés. Um resultado impor-
tante foi o desempenho do sistema baseline pelo
coeficiente de DICE, que obteve 0,69 para o cor-
pus PT-PT, indiciando que os corpus possuem
alta similaridade lexical.

A andlise dos resultados, dos problemas en-
frentados e de erros do sistema indicam os seguin-
tes trabalhos futuros: criacao de mais cenarios de
testes com diversificacao de algoritmos de ma-
chine learning e novas features; construgao de
nova matriz LSA a partir de um corpus mais ro-
busto na lingua portuguesa; agregacao de conhe-
cimento da Wikipedia e InferenceNet.
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Resumo

1 Introdugao

Neste artigo apresentamos o sistema INESC-
ID@ASSIN, o qual competiu no evento “Avaliaciao
de Similaridade Semantica e Inferéncia Textual” (AS-
SIN) de 2016, nas tarefas de similaridade seméantica e
reconhecimento de paréfrases (i.e., inferéncia textual).
O sistema INESC-ID@QASSIN aborda o problema de
medir a similaridade entre frases como uma tarefa de
regressao e aborda a inferéncia textual como uma ta-
refa de classificagao. Embora o INESC-ID@QASSIN
seja baseado essencialmente em caracteristicas lexi-
cais simples para detegao de parafrases e reconheci-
mento de inferéncia textual, foram obtidos resultados
promissores nesta avaliagao conjunta.

Palavras chave

aprendizagem supervisionada, regressao, classificacao

Abstract

In this article we present INESC-ID@QASSIN, a
system that competed in the 2016 joint evaluation
effort entitled Awvaliacao de Similaridade Semdantica
e Inferéncia Textual (ASSIN), in the tasks of se-
mantic similarity and textual entailment recognition.
INESC-ID@ASSIN addresses the problem of detec-
ting sentence similarity as a regression task, and it
addresses textual entailment as a classification task.
Although INESC-ID@ASSIN relies mainly on simple
lexical features for detecting paraphrases and recogni-
zing textual entailment, promising results were achi-
eved in this joint evaluation.

Keywords

supervised learning, regression, classification

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Detetar a quantidade e o tipo de similaridade en-
tre duas frases é uma tarefa complexa de Compre-
ensao de Lingua Natural, principalmente devido
a variabilidade lexical e sintdtica caracteristica da
lingua natural. Detetar equivaléncia entre frases
pode incluir a medicao de semelhanca semantica,
e o problema estd também relacionado com as
tarefas de identificacao de parafrases ou de in-
feréncia textual.

A inferéncia textual pode ser definida como a
tarefa de estimar a relagao entre duas unidades de
lingua natural (por exemplo, entre duas frases),
onde a veracidade de uma requer a veracidade
da outra. Podemos dizer que de uma frase A se
deduz a frase B se e somente se sempre que A é
verdade B também é verdade.

Parafrases sd@o um tipo especial de in-
feréncia, nomeadamente inferéncia bidirecional.
Uma parafrase é uma espécie de equivaléncia
semantica, responsavel pela interligacao de fra-
ses através da substituicao de classes gramaticais
e mantendo varidveis inalteradas entre as estru-
turas lexicais e sintaticas.

As tarefas de Identificacdo de Inferéncia Tex-
tual (RTE, do Inglés Recognizing Textual Entail-
ment) e célculo da similaridade seméntica tém
muitas aplicagoes praticas, sendo usadas em sis-
temas de pergunta-resposta, para extracao de in-
formacao, sumarizagao ou tradugao automaética
(MT, do Inglés Machine Translation), entre ou-
tros.
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Neste artigo apresentamos o INESC-
ID@ASSIN, um sistema que deteta parafrases
e faz inferéncia textual, baseado em aprendiza-
gem automatica supervisionada e que explora
propriedades lexicais que relacionam duas
frases. Detetar a quantidade de semelhanca
é conseguido com um modelo de regressao,
enquanto o tipo de inferéncia é previsto com um
classificador.

Avaliamos a nossa abordagem no contexto da
ASSIN (Avaliagao de Similaridade Semaéantica e
Inferéncia Textual), uma tarefa de avaliagao con-
junta no PROPOR (Conferéncia Internacional
sobre o Processamento Computacional do Por-
tugueés) de 2016. A tarefa ASSIN forneceu dados
de treino e teste com exemplos em Portugués Eu-
ropeu (PT-PT) e do Brasil (PT-BR).

O resto deste artigo estd organizado da se-
guinte forma: A Seccdo 2 apresenta trabalhos
relacionados. A Seccao 3 apresenta o sistema
INESC-ID@QASSIN e a Secgao 4 detalha a ava-
liacao e resultados. Finalmente, a Secgao 5 con-
clui e indica trabalho futuro.

2 Trabalho relacionado

O aparecimento de tarefas conjuntas foca-
das no problema da RTE tem fomentado
experiéncias com varias abordagens baseadas
em dados/aprendizagem, aplicadas a tarefas
seméanticas (Dagan et al., 2009, 2013; Zhao et al.,
2014; Bjerva et al., 2014). Particularmente, a dis-
ponibilidade de conjuntos de dados para apren-
dizagem supervisionada tornou possivel formular
o problema da RTE como uma tarefa de clas-
sificacao, em que caracteristicas sao extraidas a
partir dos exemplos de treino e utilizadas pelos
algoritmos de aprendizagem automaética na cons-
trugao de um classificador, que é finalmente apli-
cado aos dados de teste.

Abordagens recentes para RTE ou para a
identificacao de paréfrases utilizam algoritmos
de aprendizagem automética (por exemplo, clas-
sificadores lineares) com uma variedade de ca-
racteristicas, baseadas em comparagoes sobre
padroes lexicais, sintdticos e/ou semanticos, con-
tagem de co-ocorréncias em documentos, e regras
de primeira ordem para reescrita sintatica.

Diferentes abordagens tém sido formuladas,
muitas vezes envolvendo a combinagao de carac-
teristicas como as acima descritas. Uma aborda-
gem simples é a estratégia saco-de-palavras, em
que a semelhanca de um par de frases é calculada
utilizando a similaridade do cosseno entre repre-
sentacoes vetoriais. Se o valor da similaridade é
superior a um limiar pré definido (estabelecido

manualmente ou aprendido através de dados) as
frases sao classificadas como parafrases.

Zhang & Patrick (2005) propuseram um
método de classificacao em que o par de frases
¢é simplificado para formas canoénicas através de
regras para alterar a voz passiva para ativa, en-
tre outras. Utilizando arvores de decisao, os au-
tores exploram caracteristicas baseadas em com-
paragoes lexicais, tais como a distancia de edicao
entre simbolos (e.g., letras ou palavras).

Além de utilizar caracteristicas de com-
paragao lexical, autores como Kozareva & Mon-
toyo (2006) ou Ul-Qayyum & Wasif (2012) pro-
puseram abordagens baseadas em classificacao
utilizando uma combinacao de caracteristicas le-
xicais, semanticas e heuristicas (por exemplo,
padroes de negacao) para auxiliar a detegao de
falsas parafrases.

Os métodos utilizados na maioria das ante-
riores abordagens funcionam ao nivel das fra-
ses, mas visto que as parafrases utilizam tipi-
camente sinénimos ou outras formas de pala-
vras relacionadas, autores como Mihalcea et al.
(2006) ou Fernando & Stevenson (2008) desenvol-
veram métodos de similaridade ao nivel de pala-
vras para determinar se uma frase é parafrase de
outra. Estes métodos sao baseados em medidas
de similaridade palavra-a-palavra (por exemplo,
métricas baseadas em dados que utilizem a Word-
Net). Métodos baseados em alinhamentos (como
os formulados para sumarizacao ou tradugao) sao
também usuais.

Madnani et al. (2012) propuseram uma abor-
dagem baseada em métricas para alinhamento de
sequéncias de caracteres, utilizadas em traducao
automética (MT). Embora o uso de métricas de
MT para a tarefa de identificacao de parafrases
nao seja novidade (Finch et al., 2005), o mérito
dos autores esta na re-avaliacao dessas métricas,
conjuntamente com a criacao de novas métricas,
alcancando um dos melhores resultados sobre o
conhecido Microsoft Research Paraphrase Corpus
(Dolan et al., 2004).

Pakray et al. (2011) descrevem uma aborda-
gem lexical e sintatica para resolver o problema
da RTE. Este método resulta da composicao
de varios médulos, nomeadamente modulos de
pré-processamento, similaridade lexical e simila-
ridade sintatica.

Tsuchida & Ishikawa (2011) propuseram um
sistema RTE que usa métodos de aprendiza-
gem automdtica com caracteristicas baseadas
em informacao lexical e ao nivel das estruturas
predicado-argumento. A ideia subjacente é deli-
mitar os pares texto-hipétese identificados como
tendo inferéncia textual, mas que na verdade nao
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tém, ou seja, falsos positivos classificados pelo
moédulo de nivel lexical podem ser rejeitados pelo
modulo de nivel da frase.

E importante notar que os trabalhos an-
teriores normalmente correspondem a métodos
que sao independentes do idioma pelo uso de
estratégias simples, tal como a contagem n-
gramas. Da maioria das abordagens RTE des-
critas também se conclui que os mdédulos lexicais
alcancam melhores resultados do que os médulos
sintaticos e baseados na estrutura de frases.

As mais recentes abordagens a estes proble-
mas dependem de recursos dependentes do idi-
oma e, como seria de esperar, focam-se na lingua
Inglesa, explorando modelos de seméantica dis-
tribuida, utilizando recursos como word embed-
dings (Cheng & Kartsaklis, 2015). Apenas muito
recentemente foram publicados recursos que per-
mitiriam replicar algumas destas experiéncias
tendo em conta o Portugués (por exemplo, (Ro-
drigues et al., 2016)).

3 INESC-ID@ASSIN

Os modelos de regressao/classificagao gerados no
contexto do INESC-ID@QASSIN foram baseados
no formalismo dos kernel methods e usam varias
métricas de similaridade. Varios estudos anterio-
res, na area de Processamento de Lingua Natural
(NLP, do Inglés Natural Language Processing) e
também em outros dominios, usaram métodos se-
melhantes para combinar multiplas métricas de
similaridade no contexto de obter a semelhanca
entre objetos (Martins, 2011; Madnani et al.,
2012).

As métricas usadas para extrair carac-
teristicas dos dados tém em conta, em especial,
contribui¢bes da informagao lexical. Algumas
destas métricas inspiram-se em estudos focados
na identificacao de parafrases; outras em estudos
relativos a RTE. Vérias formas de representacao
do texto sdo tidas em conta (minusculas, Me-
taphone, etc.).

Os recursos utilizados no INESC-ID@ASSIN
sao explicados nas seguintes secgoes e descritos
mais detalhadamente em Marques (2015). Uma
méquina de suporte de vectores (do Inglés Sup-
port Vector Machine (SVM)) foi utilizada para a
classificagdo (RTE e identificagdo de parafrases)
e um modelo do tipo Kernel Ridge Regression
(KRR) foi utilizado para obter valores continuos
(quantificacdo de similaridade). Usamos as im-
plementagoes SVM /KRR do pacote de ferramen-
tas scikit-learn!, para Python.

"mttp://scikit-learn.org/

3.1 Similaridade lexical

As caracteristicas de comparagao lexical consi-
deradas no INESC-ID@QASSIN sao as seguintes:

1. Maior Subsequéncia Comum. O tama-
nho da maior subsequéncia comum (LCS)
entre o texto e a hipétese. O valor é fixado
entre 0 e 1, dividindo o tamanho da LCS
pelo tamanho da frase mais longa.

2. Distancia de edicao. A distancia minima
de edigao/alteragao entre simbolos (letras ou
palavras) do texto e da hipétese.

3. Comprimento. A diferenga absoluta de
comprimento (nimero de simbolos) entre
o texto e a hipdtese. Os comprimentos
maximo e minimo sao também considerados
(separadamente) como caracteristicas.

4. Similaridade por Cosseno. A similari-
dade do cosseno entre o texto e a hipotese,
com base no nimero de ocorréncias de cada
palavra no texto/hipétese (a representagao
usa a frequéncia dos termos nos vetores as-
sociados a cada documento). A férmula do
cosseno é mostrada na Equagao 1.

V(s1) V(s2)
1V (s1)l] x [V (s9)]]

cos (81, 82) =

O resultado é um nimero continuo entre 0 e
1. Quanto maior o valor, maior a semelhanca
no par texto-hipétese.

5. Similaridade de Jaccard. A similaridade
de Jaccard entre o texto e a hipdtese. O va-
lor retornado é um nimero continuo entre 0
e 1, onde 1 significa que as frases sao iguais,
e 0 que sao totalmente diferentes. O coe-
ficiente de similaridade de Jaccard é usado
para comparar a semelhanca e diversidade
de conjuntos. Mede a semelhanca entre con-
juntos finitos, e é definido como a divisao
entre o numero de elementos na intersecgao
e na uniao dos conjuntos. A similaridade de
Jaccard entre dois conjuntos de palavras s;
e s9 ¢ assim definida da seguinte forma:

N
Jaccard (s1,s2) = 5101 52]

(2)
6. Soft TF-IDF. A métrica Soft TF-IDF mede
a similaridade entre representacoes vetoriais
das frases, mas considerando uma métrica de
similaridade interna para encontrar palavras
equivalentes. A métrica Jaro-Winkler para

N |81 USQ’
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similaridade entre palavras, com um limiar
de 0.9, é utilizada como métrica de similari-
dade interna. A distancia Jaro(sy, s2) entre
duas sequéncias s1 e sy é:

Jaro (s1, s2) =

0 sem =20
%x (%4—';”—2'—1—%) sem # 0
(3)
Na equacao, m é o numero de caracteres
coincidentes e t é metade do nimero de
transposicoes. A métrica Jaro-Winkler mo-
difica a métrica Jaro adicionando-lhe mais
peso quando hé um prefixo em comum. Este
melhoramento define 2 varidveis: (1) PL, o
comprimento do maior prefixo comum entre
duas sequéncias, com um limite de 4, e (2)
PW, o peso a dar ao prefixo.

JaroWinkler (s1, s2) =
(1 - PL x PW) x Jaro (s1, s5) + PL x PW
(4)

3.2 Caracteristicas sobre RTE

As caracteristicas inspiradas em estudos com o
foco em RTE sao as seguintes:

1. Sobreposicao NE. A similaridade de Jac-
card considerando apenas entidades men-
cionadas (NE — do Inglés Named Enti-
ties). Para simplificar, entidades menciona-
das sao todas as palavras que contém letras
maitsculas.

2. Sobreposicao NEG. A similaridade de
Jaccard considerando apenas palavras ne-
gativas. As palavras negativas sdo: ndo,
nunca, jamais, nada, nenhum, ninguém.

3. Sobreposicao Modal. A similaridade de
Jaccard considerando apenas palavras mo-
dais. As palavras modais sdo: podia, pode-
ria, dever, deve, devia, deverd, deveria, faria,
possivel, possibilidade, possa.

3.3 Caracteristicas sobre parafrases

As caracteristicas inspiradas em estudos sobre
identificacao de paréfrases sdo as seguintes:

1. BLEU. Esta métrica de MT corresponde a
quantidade de sobreposicoes em n-gramas,
para diferentes valores de n, entre duas fra-
ses, ajustada por uma penalizacao relativa

ao seu comprimento (Papineni et al., 2002).
O maior n que utilizamos foi 3, para a cober-
tura de frases curtas, visto que é sugerido em
Papineni et al. (2002) que este valor produz
um desempenho semelhante, em comparagao
com o valor cldssico de 4-gramas (BLEU-4).

2. METEOR. Esta métrica é uma variacao do
BLEU com base na média harménica da pre-
cisao e cobertura de unigramas, tendo a co-
bertura maior peso do que a precisao (Ba-
nerjee & Lavie, 2007).

3. TER. A Taxa de Erros de Traducao (TER)
¢ uma extensao da Taxa de Erros em Pala-
vras (ou Word Error Rate — WER), que
¢ uma métrica simples baseada em pro-
gramacao dindmica e que é definida como o
ntumero de alteracoes necessarias para trans-
formar uma sequéncia noutra. A TER in-
clui um algoritmo heuristico para lidar com
transposicoes, além de insercoes, remocoes e
substituigdes (Snover et al., 2006).

4. NCD. A Distancia de Compressao Norma-
lizada (NCD) é uma forma geral de medir
a similaridade entre dois objetos (Li et al.,
2004). A ideia subjacente é que ao compac-
tar duas sequéncias s; e S somente a in-
formacao sobreposta é extraida.

5. ROUGE-N. Sobreposigao de n-gramas com
base em estatisticas de co-ocorréncia (Lin &
Hovy, 2003).

6. ROUGE-L. Uma variagcdo da métrica
ROUGE-N com base no comprimento da
maior subsequéncia de palavras comum (Lin

& Och, 2004).

7. ROUGE-S. Uma variacaio da métrica
ROUGE-N baseada em skip-bigrams (ou
seja, bigramas/pares de palavras, pela or-
dem em que ocorrem na frase, e possibili-

tando intervalos entre as palavras) (Lin &
Och, 2004).

3.4 Caracteristicas numéricas

A inspiracdo para estas caracteristicas numéricas
¢é simples: frases que se referem as mesmas en-
tidades, mas com numeros diferentes, sao sus-
cetiveis de ser contraditérias. O célculo desta
caracteristica é simples, resultando da multi-
plicacao de 2 similaridades de Jaccard. Uma en-
tre os caracteres numeéricos no par texto-hipétese,
e outra entre as palavras em torno de tais carac-
teres numéricos. O resultado é um valor continuo
entre 0 e 1, onde 0 indica que as frases sao pos-
sivelmente contraditérias.
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3.5 Representagoes de texto

As caracteristicas anteriormente descritas sao
aplicadas a diferentes representagoes das frases.
Nomeadamente, consideramos as seguintes repre-
sentacoes:

1. Simbolos originais.
2. Simbolos em minusculas.

3. Simbolos em minitisculas sem variacoes
terminais (obtidos pela aplicagao de
um algoritmo de stemming).

4. Agrupamentos de palavras. O algoritmo
de Brown para o agrupamento de palavras
é um método aglomerativo que agrega pa-
lavras numa &rvore binéria de classes (Tu-
rian et al., 2010), através de um critério ba-
seado na probabilidade logaritmica de um
texto perante um modelo de lingua baseado
em classes.

O procedimento de agrupamento de Brown
foi aplicado a uma colecdo de documen-
tos noticiosos do jornal Portugués Publico,
do qual resultaram 1001 agrupamentos.
Nesta representacao, as palavras/simbolos
sao substituidos pelas classes corresponden-
tes.

5. Double Metaphone. Foi utilizado um al-
goritmo bem conhecido para codificar pala-
vras com base na sua fonética, interpretando
cada palavra como uma combinacao dos sons
de 12 consoantes. No entanto, importa refe-
rir que o algoritmo Double Metaphone (Phi-
lips, 1990) é baseado na pronuncia Inglesa,
sendo mais adequado para codificar palavras
em inglés e palavras estrangeiras tipicamente
utilizadas nos Estados Unidos.

6. Trigramas de caracteres. Os trigramas
sao um caso especial do conceito de n-grama,
onde n é 3. Os trigramas de caracteres
sao usados como termos-chave numa repre-
sentacao da frase, a semelhanca de como as
palavras sao usadas como termos-chave para
representar um documento.

Os nossos modelos combinam caracteristicas
com base nestas diferentes representagoes, con-
siderando um total de 96 caracteristicas. Al-
gumas caracteristicas nao sao adequados para
serem combinadas com algumas representagoes,
tal como a caracteristica numérica com a repre-
sentacao Double Metaphone. As combinagoes
consideradas sao descritas na Tabela 1.

=

Feature

LCS

D. de edicao
Cosseno

C. Absoluto
C. Maximo
C. Minimo
Jaccard
Soft TF-IDF
NE

NEG

Modal
BLEU-3
METEOR
ROUGE N
ROUGE L
ROUGE S
TER

NCD

Numérica

\

AN N N N N N NN NN

AR N N N N NN N SN

AN N N N N NN N SN

AR SN N NN N NSNS NN

TS SC NN NN NN NSNS NNE
SN

Tabela 1: Combinacao de caracteristicas com re-
presentagoes, onde O, L, S, C, DM e T corres-
pondem a simbolos originais, minusculas, sem
terminagoes, agrupamentos, Double Metaphone
e trigramas, respetivamente.

4 Avaliagao

O INESC-ID@QASSIN foi avaliado no conjunto de
dados ASSIN para medir o seu desempenho na
tarefa de quantificar automaticamente a simila-
ridade semantica e tipo de inferéncia textual.

Reportamos resultados de 2 configuragoes dis-
tintas, uma utilizando um kernel polinomial em
modelos SVM e KRR e outra utilizando um ker-
nel linear. Para os modelos lineares, as carac-
teristicas mais informativas também sao reporta-
das.

Cada experiéncia gerou resultados para 3 con-
figuragoes diferentes, em ambas as tarefas e para
dados de teste portugueses e brasileiros.

Além disso, também medimos o desempenho
ao treinar o nosso sistema com uma variedade do
Portugués e testar com a outra.

As configuragoes diferem nos dados utiliza-
dos para treino dos algoritmos de aprendizagem.
Um desses conjuntos de dados corresponde a ex-
pansao do ASSIN com frases traduzidas automa-
ticamente desde o corpus SICK (Marelli et al.,
2014), enquanto que as restantes configuragoes
usam parti¢coes do ASSIN original.
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4.1 Descrigao da Tarefa

O ASSIN contém 10000 pares de frases recolhi-
das de Google News, particionados em conjuntos
de treino e teste, com um nimero de exemplos
portugueses e brasileiros igualmente distribuido
por cada conjunto. Cada par de frases é anotado
para similaridade semantica e inferéncia textual.

A similaridade seméantica é um valor continuo
de 1 a 5, de acordo com as seguintes diretrizes
sobre as frases de um par:

1. Completamente diferentes, sobre diferentes
assuntos;

2. Nao relacionadas, mas mais ou menos sobre
0 mesmo assunto;

3. Algo relacionadas. Podem descrever factos
diferentes, mas partilham alguns detalhes;

4. Fortemente relacionadas, mas alguns deta-
lhes sao diferentes;

5. Essencialmente a mesma coisa.

A anotagao da inferéncia textual é uma atri-
buicao categérica usando classes que identificam
inferéncia, parafrase ou nenhuma relagao.

O ASSIN define 2 tarefas para quantifi-
car/calcular a similaridade seméntica e classifi-
car o tipo de inferéncia textual. O desempenho é
medido separadamente para as variantes de Por-
tugal e do Brasil.

4.2 Treinar com mais dados

Experimentamos utilizar métodos de MT para
expandir o conjunto de dados ASSIN original
com novas frases de um conjunto de dados em
Inglés, visto que mais dados normalmente con-
duzem a melhores resultados.

O conjunto de dados SICK (Marelli et al.,
2014) é muito semelhante ao ASSIN, em tama-
nho e tipo de anotacoes. No entanto, é base-
ado em legendas de imagens e videos, obtidas
por crowdsourcing, logo representa menor vari-
abilidade linguistica mas mais similaridade entre
pares (ou seja, mais pares similares).

O SICK foi traduzido para Portugués, usando
um programa Python assente no servigco de
tradugao online Microsoft Bing, e conjugado com
os conjuntos de treino em portugués europeu e
brasileiro. Assim, adicionamos 9191 exemplos do
SICK aos 6000 exemplos do ASSIN, para uma
das configuragoes.

4.3 Resultados

A nossa abordagem a tarefa ASSIN foi avali-
ada utilizando o coeficiente de Pearson e o erro
quadratico médio (MSE) como métricas para si-
milaridade semantica, e com a Exatidao e a me-

dida F1 para RTE.

Consideramos 3 configuragoes/tentativas dife-
rentes para a nossa abordagem, que diferem na
quantidade de dados de treino que sao usados,
nomeadamente:

1. PT-PT or PT-BR: treinar apenas com dados
da mesma variedade de Portugués (Europeu
ou do Brasil, respetivamente) dos dados de
teste (3000 exemplos).

2. AlIPT: juntar os dados de ambas as varieda-
des para treino, independentemente do teste
pretendido (6000 exemplos).

3. PT+BingSICK: usar ambas as variedades
e os dados do SICK traduzido para treino
(15191 exemplos, dos quais 9191 sao do
SICK).

Estas configuragoes foram avaliadas nos dados
de teste europeus e brasileiros, embora na entrega
oficial s6 tenha sido avaliado o teste europeu. Na
entrega oficial, PT com um kernel polinomial foi
a nossa melhor configuragdo (nos dados de teste
europeus). No entanto, devido a um problema
no software (agora resolvido) os valores oficiais
foram inferiores aos apresentados na Tabela 2.

Os resultados para a nossa abordagem a tarefa
ASSIN, recorrendo a um kernel polinomial, sdo
apresentados nas Tabelas 2 e 3.

Similaridade RTE
Treino Pearson MSE Exatidao F1
PT-PT 0.74 0.60 83.55% 0.68
AlIPT 0.74 0.60 83.95% 0.69
PT+BingSICK 0.72 0.68 80.70% 0.59

Tabela 2: Resultados da avaliagdo, com um ker-
nel polinomial e considerando todas as carac-
teristicas — teste europeu.

Similaridade RTE
Treino Pearson MSE Exatidao F1
PT-BR 0.73 0.36 85.45% 0.64
AllPT 0.73 0.36 85.70% 0.66
PT+BingSICK  0.70 0.40 84.30% 0.58

Tabela 3: Resultados da avaliagdo, com um ker-
nel polinomial e considerando todas as carac-
teristicas — teste brasileiro.
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Os resultados para a nossa abordagem a ta-
refa ASSIN, recorrendo a um kernel linear, sao
apresentados nas Tabelas 4 and 5.

Similaridade RTE
Treino Pearson MSE Exatidao F1
PT-PT 0.73 0.62 84.90% 0.71
AlIPT 0.74 0.61 84.05% 0.68
PT+BingSICK 0.70 0.73 77.10% 0.47

Tabela 4: Resultados da avaliagdo, com um ker-
nel linear e considerando todas as caracteristicas
— teste europeu.

Similaridade RTE
Treino Pearson MSE Exatidao F1
PT-BR 0.73 0.36 85.35% 0.55
PT 0.73 0.36 85.85% 0.66
PT+BingSICK 0.70 0.42 82.60% 0.46

Tabela 5: Resultados da avaliagao, com um ker-
nel linear e considerando todas as caracteristicas
— teste brasileiro.

O desempenho com um kernel linear é seme-
lhante ao de um kernel polinomial, mas a van-
tagem da maior dimensionalidade do espaco de
um kernel polinomial é realcada quando existem
mais dados, como pode ser visto na queda de
desempenho dos modelos lineares quando se uti-
liza o conjunto de dados expandido com MT (em
particular no MSE e F1), comparando com os
resultados obtidos com um kernel polinomial.

Destes resultados podemos concluir que utili-
zar dados de treino selecionados/verificados (ma-
nualmente) pode melhorar ligeiramente o desem-
penho, enquanto que dados de treino nao filtra-
dos (repetitivos e com erros lexicais ou sintéticos
resultantes de MT) prejudica o desempenho da
nossa abordagem.

Comparando os resultados por tabela, a confi-
guragao que mais consistentemente tem os melho-
res resultados é a AlIPT, tanto para RTE como
para medicao da similaridade. Considerando to-
das as tabelas, o nosso sistema tem melhor de-
sempenho nos dados da variante do Brasil.

Os restantes sistemas que participaram na ta-
refa ASSIN obtiveram resultados inferiores aos
apresentados. Barbosa et al. (2016) experimenta
SVM e redes neuronais em caracteristicas basea-
das em word embeddings, e apresenta uma visao
geral dos resultados obtidos por todos os sistemas
que participaram no ASSIN.

Em (Hartmann, 2016) sao utilizadas carac-
teristicas baseadas em conjuntos de palavras
(logo esparsas), onde também figuram os word
embeddings. Este sistema obteve os resultados

mais préximos dos descritos neste artigo, embora
s6 tenha participado na medicao de similaridade
semantica.

A abordagem de Freire et al. (2016) intro-
duz um conjunto de ferramentas para sistemas
de similaridade entre frases, instanciado com
semantica distribuida e conhecimento da Word-
Net. Este sistema também nao participou na
medicao de similaridade semantica.

Por ltimo, o sistema de Alves et al. (2016)
apresenta uma abordagem nao supervisionada,
individualmente e como caracteristica de uma
abordagem supervisionada. Os piores resulta-
dos sao da abordagem nao supervisionada, en-
quanto que a supervisionada atingiu resultados
semelhantes aos de Barbosa et al. (2016), e os
mais proximos dos resultados reportados neste
artigo relativamente a RTE.

Experimentamos também compreender o de-
sempenho dos modelos treinados com uma varie-
dade de Portugueés e testados com a outra varie-
dade. Como apresentado na Tabela 6, compreen-
der uma variedade do Portugués conhecendo ape-
nas a outra é melhor do que utilizando o conjunto
de dados SICK, traduzido automaticamente pelo
sistema Bing. Para simplificar, s6 é apresentada
a experiéncia com kernels polinomiais, mas com
kernels lineares foram obtidos resultados seme-
lhantes.

Similaridade RTE
Treino Pearson MSE Exatidao F1
PT-BR 0.73 0.63 82.70% 0.64
PT-PT 0.72 0.37 84.30% 0.66

Tabela 6: Variando o conjunto de treino e tes-
tando com a outra/restante variedade do Por-
tugués, utilizando um kernel polinomial e todas
as caracteristicas.

4.4 Melhores caracteristicas

Utilizamos o método Recursive Feature Elimina-
tion, tal como implementado no scikit-learn, para
obter as 10 melhores caracteristicas com a confi-
guracao PT (i.e., a que produziu os melhores re-
sultados), para cada tarefa (RTE e quantificagao
de similaridade).

Este é um método para selecao de carac-
teristicas com base no seu peso relativamente
ao modelo. Como o scikit-learn s6 representa
os pesos das caracteristica em modelos com ker-
nels lineares, apenas aplicamos selecao de carac-
teristicas nos nossos modelos lineares.
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As 10 melhores caracteristicas para RTE (clas-
sificagao) sao:

e Soft TF-IDF, em simbolos originais;

e Jaccard, sobre Double Metaphone;

e Jaccard, sobre simbolos em mintisculas sem
variacoes terminais;

e Comprimento Absoluto, em Double Me-
taphone;

e LCS, sobre simbolos em mintsculas sem va-
riacoes terminais;

e Numérica, em simbolos originais;
e Sobreposicao NE, em Double Metaphone;
e ROUGE-N, em simbolos originais;

e ROUGE-L, sobre simbolos em mintsculas
sem variacoes terminais;

e TER, sobre simbolos em mintsculas sem va-
riacoes terminais.

As 10 melhores caracteristicas para quanti-
ficacao de similaridade (regressao) sao:

e Similaridade do Cosseno, em simbolos origi-
nais;

e Soft TF-IDF, em simbolos originais;
e Jaccard, em Double Metaphone;

e Jaccard, sobre simbolos em mintisculas sem
variacoes terminais;

e Jaccard, em trigramas de caracteres;

e Numérica, sobre simbolos em mintsculas
sem variagoes terminais;

e Sobreposicao NE, em Double Metaphone;
e ROUGE-N, sobre simbolos originais;
¢ ROUGE-N, em agrupamentos de palavras;

e ROUGE-S, sobre simbolos em mintsculas
sem variacoes terminais.

As caracteristicas baseadas em similaridade
lexical contribuem para os melhores resultados
de ambas as tarefas, em especial se se tiver em
conta as representacoes que mantém os simbolos
da frase, como comprovado pela predominancia
destas métricas e representacoes entre as 10 me-
lhores caracteristicas. A tnica caracteristica ba-
seada em RTE que teve um desempenho rele-
vante é a Sobreposicao NE, sobre a representacao
de texto processado pelo algoritmo Double Me-
taphone.

5 Conclusoes e trabalho futuro

Este trabalho tem por foco as tarefas de RTE
e de quantificacao de similaridade textual, abor-
dando as mesmas através da aplicacao de varias
caracteristicas baseadas em trabalhos anteriores
para RTE e identificagao de parafrases - essen-
cialmente métricas provenientes dos dominios de
MT e sumarizagao. Estas caracteristicas, junta-
mente com outras relativas a similaridade entre
sequéncias e aspetos numéricos, representam uma
nova abordagem que se afasta da mais recente
tendéncia da area, que essencialmente se foca em
sistemas baseados em alinhamentos semanticos e
correspondéncia entre relagoes bindrias.

Como trabalho futuro, iremos comecar por
comparar o desempenho do sistema INESC-
ID@ASSIN com variantes, usando os mesmos
algoritmos de aprendizagem, aplicados a carac-
teristicas mais complexas baseadas em repre-
sentagOes sintaticas/semanticas e baseadas em
fontes de conhecimento enriquecidas.
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Resumo

Apresentamos duas abordagens distintas & tarefa
de avaliagao conjunta ASSIN onde, dada uma colecao
de pares de frases escritas em portugués, sao colo-
cados dois objectivos para cada par: (a) calcular a
similaridade seméantica entre as duas frases; e (b) ve-
rificar se uma frase do par é parafrase ou inferéncia
da outra. Uma primeira abordagem, apelidada de
Reciclagem, baseia-se exclusivamente em heuristicas
sobre redes semanticas para a lingua portuguesa. A
segunda abordagem, apelidada de ASAPP, baseia-se
em aprendizagem automatica supervisionada. Acima
de tudo, os resultados da abordagem Reciclagem per-
mitem comparar, de forma indireta, um conjunto de
redes semanticas, através do seu desempenho nesta
tarefa. Estes resultados, algo modestos, foram de-
pois utilizados como caracteristicas da abordagem
ASAPP, juntamente com caracteristicas adicionais, ao
nivel lexical e sintatico. Apds comparagao com os re-
sultados da colecao dourada, verifica-se que a abor-
dagem ASAPP supera a abordagem Reciclagem de
forma consistente. Isto ocorre tanto para o Portugués
Europeu como para o Portugués Brasileiro, onde o de-
sempenho atinge uma exatidao de 80.28%+0.019 para
a inferéncia textual, enquanto que a correlagao dos
valores atribuidos para a similaridade semantica com
aqueles atribuidos por humanos é de 66.5% =4 0.021.

Palavras chave

similaridade semantica, inferéncia textual, redes

léxico-semanticas, aprendizagem automatica

Abstract

We present two distinct approaches to the ASSIN
shared evaluation task where, given a collection with

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

pairs of sentences, in Portuguese, poses the following
challenges: (a) computing the semantic similarity
between the sentences of each pair; and (b) testing
whether one sentence paraphrases or entails the other.
The first approach, dubbed Reciclagem, is exclusively
based on heuristics computed on Portuguese seman-
tic networks. The second, dubbed ASAPP, is ba-
sed on supervised machine learning. The results of
Reciclagem enable an indirect comparison of Portu-
guese semantic networks. They were then used as
features of the ASAPP approach, together with lexi-
cal and syntactic features. After comparing our re-
sults with those in the gold collection, it is clear that
ASAPP consistently outperforms Reciclagem. This
happens both for European Portuguese and Brazilian
Portuguese, where the entailment performance rea-
ches an accuracy of 80.28% =+ 0.019, and the seman-
tic similarity scores are 66.5% 4 0.021 correlated with
those given by humans.

Keywords

semantic similarity, entailment, lexical semantic

networks, machine learning

1 Introducgao

A Similaridade Seméantica e Inferéncia Tex-
tual (em inglés, Entailment) tém sido alvo de in-
tensa pesquisa por parte da comunidade cientifica
em Processamento da Linguagem Natural. Prova
disso é a organizacao de varias tarefas de ava-
liagao sobre o tema (Semantic Textual Similarity
— STS) e o surgimento de conjuntos de dados
anotados nos tltimos anos!' (Agirre et al., 2015,

Veja-se, por exemplo, a tarefa mais recente, SemEval-
2016 STS Task: http://alt.qcri.org/semeval 2016 /taskl/
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2014, 2013, 2012). No capitulo 2 deste artigo, sdo
precisamente apresentados trabalhos que tém o
objectivo comum de calcular a similaridade e in-
feréncia textual, assim como tarefas que incenti-
vem esta pesquisa.

No entanto, as tarefas anteriores, realizadas
no ambito das avaliagdoes SemEval, focavam ape-
nas a lingua inglesa. A tarefa ASSIN, em que
nos propusemos participar, tem algumas seme-
lhancas com as anteriores, mas visa a lingua por-
tuguesa. Dada uma colegao com pares de frases,
o objectivo dos sistemas participantes passa por:
(a) atribuir um valor para a similaridade de cada
par; e (b) classificar cada par como parafrase, in-
feréncia, ou nenhum dos anteriores.

A nossa participagdo na tarefa ASSIN se-
guiu dois caminhos distintos e, consequente-
mente, duas equipas participantes, ainda que
constituidas pelos mesmos elementos, e onde fo-
ram utilizados os mesmos recursos e ferramentas
para o processamento computacional da lingua
(estes sao apresentados no capitulo 3). A pri-
meira abordagem — Reciclagem — baseou-se ex-
clusivamente no célculo de heuristicas sobre um
conjunto de redes em que palavras portuguesas
estao organizadas de acordo com os seus possiveis
sentidos.

A segunda abordagem tem como inspiragao o
sistema ASAP — Automatic Semantic Alignment
for Phrases — que, numa primeira versao, par-
ticipou na tarefa de FEwaluation of Compositio-
nal Distributional Semantic Models on Full Sen-
tences through Semantic Relatedness and Teztual
Entailment do SemEval 2014 (Alves et al., 2014)
e, numa segunda instanciacao, na tarefa de Se-
mantic Textual Similarity do SemEval 2015 (Al-
ves et al., 2015). O nome do sistema aqui apre-
sentado acrescenta um P ao nome do sistema ori-
ginal, por se focar na lingua portuguesa.

Tanto o ASAP como o ASAPP véem a Si-
milaridade Textual e o FEntailment como uma
funcdo onde as varidveis sdo as caracteristicas
lexicais, sintaticas e semanticas extraidas do
texto. A extragdo destas caracteristicas nas
suas vérias dimensoes é detalhada no capitulo 4.
Uma das nossas principais contribuigoes prende-
se com a possibilidade de comparar uma aborda-
gem heuristica com uma abordagem aprendida de
forma supervisionada pela maquina (capitulo 6)
para um mesmo conjunto de caracteristicas na
lingua Portuguesa, seja na variante Europeia ou
na Brasileira. H4 a referir que os resultados das
heuristicas de similaridade calculadas na abor-
dagem Reciclagem sao também utilizados como
caracteristicas da abordagem ASAPP.

Varias ferramentas foram utilizadas para a ex-
tragao das caracteristicas morfo-sintaticas. Estas
incluem a atomizagao (em inglés, tokenization),
etiquetagem gramatical (part-of-speech tagging),
lematizacao, segmentacao de oragoes (chunking)
e reconhecimento de entidades mencionadas, que
sao explicadas em detalhe na secgao 3.1. Quanto
as caracteristicas semanticas, um conjunto de re-
des léxico-semanticas foi explorado e é introdu-
zido na seccao 3.2. Nestas redes, que preten-
dem ter uma boa cobertura da lingua portuguesa,
as palavras encontram-se organizadas de acordo
com os seus sentidos. Elas sao utilizadas para
identificar relagoes entre palavras das duas frases
do par.

Os resultados de ambas abordagens se-
guindo diversas combinacgoes de caracteristicas e
aplicacao de diferentes algoritmos de aprendiza-
gem sao discutidos no capitulo 7. Por fim, o
capitulo 8 retine as principais conclusoes que fo-
ram determinadas a partir destes resultados e sua
discussao.

2 Trabalho Relacionado

Existem atualmente duas abordagens principais
para o calculo da similaridade. A primeira con-
siste no uso de um corpo de grande dimensao
para estimar a similaridade através de dados es-
tatisticos recolhidos sobre a co-ocorréncia de pa-
lavras. A segunda é baseada em conhecimento
léxico-semantico, utilizando relacoes e entradas
de um diciondrio (Lesk, 1986) ou recurso léxico-
semantico (Banerjee & Pedersen, 2003). As abor-
dagem hibridas combinam as duas metodolo-
gias (Jiang & Conrath, 1997).

O algoritmo de Lesk (Lesk, 1986) utiliza de-
finigoes de entradas de um diciondrio (sentidos)
para desambiguar uma palavra polissémica no
contexto de uma frase. O principal objectivo
deste método é contar o nimero de palavras que
sao comuns entre duas definicdes, no caso do
célculo da similaridade entre duas entradas do
dicionario. Em alguns casos, as defini¢oes obti-
das sdao muito reduzidas em tamanho e mostram-
se insuficientes para identificar similaridades en-
tre sentidos relacionados de palavras. Para aper-
feigoar este método, Banerjee & Pedersen (2003)
adaptaram o algoritmo para utilizar a base de
conhecimento léxico-semantico WordNet (Fell-
baum, 1998) como diciondrio, onde é possivel en-
contrar as defini¢oes dos sentidos das palavras, e
estenderam a medida de Lesk para a utilizacao
da rede de relagbes semanticas entre conceitos,
na WordNet.
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A métrica de similaridade de Jiang & Con-
rath (1997) calcula a informagao partilhada entre
conceitos, que é determinada pelo Conteudo da
Informacao (Information Content — IC') do con-
ceito mais especifico que seja o hiperénimo de
dois conceitos que se pretende comparar. Uti-
lizando a hierarquia de hiperénimos/hipénimos
da WordNet, esta medida calcula a distancia
(inverso da similaridade) entre dois conceitos,
através da contagem de relagoes deste tipo.

Mais recentemente, a tarefa de Similadade
Semantica e Inferéncia Textual para o inglés tém
ocorrido desde 2012 nos workshops internacionais
de avaliagao semantica (Semeval-STS), providen-
ciando um férum privilegiado para a avaliacao de
algoritmos e modelos. Na tltima tarefa realizada,
dos sistemas participantes, o vencedor foi uma
abordagem baseada em técnicas de deep learning
com sinais de penalizagdo e reforco aplicados a
rede recorrente extraidos do WordNet(Rychalska
et al., 2016) que podem ser combinadas em con-
juntos (ensemble) de classificadores. Os autores
incluiram ainda neste conjunto uma versao do
algoritmo do ano anterior (Sultan et al., 2015)
melhorado através do uso de caracteristicas que
incluem word embbedings.

Os métodos de reconhecimento de inferéncia
textual baseiam-se geralmente na assuncao que
duas expressoes em linguagem natural podem ser
inferidas uma a partir de outra. A parafrase é
um caso especial de inferéncia textual bidirec-
cional, onde estas duas expressoes transmitem
de uma forma muito aproximada a mesma in-
formacao. Existem diferentes abordagens para
identificar a inferéncia textual (Androutsopou-
los & Malakasiotis, 2010), baseadas em: légica
computacional; similaridade lexical de palavras
presentes nos pares de expressoes; similaridade
sintatica das expressoes; construcao de um ma-
peamento semantico entre os pares de expressao,
de acordo com um modelo vectorial.

Dada a inexisténcia de colegoes de teste para
este tipo de tarefas, os trabalhos focados na
lingua portuguesa sdo escassos. Seno & Nunes
(2008) identificam e agrupam frases semelhantes
numa colecao de documentos escritos em Por-
tugués do Brasil. A distancia entre pares de
frases é calculada com base no numero de pala-
vras em comum, e em duas métricas: o TF-IDF
(frequéncia de um termo multiplicada pela sua
frequéncia inversa nos documentos da colegao) e
o TF-ISF (frequéncia de um termo multiplicada
pela sua frequéncia inversa nas frases da colegao).

Mais recentemente, Pinheiro et al. (2014)
apresentaram uma abordagem precisamente a
tarefa de STS para portugués, baseada nos

conteidos da base de conhecimento Inference-
Net.Br, utilizada para identificar palavras rela-
cionadas em duas frases comparadas. A medida
proposta foi avaliada numa colecao com a des-
crigao de erros reportados num conjunto de pro-
jetos de engenharia de software, cuja similaridade
foi posteriormente anotada por dois juizes huma-
nos. O objetivo seria recuperar erros semelhan-
tes.

Relativamente a inferéncia textual, Barreiro
(2008) estudou o parafraseamento de frases por-
tuguesas com base em verbos de suporte e anali-
sou o impacto da realizacao destas parafrases na
traducdo automatica das frases para inglés.

3 Ferramentas e Recursos PLN

Apresentamos aqui o conjunto de ferramentas e
recursos base utilizado neste trabalho para o pro-
cessamento computacional da lingua portuguesa.
Mais propriamente, enumeram-se as ferramentas
utilizadas para a anotacao morfo-sintdtica das
frases e, de seguida, as redes de onde foram obti-
das as caracteristicas semanticas.

3.1 Anotagao Morfo-Sintatica

Diversas ferramentas foram utilizadas para o pro-
cessamento das frases da colecao ASSIN, nomea-
damente um atomizador (em inglés, tokenizer),
um etiquetador gramatical (part-of-speech tag-
ger), um lematizador — tanto na nossa aborda-
gem heuristica como na supervisionada — e ainda
um reconhecedor de entidades mencionadas e um
segmentador de oragoes ( “phrase chunker”) — uti-
lizados exclusivamente pela abordagem ASAPP.

A excecao do lematizador, todas as ferramen-
tas para anotacao morfo-sintatica tiveram como
base o Apache OpenNLP Toolkit?, utilizando
modelos de méaxima entropia, com algumas al-
teracoes que identificamos nas descrigoes que se
seguem.

8.1.1 Atomizagao

A tarefa de atomizacao tem como objetivo sepa-
rar as frases em atomos simples. Para esta tarefa,
foi usado como ponto de partida o tokenizer do
OpenNLP com o modelo para o portugués?®, com
o resultado a ser alvo de pds-processamento, com
vista a melhorar a sua qualidade. Por exemplo,
o resultado inicial é analisado para a eventual

identificacao da presenca de cliticos, procurando

*http://opennlp.apache.org/
Shttp://opennlp.sourceforge.net/models—1.5/


http://opennlp.apache.org/
http://opennlp.sourceforge.net/models-1.5/

46— LinguaMATICA

Ana Oliveira Alves, Ricardo Rodrigues €& Hugo Gongalo Oliveira

separar formas verbais de pronomes atonos, de
forma a melhorar posteriormente o desempenho
do etiquetador gramatical (e.g., dar-me-ia — da-
ria a mim). O mesmo acontece com as con-
tracoes, de forma a separar preposicoes de pro-
nomes ou determinantes (e.g., a0 — a 0). Para
além dos cliticos e das contragoes, também as
abreviacoes sao alvo de andlise: na pratica, para
reverter eventuais casos em que abreviacoes com-
postas possam ter sido separadas nos resultados
iniciais do tokenizer (e.g., q. b. — ¢.b.).

3.1.2 Etiquetagem Gramatical

Para a etiquetagem gramatical, foi também uti-
lizado o Apache OpenNLP. Neste caso, dados os
cuidados anteriores com a atomizagao, cujos re-
sultados sao usados como entrada do etiqueta-
dor, verificou-se que a utilizacao do modelo ja
disponibilizado também pelo OpenNLP seria su-
ficiente. Ou seja, os resultados obtidos com o
PoS tagger do OpenNLP foram utilizados dire-
tamente nos restantes passos, salvo pequenos as-
petos para melhor integragao na restante abor-
dagem. As possiveis etiquetas gramaticais séo
adjetivo, advérbio, artigo, nome, numeral, nome
proprio, preposicao e verbo. Se assim desejarmos,
também a pontuacao pode ser anotada.

3.1.8 Lematizacdo

Para a lematizacao dos termos presentes nas
frases, foi utilizado o LEMPORT (Rodrigues
et al., 2014), um lematizador baseado em regras
e também na utilizagao de um léxico constituido
pelas formas base dos termos e respetivas de-
clinagoes.

Recebendo como entrada termos (dtomos) e
respetivas etiquetas gramaticais, o LEMPORT
comeca por utilizar o léxico e, dando-se o caso de
o termo a lematizar ja existir no 1éxico, devolve a
forma base correspondente. Contudo, sendo um
léxico um recurso que, por natureza da prépria
lingua, nao pode compreender todas as palavras
existentes ou usadas, sao utilizadas regras para
normalizar os termos nao incluidos, em fungao do
modo, numero, grau (superlativo, aumentativo e
diminutivo), género e conjugagoes, aplicando-se,
consoante os casos, a cada uma das categorias
gramaticais, mas com maior peso em substanti-
vos, adjetivos e verbos. Neste caso, o léxico é
novamente utilizado para validar o resultado da
aplicagdo das regras — regra apOds regra, deter-
minando quando parar a sua execugao. Quando
o resultado continua a nao constar do léxico, é
usado como critério de término a exaustao das
regras aplicaveis.

3.1.4 Reconhecimento de EM

Para o reconhecimento de entidades menciona-
das (REM) — aqui enquadrado, apesar de as en-
tidades serem, na verdade, uma caracteristica
semantica — voltou a ser utilizado o Apache
OpenNLP, aqui com a diferenga de nao existir
um modelo ja criado para o efeito. Foi assim ne-
cessario criar um modelo que se baseou no corpo
Amazénia*, um dos corpos que compdem a “Flo-
resta Sintd(c)tica” (Afonso et al., 2001), dispo-
nibilizado pela Linguateca®. Este corpo é com-
posto por cerca de 4,6 milhdes de palavras, cor-
respondentes a cerca de 275 mil frases, retira-
das de uma plataforma colaborativa on-line re-
ferente & producao cultural brasileira, recolhidas
em Setembro de 2008 (Freitas & Santos, 2015).
O corpo foi utilizado tanto para treinar como
para testar o modelo, tendo-se alcangado uma
precisao de 0,80, uma abrangéncia de 0,75, e
uma medida F1 de 0,775, Quanto aos resul-
tados do REM, estes foram utilizados direta-
mente (tal como apresentados pelo entity finder
do OpenNLP), também salvos pequenos aspe-
tos para melhor integracao na restante aborda-
gem. Relativamente aos diversos tipos de enti-
dade mencionada identificados, estes sao: abs-
tragoes, artigos & produtos, eventos, ndmeros,
organizagoes, pessoas, lugares, coisas e datas &
horas. Importa também referir que os termos
identificados pelo tokenizer sao usados como en-
trada no reconhecedor de entidades mencionadas.

3.1.5 Segmentacdo de Oragoes

Para a segmentacao de oracoes, de forma seme-
lhante ao que aconteceu com o REM, foi utili-
zado o Apache OpenNLP, tendo ainda havido
necessidade de criar um modelo para o efeito.
Neste caso, foi utilizado o Bosque 8.0, outro dos
corpos constituintes da “Floresta Sintd(c)tica”,
mais uma vez para treinar e para testar o mo-
delo, tendo-se alcancado uma precisao de 0,95,
uma abrangéncia de 0,96, e medida F'1 de 0,95.
O segmentador tem como entrada os “tokens” e
as respetivas etiquetas gramaticais, bem como os
lemas. As oragoes podem ser classificadas como
nominais, verbais ou preposicionais. Novamente,

‘http://www.linguateca.pt/floresta/corpus.html

Shttp://www.linguateca.pt/

SRelativamente aos valores de precisido, abrangéncia
e I'1, da ferramenta e modelo de REM utilizados, inte-
ressa reforgar que foram obtidos usando também o corpo
Amazénia (80% para treino e 20% para teste). Usando o
mesmo corpo para treino, mas outro para teste (a colegio
dourada do HAREM (Mota, 2007)), Fonseca et al. (2015)
encontraram valores bastantes distintos, com 37,97% para
precisao, 38,14% para abrangéncia e 38,06% para F'1.
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a excecao de pequenos aspetos relacionados com
a apresentacao dos resultados, incluindo-se na
descrigao das oragoes também os lemas (que nao
sao considerados na versao original do chunker
OpenNLP), estes foram utilizados diretamente
na abordagem.

3.2 Redes Semanticas

O conhecimento sobre as palavras de uma lingua
e 0s seus possiveis sentidos pode organizar-se
nas chamadas bases de conhecimento léxico-
semantico onde, para o inglés, se destaca a
WordNet de Princeton (Fellbaum, 1998). Entre
as varias tarefas do processamento computacio-
nal da lingua que podem recorrer a uma destas
bases de conhecimento, destaca-se a similaridade
semantica.

Para o portugueés, existem atualmente varios
recursos computacionais com caracteristicas se-
melhantes a WordNet, inclusivamente varias
wordnets (Gongalo Oliveira et al., 2015). Al-
ternativamente a escolher uma base de conheci-
mento, neste trabalho foram utilizados varios re-
cursos desse tipo, todos eles abertos. Testaram-
se varias métricas para o calculo da similaridade
semantica com base em cada um dos recursos e
algumas combinagoes. De certa forma, podemos
ver esta parte do trabalho como uma comparacao
indireta dos recursos nas tarefas alvo. Mais
propriamente, foram utilizadas redes seméanticas
R(P, L), com |N| palavras (nés) e |L| ligacoes en-
tre palavras. Cada ligagao tem associado o nome
de uma relagao seméantica (e.g. SINONIMO-DE, HI-
PERONIMO-DE, PARTE-DE, ...) e define um triplo
palavray relacionada-com palavras (e.g. animal
HIPERONIMO-DE c¢do, roda PARTE-DE carro). As
redes utilizadas foram obtidas a partir dos se-
guintes recursos:

e PAPEL (Goncalo Oliveira et al., 2008),
relagoes extraidas automaticamente a par-
tir do Dicionario da Lingua Portuguesa da
Porto Editora, com recurso a gramaticas ba-
seadas nas regularidades das defini¢oes;

e Diciondrio Aberto (Simoes et al., 2012) e
Wikcionario.PT 7, dois dicionarios de onde
foram extraidas relacbes com base nas mes-
mas gramdticas que no PAPEL, e integrados
na rede CARTAO (Gongalo Oliveira et al.,
2011);

e TeP 2.0 (Maziero et al., 2008) e OpenThe-
saurus.PT®, dois tesauros que agrupam pa-

"http://pt.wiktionary.org
8http://paginas.fe.up.pt/~arocha/AED1/0607/
trabalhos/thesaurus.txt

lavras com os seus sinénimos, no que vulgar-
mente se chama de synset;

e OpenWordNet-PT (OWN.PT) (de Paiva
et al., 2012) e PULO (Simoes & Guinovart,
2014), duas wordnets.

Dos recursos anteriores, aqueles que nao se
encontram disponiveis no formato referido ante-
riormente foram nele convertidos. Assim, para
0s tesauros e para as wordnets, cada par de
palavras agrupado num synset deu origem a
uma relacdo de sinonimia. Para as wordnets,
foi ainda criada uma relacdo para cada par
de palavras em dois sysets relacionados. Por
exemplo, uma relacao do tipo PARTE-DE en-
tre os synsets {porta, portio} e {automdvel,
carro, wiatura} resultaria nos seguintes tri-
plos: (porta SINONIMO-DE portdo), (automdvel
SINONIMO-DE carro), (automdvel SINONIMO-DE
viatura), (carro SINONIMO-DE wiatura), (porta
PARTE-DE automovel), (porta PARTE-DE carro),
(porta PARTE-DE viatura), (portGo PARTE-DE
automdvel), (portdo PARTE-DE carro), (portdo
PARTE-DE viatura).

Finalmente, foi também utilizada a versao
mais recente do CONTO.PT (Gongalo Oliveira,
2016), uma wordnet difusa baseada na re-
dundéncia de informacao nos recursos anteriores.
Os synsets do CONTO.PT foram descobertos de
forma automatica, com base nas relagoes de si-
nonimia nos varios recursos, e incluem palavras
com valores de pertenca variaveis, indicadores de
confianga — quanto maior esse valor, maior a con-
fianca na utilizacao da palavra para transmitir o
significado do synset. Inclui ainda um conjunto
de valores de confianca associados a cada relacao
entre synsets.

4 Extracao de caracteristicas

As carateristicas obtidas a partir de dados em
bruto permitem que estes possam ser trabalha-
dos por algoritmos heuristicos (baseados em co-
nhecimento) ou de aprendizagem pela maquina.
Quando se trata de processamento da lingua-
gem natural escrita, estas caracteristicas po-
dem envolver as diversas fases de andlise tais
como: Lexical, Sintatica, Seméantica e do Dis-
cuso. Considerando que a colecao ASSIN é com-
posta essencialmente por pares de frases isola-
das, torna-se dificil ter um contexto mais am-
plo para analise do discurso. Sendo assim, foram
consideradas as trés primeiras analises para a ex-
tragao de caracteristicas. O nosso principal ob-
jetivo é extrair caracteristicas de forma comple-
tamente automadtica, com base em ferramentas
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e recursos existentes. Apesar de algumas carac-
teristicas terem sido avaliadas de forma indepen-
dente (capitulo 5), cada uma pode ser conside-
rada uma métrica de similaridade parcial, parte
de uma andlise de regressao (capitulo 6).

4.1 Caracteristicas Lexicais

Considerando as palavras presentes nos pares de
frases da colegao ASSIN, foram contabilizadas:

e Contagem de palavras e expressoes consi-
deradas negativas? presentes em cada frase
(Cnygi e Cnygg). Assim como o valor abso-
luto da diferenca entre estas duas contagens
(|Cng — Cnya|), sempre calculadas apds a
lematizacao de cada palavra;

e Contagem dos dtomos em comum nas duas
frases;

e Contagem dos lemas em comum nas duas
frases.

4.2 Caracteristicas Morfo-Sintaticas

Tendo em consideracdo a estrutura das frases e
utilizando o segmentador de oracoes apresentado
na seccao 3.1.5, foram contabilizadas as conta-
gens de grupos nominais, verbais e preposicionais
em cada uma das frases de cada par, e calculado
o valor absoluto da diferenca para cada tipo de
grupo.

Ainda com as ferramentas introduzidas na
seccao 3.1, o REM foi aplicado de forma a identi-
ficar a presenca de entidades mencionadas (EM)
em cada uma das frases. Para cada tipo de EM!Y
foi calculado o valor absoluto da diferenca da con-
tagem em ambas as frases de cada par da colecao
ASSIN.

4.3 Caracteristicas semanticas

As caracteristicas semanticas foram calculadas
com recurso as redes apresentadas na secgao 3.2.
Um primeiro conjunto de caracteristicas baseou-
se exclusivamente na contagem de palavras da
primeira frase de cada par relacionadas com pa-
lavras da segunda frase respetiva.

Para além das contagens, foi calculada a simi-
laridade seméantica de cada par de frases, com
base em heuristicas aplicadas sobre as redes

9Palavras tais como: “ndo”, “de modo algum”, “de
forma alguma”, “coisa alguma”, “nada”, “nenhum”, “ne-
nhuma”, “nem”, “ninguém”, “nunca’, “jamais”, “proi-
bido”, “sem”, “contra”, “incapaz.”

0abstracdes, artigos & produtos, eventos, niimeros, or-

ganizagles, pessoas, lugares, coisas e datas & horas.

semanticas. Algumas dessas heuristicas foram
inspiradas em trabalhos relacionados, inclusiva-
mente para o portugués e sobre algumas das mes-
mas redes semanticas (Gongalo Oliveira et al.,
2014).

As heuristicas aplicadas podem agrupar-se em
trés tipos:

e Semelhanca entre as vizinhancas das pala-
vras nas redes;

e Baseadas na estrutura das redes de palavras;

e Baseadas na presenca e pertenca em synsets
difusos.

4.8.1 Semelhanca entre as vizinhangas

O primeiro grupo de heuristicas inclui diferentes
formas de calcular a semelhanga entre conjuntos
que, neste caso, sao formados pela palavra alvo e
por as que lhe sao adjacentes na rede seméantica, a
que chamamos a vizinhanga (viz, na equagao 1).

Viz(palavra) =sinonimos(palavra)
U hiperonimos(palavra)
U hiponimos(palavra) (1)
U partes(palavra)
U...

O conjunto das palavras vizinhas podia incluir
efetivamente todas as palavras diretamente re-
lacionadas, ou poderia restringir-se apenas a al-
guns tipos de relagao. Por exemplo, em algumas
experiéncias utilizaram-se apenas sinénimos e hi-
perénimos.

Para calcular a similaridade entre duas frases,
t e h, cada uma é representada como um conjunto
de palavras, T' e H. Partindo da vizinhanca de
cada palavra, a similaridade das frases é calcu-
lada de uma de trés formas:

e Total: para cada par de frase é primeiro cri-
ado um conjunto, Cy e C}, que retne as vi-
zinhangas de todas as palavras da frase t e

h, respetivamente (equacao 2)'!.
|F|

=1

Neste caso, a similaridade é igual a seme-
lhanca entre Cy e C}, (equagao 3).

Simrotal(t, h) = Sem(Ct, Cp) (3)

"Ppodem ser consideradas efetivamente todas as pala-
vras ou apenas aquelas com determinada categoria gra-
matical. Neste caso, foram apenas utilizadas palavras de
categoria aberta, ou seja, substantivos, verbos, adjetivos
e advérbios.
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e m X n: a similaridade é calculada com base
na semelhanca média entre a vizinhanga de
cada palavra de T com cada palavra de
H (equacao 4).

|T| |H]|

Sy (t, h) = Z Z Sem(Viz(Ty), Viz(H;))
o @)

e Max(m x n): semelhante ao anterior mas,
para cada palavra em T é apenas conside-
rada a semelhanca mais elevada com uma
palavra de H.

t]
Simumas(t,h) =Y maz (Sz’m(Viz(Ti), Viz(Hj)))
=1
: Hj €EH
(5)

Por sua vez, a semelhanca entre as vizinhancas
podia ser calculada com base em uma de qua-
tro heuristicas, todas elas adaptagoes do algo-
ritmo de Lesk (Banerjee & Pedersen, 2003). A
semelhanca entre duas palavras podia entao ser
dada pelo cardinal da interseccao das suas vi-
zinhangas (equacao 6), ou pelos coeficientes de
Jaccard (equagao 7), Overlap (equagao 8) ou
Dice (equagao 9), também das suas vizinhangas.

Lesk(A, B) = |Viz(A) N Viz(B)

(6)

_|Viz(A) N Viz(B)|
Jaccard(A, B) = [Viz(A) U Viz(B)| g
( |

|Viz(A) N Viz(B)
min(|Viz(A4)|,|Viz(B)|)

[Viz(A) U Viz(B)| o)
|[Viz(A)| + |Viz(B)|

Enquanto que os trés coeficientes estao den-
tro do intervalo [0, 1], a intersecgao estd no in-
tervalo [0, +o00]. Foi por isso normalizada no in-
tervalo [0, 1], através da divisdo do cardinal da
interseccao pelo valor da maior interseccao para
as frases comparadas.

Overlap(A, B) = (8)

Dice(A, B) = 2.

4.8.2 Heuristicas baseadas na estrutura da rede

Foram aplicadas duas medidas que exploram a
estrutura da rede, nomeadamente:

e Distancia média: entre cada par de palavras
em que a primeira palavra é da frase t e a
segunda é da frase h. Neste caso, a similari-
dade seria o inverso da distancia média.

e Personalized PageRank (Agirre & Soroa,
2009): para se ordenarem os nés da rede de
acordo com a sua relevancia estrutural para
cada frase f é feito o seguinte:

1. Atribuicao de um peso a cada né da rede

semantica, que sera ﬁ, se 0 no corres-
ponder a uma palavra da frase f, ou 0,
caso contrario;

2. Com os pesos anteriores, execucao do
algoritmo de PageRank na rede;

3. Ordenamento dos nos da rede de acordo
com o seu peso apos 30 iteragoes;

4. Criacao de um conjunto E, com as pri-
meiras n palavras.

A similaridade entre ¢ e h é depois calculada
através da interseccao entre Fy, e Ey,. Nas
experiéncias realizadas, utilizou-se n = 50.

4.5.8 Heuristica baseada na presenca e pertenca
em synsets difusos

Para se utilizar a rede CONTO.PT, a abordagem
foi um pouco diferente, também devido as dife-
rentes caracteristicas desta rede. A CONTO.PT
¢é estruturada em synsets difusos, onde cada pa-
lavra tem um valor de pertenca, para além de
relagoes entre synsets, cada uma com um valor
de confianca associado. Nesta heuristica verifica-
se se, para cada par de palavras, (pl,p2) : p1 € h
eps €t:

1. H4 pelo menos um synset Sia :p1 € Sia A
po € Sio. Neste caso, a similaridade das
palavras serd igual a soma das suas per-
tengas nesse synset, multiplicada por um
peso ps. Matematicamente, Sim(pi,p2) =

(p(p1, S1) + p(p2, S2)) X ps

2. Ha pelo menos dois synsets S1,59 : p1 €
S1 A pa € Sy relacionados. Neste caso, a
similaridade é igual a soma das suas per-
tencas em cada um desses synsets, multi-
plicada pela soma da confianga na relacao
e ainda por um peso, que serd pp para hi-
peronimia ou p, para outro tipo de relagao,
em que fard sentido que ps > pp > p,. Ma-
tematicamente, Sim(pi,p2) = (u(p1,51) +
p(p2, S2)) x conf(Sy, Relacao, S2) x p

A similaridade das frases t e h resulta depois da
soma da similaridade maxima entre cada palavra
de t e qualquer outra palavra de h. Admitimos
que este tipo de rede poderia ter sido mais explo-
rado, o que acabou por nao acontecer.

4.3.4 Contagens de Relagoes

Para além das heuristicas anteriores, um outro
conjunto de caracteristicas semanticas utilizadas
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pelo sistema ASAPP baseou-se na contagem sim-
ples de relacGes entre palavras de uma e ou-
tra frase do par. Mais precisamente, para cada
rede semantica, foram extraidas quatro conta-
gens: (i) sinonimia; (ii) hiperonimia/hiponimia;
(iii) antonimia; e (iv) outras relagoes.

A titulo de exemplo, considere-se o seguinte
par de frases:

o Além de Ishan, a policia pediu ordens de de-
tencdo de outras 11 pessoas, a maioria deles
estrangeiros.

e Além de Ishan, a policia deu ordem de prisao
para outras 11 pessoas, a maioria estrangei-
T0S.

Com base na rede PAPEL, as seguintes contagens
sao obtidas:

o Sinonimia = 3 — {(policia, ordem), (or-
dem, policia), (detengao, prisao)}

e Hiponimia = 1 — {(estrangeiro, pessoa)}

e Antonimia = 0

e Outras = 2 — {(policia SERVE_PARA or-
dem), (ordem FAZ_SE_COM policia)}

5 Reciclagem

Reciclagem é um sistema exclusivamente base-
ado em conhecimento léxico-semantico que pro-
cura calcular a similaridade de frases sem qual-
quer tipo de supervisao. Para tal, ele utiliza uni-
camente as heuristicas anteriormente apresenta-
das. Ou seja, dado um par de frases, uma rede
semantica e uma heuristica, ele calcula um valor
para a similaridade das frases.

Apesar dos resultados destas heuristicas serem
depois utilizados como caracteristicas do sistema
ASAPP, o sistema Reciclagem tem dois objetivos
principais:

e Verificar até que ponto uma abordagem nao
supervisionada se equipara a uma aborda-
gem que recorre a treino. Por exemplo, para
o inglés, a exploracao de bases de conhe-
cimento léxico-seméantico levou a resultados
comparaveis aos de abordagens supervisio-
nadas em tarefas como a desambiguacao do
sentido das palavras (Agirre et al., 2009;
Ponzetto & Navigli, 2010).

e Realizar uma comparagao indireta de um
leque das bases de conhecimento léxico-
semantico atualmente disponiveis para a
lingua portuguesa, através do seu desempe-
nho no célculo de similaridade semaéntica.

Uma comparacao noutra tarefa, mas com
algumas semelhancas, foi apresentada
em Gongalo Oliveira et al. (2014).

O célculo da similaridade é realizado apés uma
fase de pré-processamento, onde as frases sao ato-
mizadas e onde os atomos recebem anotagoes
morfo-sintaticas, para além da identificacdo do
seu lema, recorrendo as ferramentas descritas na
seccao 3.1.

O sistema Reciclagem também participou na
tarefa de inferéncia textual. Neste caso, recor-
rendo exclusivamente aos synsets e relacoes de hi-
peronimia do CONTO.PT. Ao contrério dos va-
lores de similaridade calculados, esta previsao de
inferéncia textual nao foi utilizada pela aborda-
gem ASAPP. A classificacao de inferéncia é rela-
tivamente simples e baseia-se em trés parametros
principais:

e 0, a propor¢cao minima de palavras que a
frase t pode ter a mais ou menos que a
frase h.

e 0, ponto de corte nas pertengas dos synsets,
isto é, todas as palavras com pertenca infe-
rior a 5 sao removidas do respectivo synset.

e 05, ponto de corte na confianca das relagoes
de hiperonimia, isto é, todas as relagoes de
hiperonimia com confianga inferior a 6} sao
ignoradas.

Inicialmente, é calculada a diferenca absoluta en-
tre o namero de palavras de classe aberta nas fra-
ses t e h. Se esse valor for superior a §, considera-
se que nao hé inferéncia. Caso contrario, aplica
os pontos de corte e usa-se a (sub-)wordnet re-
sultante. Depois:

e Se todas as palavras de t estiverem em h,
ou tiverem um sinénimo em h, as frases séo
consideradas parafrases (Paraphrase);

e Se, por outro lado, todas as palavras de t
tiverem um sinénimo ou um hiperénimo em
h, considera-se que uma frase é inferéncia da
outra (Entailment).

e Se nenhuma das condigoes anteriores se veri-
ficar, considera-se que nao ha qualquer tipo
de inferéncia.

6 ASAPP

Na classificagdo, na regressao, no conjunto de
classificadores, na seleccao de caracteristicas, en-
tre outros, o sistema ASAPP utiliza a ferramenta
Weka (Hall et al., 2009) para aprender, de forma
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Design diferent
combiners.

. Classifier level:

Use different base
classifiers.

. Feature level:

Use different feature
subsets.

D. Data level:

Use different data
subsets.

Figura 1: Abordagens para criar conjuntos de
classificadores/modelos de regressdo (em inglés
ensembles) (Kuncheva, 2004)

supervisionada, a andlise de regressao da simila-
ridade e a classificacao das trés categorias de in-
feréncia textual (Parafrase, Inferéncia Textual ou
Nenhuma rela¢do). Weka é uma grande colegao
de algoritmos de aprendizagem implementados
na linguagem de programacao Java e continua-
mente em actualizacao. Por isso, inclui grande
parte dos algoritmos mais recentes que repre-
sentam o estado da arte da aprendizagem au-
tomatica.

Seja a aprender, a classificar inferéncia tex-
tual, ou a calcular a similaridade entre frases,
um conjunto de classificadores ou modelos de re-
gressao geralmente tem melhor desempenho que
um isolado (Kuncheva, 2004). H4 quatro aborda-
gens normalmente adotadas para criar conjuntos
em aprendizagem (ver figura 1), cada uma fo-
cada num diferente nivel de acao. A abordagem
A considera as diferentes formas de combinar os
resultados dos classificadores ou modelos de re-
gressdo, mas nao existe uma evidéncia que esta
estratégia seja melhor do que usar diferentes mo-
delos (Abordagem B). Quanto as caracteristicas
(Abordagem C), diferentes subconjuntos podem
ser usados para treinar classificadores (ou mode-
los regressao), sendo que estes possam utilizar o
mesmo algoritmo de classificagdo (ou regressao)
ou nao. Finalmente, a colegao pode ser repartida
de forma a que cada classificador (ou modelo de
regressao) possa ser treinado no seu préprio con-
junto de dados (Abordagem D).

Na criacao do sistema ASAPP, foram seguidas
as trés primeiras abordagens de criacao de con-
juntos de classificadores e modelos de regressao,
ja que a nivel dos dados (Abordagem D), o con-
junto foi sempre o mesmo — aquele fornecido pela
colecao ASSIN para o treino — , com validagao
cruzada através de 10 conjuntos (10-fold cross-

A. Combination level:

validation). As caracteristicas utilizadas foram
todas as apresentadas no capitulo 4.

Utilizando a abordagem A, duas das confi-
guragoes submetidas foram resultado da com-
binagao da classificacao de inferéncia textual ob-
tida por diferentes classificadores (trés classifica-
dores num caso e cinco noutro) e foi escolhido
o resultado final por Maioria de Votos (Kittler
et al., 1998) para cada par de frases.

Pela abordagem B por duas vezes, ao combi-
narmos diferentes modelos, como os de regressao
para a similaridade, utilizou-se em uma das con-
figuracoes uma técnica conhecida por Boosting
que iterativamente cria um modelo melhor com
base no desempenho do modelo criado anterior-
mente (Friedman, 1999). Em outra configuragao
submetida para a similaridade, foi selecionado
automaticamente o classificador com melhor de-
sempenho, ou seja, que apresentava o menor erro
quadrético médio (mean-squared error).

A abordagem C foi seguida na terceira con-
figuragdo submetida para a inferéncia textual,
onde um conjunto de caracteristicas é selecionado
automaticamente, desde que tenham pouca cor-
relacao entre si, mas uma alta correlagao com a
classe a prever, antes do treino efetivo.

Como ultima submissao para a similaridade,
foi utilizado um processo gaussiano (Mackay,
1998) implementado no Weka de forma simpli-
ficada sem afinacao por hiper-parametros.

Em resumo, a tabela 1 apresenta todos os al-
goritmos utilizados em cada configuragao subme-
tida e respetivamente para cada tarefa em foco:
inferéncia e similaridade textual. E de notar
que se procurou utilizar para cada configuracao
0 mesmo conjunto de algoritmos para treinar
os modelos em ambas variantes: Portugués-
Europeu e Portugués-Brasileiro, tendo apenas
sido utilizado em cada caso a colegao prépria de
cada variante da lingua portuguesa.

7 Discussao de Resultados

De forma a comparar a abordagem baseada em
conhecimento, Reciclagem, com a abordagem su-
pervisionada, ASAPP, sdo de seguida apresenta-
dos os resultados obtidos por cada sistema no
ambito da sua participagao na tarefa ASSIN.
Os célculos do coeficiente de correlacao de Pe-
arson para a similaridade, do erro quadratico
médio (MSE) e da exatidao da inferéncia textual
foram efetuados a partir do script disponibilizado
pela organizacao da tarefa.
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Configuragao Inferéncia Similaridade
Algoritmo especifico do Weka utilizado para cada tarefa
1 Voto por maioria de 3 classificadores Regressao Aditiva

(Kittler et al., 1998; Kuncheva, 2004) por Boosting (Friedman, 1999)
weka.classifiers.meta.Vote -S 1 -R AVG -B (3 classificadores...)

weka.classifiers.meta.AdditiveRegression -S 1.0 -I 10 -W

weka.classifiers.meta.RandomSubSpace -—- -P 0.5 -S 1 -I 10 -W
weka.classifiers.trees.REPTree --- -M 2 -V 0.0010 -N 3 -S 1 -L -1
2 Voto por maioria de 5 classificadores Esquema Multiplo

(Kittler et al., 1998; Kuncheva, 2004) de Selegao (Hall et al., 2009)
weka.classifiers.meta.Vote -S 1 -R AVG -B (5 classificadores...)

weka.classifiers.meta.MultiScheme -X 0 -S 1 -B
(5 modelos de regressao...)

Processo Gaussiano
Simples (Mackay, 1998)

3 Redugao Automatica de
Caracteristicas (Hall et al., 2009)

weka.classifiers.meta.AttributeSelectedClassifier -E
‘‘weka.attributeSelection.CfsSubsetEval "-S
‘‘weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5"

-W weka.classifiers.trees.J48 —-—— -C 0.25 -M 2

weka.classifiers.functions.GaussianProcesses
-L 1.0 -N 0 -K ‘‘weka.classifiers.functions.
supportVector.NormalizedPolyKernel -C 250007 -E 2.0"

Tabela 1: Configuragoes submetidas (submissoes) e como foram treinadas.

Ana Oliveira Alves, Ricardo Rodrigues €& Hugo Gongalo Oliveira

7.1 Resultados de similaridade para dife-
rentes configuracoes Reciclagem

No sistema Reciclagem, podemos dizer que uma
configuragao para calcular a similaridade entre
duas frases tem pelo menos dois parametros —
rede semantica e heuristica. No caso de se uti-
lizar uma heuristica baseada na semelhanca de
vizinhancas, pode ainda variar o método de ob-
ter as vizinhancas (Total, m x n e Max(m X n)).
No entanto, verificamos empiricamente que os re-
sultados obtidos com vizinhangas calculadas pelo
método Max(m x n) batiam consistentemente
os restantes. Ja ao se utilizar a wordnet di-
fusa CONTO.PT, podem variar-se parametros ao
nivel da consideragao da pertenca de cada pala-
vra, do ponto de corte a aplicar sobre a pertenca
das palavras aos synsets, ou sobre a confianca das
relagoes de hiperonimia, e ainda o peso a dar a
cada relacao (p).

Para além da utilizacao individual de cada
uma das redes apresentadas na secgao 3.2, foi cri-
ada uma rede com os triplos de todos os recursos
e outra baseada na redundancia, com os triplos
que ocorriam em pelo menos trés recursos (Re-
dun8). No entanto, a primeira acabou por nao
ser utilizada porque, devido a ser muito grande,
tornava os cdlculos mais demorados, para além

de se ter verificado empiricamente que nao levava
a melhores resultados que, por exemplo, a rede
baseada em redundancia.

Numa avaliacdo que recorreu as colegoes de
treino, a forma de calcular a similaridade que
levou a um coeficiente de Pearson mais elevado
foi, sem qualquer excegao, a Max(M x n). Este
comportamento foi posteriormente confirmado
na colecdo de teste. Assim, todos os resulta-
dos mostrados nesta secao foram calculados dessa
forma. No caso da CONTO.PT, foram utilizados
os seguintes parametros:

e Pertenca minima da palavra a um synset:
min(u(p, synsets)) = 0.05

e Corte aplicado nos synsets: cortesynsets =
0.05

e Peso multiplicado pela pertenca num synset:
rhos =1

e Peso multiplicado pela confianca numa
relagao de hiperonimia: rhop = 0.1

e Peso multiplicado pela confianca numa outra
relagao: rho, = 0.02

As tabelas 2 e 3 mostram as configuragoes
que obtiveram melhor classificagdo na colegao de
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Rede Sim Frase Meétrica Pearson MSE Rede Sim Frase Métrica Pearson MSE
Redun3 Mazxz(m xn)  Overlap 0,600 1,173 TeP Maxz(m xn)  Overlap 0,593 1,256
Redun3 Maz(m x n) Dice 0,598 1,185 OpenWN-PT  Maz(m X n) Dice 0,589 1,312

OpenWN-PT  Maz(m X n) Jaccard 0,596 1,159 OpenWN-PT  Maxz(m xn)  Overlap 0,589 1,345
Redun3 Maz(m xn)  Jaccard 0,596 1,190 TeP Maz(m X n) Dice 0,588 1,311
PAPEL Maz(m xn)  Overlap 0,594 1,195 OpenWN-PT  Maz(m x n) Jaccard 0,588 1,329

TeP Maz(m % n) Dice 0592 1330 Redun3 Maz(m X n) Dice 0,588 1,356

PULO Maz(m xn)  Jaccard 0,590 1,259 PULO Maz(m X n) Dice 0,584 1,326

OpenWN-PT N/A PPR 0,528 1,301 PAPEL Maz(m X n) Dice 0,584 1,335

CONTODT N/A 0587 11s9 OpenWN-PT N/A PPR 0,464 1,225

CONTO.PT N/A 0,580 1,367

Tabela 2: Melhores configuracoes e configuragoes
selecionadas de rede semantica 4+ métrica para
similaridade na colecao de treino PT-PT.

Rede Sim Frase  Msétrica Pearson MSE
Redun3 Maz(m X n) Overlap 0,546 1,065
OpenWN-PT  Maz(m x n) Dice 0,546 1,077
OpenWN-PT  Maz(m X n) Jaccard 0,545 1,081
OpenWN-PT  Maz(m xn)  Overlap 0,544 1,039
Redun3 Mazxz(m X n) Jaccard 0,544 1,070
Redun3 Maxz(m xn)  Overlap 0,544 1,052
PAPEL Maxz(m xn)  Overlap 0,543 1,027
TeP Maz(m X n) Dice 0,543 1,090
PULO Maxz(m xn)  Jaccard 0,541 1,037
PAPEL N/A PPR 0,447 1,150
CONTO.PT N/A 0,535 1,078

Tabela 3: Melhores configuragoes e configuragoes
selecionadas de rede seméntica + métrica para
similaridade na colegao de treino PT-BR.

treino, identificando a rede, a heuristica, o va-
lor do coeficiente de Pearson e ainda do erro
quadratico médio (MSE). Cada tabela inclui
ainda uma pequena seleccao com os melhores re-
sultados que usam redes ou heuristicas nao con-
templados nos anteriores. As tabelas 4 e 5 apre-
sentam os mesmos resultados, mas para a colegao

de teste.

A observacao dos resultados mostra que a di-
ferencga entre as melhores configuracoes para cada
rede é ténue, sendo muitas vezes necessario recor-
rer & terceira casa decimal do coeficiente de Pear-

Rede Sim Frase Métrica Pearson MSE
Redun3 Maz(m x n) Overlap 0,536 1,105
Redun3 Maz(m X n) Dice 0,536 1,130
Redun3 Maz(m x n)  Jaccard 0,535 1,149

OpenWN-PT  Maz(m X n) Jaccard 0,533 1,141
TeP Maz(m x n) Dice 0,532 1,131
TeP Maz(m xn)  Jaccard 0,532 1,151

PAPEL Maz(m x n) Dice 0,530 1,146

PULO Maz(m x n)  Jaccard 0,527 1,313

OpenWN-PT N/A PPR 0,513 1,177

CONTO.PT N/A 0,526 1,179

Tabela 4: Melhores configuracoes e configuragoes
selecionadas de rede semantica + métrica para
similaridade na colecao de teste PT-PT.

Tabela 5: Melhores configuracoes e configuracoes
selecionadas de rede semantica 4+ métrica para
similaridade na colecao de teste PT-BR.

son. Isto mostra que a heuristica aplicada acaba
por ser mais relevante que o conteido da prépria
rede. Por exemplo, os melhores resultados foram
sempre obtidos pelo coeficiente Dice, a distancia
média levou sempre a resultados muito baixos,
aqui nao apresentados, enquanto que o Persona-
lized PageRank ficou sempre abaixo alguns pon-
tos que as heuristicas baseadas na semelhanga de
conjuntos. Ainda assim, as ultimas heuristicas
mereciam uma melhor afinagdo que acabou por
nao ser realizada.

Apesar desta abordagem nao depender de um
treino prévio, verifica-se uma curiosidade: en-
quanto que, nas colecoes de treino, os resultados
obtidos para o coeficiente de Pearson eram, de
uma forma geral, superiores para o PT-PT (cerca
de 0,6 contra 0,54), nas colegoes de teste esta
tendéncia inverteu-se (cerca de 0,53 contra 0,59).

Apesar de tudo, é possivel especular um pouco
sobre o desempenho das redes. Por exemplo,
confirma-se que a combinagao das sete redes (Re-
dun3) leva consistentemente a bons resultados, e
s6 nao obtém os melhores resultados na colecao
de teste para PT-BR. Relativamente a redes in-
dividuais, a OpenWN-PT destaca-se por apa-
recer sempre entre as melhores. E apesar de
ter sido criada para o portugués do Brasil e de
se limitar a cobrir relagoes de sinonimia e an-
tonimia, a rede TeP teve um desempenho supe-
rior nas cole¢oes de teste, inclusivamente com o
melhor resultado para o PT-BR. Por fim, ape-
sar de nunca se chegar aos melhores resultados, a
utilizaggo do CONTO.PT leva a resultados que
ficam apenas entre uma e duas décimas abaixo
dos melhores. Sendo uma rede criada recente-
mente, pouco explorada, e onde foi aplicada uma
heuristica que também deveria ter sido alvo de
uma afinagao mais profunda, vemos os seus re-
sultados como promissores.
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05 0, ) Exatidao Macro F1
0,1 0,01 0,5 73,83% 0,45
PT-PT 01 0,1 04 71,67% 0,38
0,25 0,2 0,5 73,83% 0,45
0,1 0,01 0,3 77,47% 0,31
PT-BR 0,1 0,1 0,5 76,70% 0,42
0,2 0,2 0,1 77,70% 0,29

Tabela 6: Resultados da inferéncia textual na
colegao de treino com a abordagem Reciclagem.

0 0, ) Exatidao Macro F1
0,05 0,01 0,3 70,80% 0,32
PT-PT 01 01 05  73,10% 0,43
0,15 0,1 0,4 72,10% 0,38
0,1 0,01 0,3 78,30% 0,33
PT-BR 0,15 0,1 0,3 79,05% 0,39
0,2 0,2 0,1 77,65% 0,29

Tabela 7: Resultados da inferéncia textual na
colegao de teste com a abordagem Reciclagem.

7.2 Resultados para a inferéncia textual
Reciclagem

As tabelas 6 e 7 apresentam os resultados de al-
gumas configuragoes da abordagem Reciclagem
para a inferéncia textual, respetivamente nas
colecoes de treino e teste. Para além dos valores
da exatidao e Macro F1, sao apresentados os va-
lores dos parametros utilizados, nomeadamente
os pontos de corte 0, e 0y, e ainda a proporgao 9.

Olhando apenas para a exatiddao, os valores
nesta tarefa sdo bastante aceitiveis e, como se
verd na préxima se¢ao, mais proximos da abor-
dagem supervisionada. Por outro lado, o valor da
Macro F1 é inferior a 0,5, e por isso menos pro-
missor. Tanto no treino como teste, a exatidao é
superior para o PT-BR. No entanto, constatou-
se que a colecao PT-PT tinha mais casos de in-
feréncia que a PT-BR, o que dificulta a tarefa
para esta variante. Mais propriamente, cerca de
24% dos pares na colecao de treino PT-PT eram
casos de inferéncia e cerca de 7% de parédfrase,
proporc¢oes que descem para cerca de 17% e 5%
em PT-BR. Ou seja, um sistema que, no caso
do PT-BR, respondesse sempre que nao existia
inferéncia, iria obter cerca de 78% de exatidao,
ainda que com impacto negativo na Macro F1.
Olhando apenas para a Macro F1, os resulta-
dos para PT-PT sao ligeiramente superiores a
PT-BR.

7.3 Resultados para diferentes confi-

guracgoes ASAPP

A avaliacdo que recorreu as colegoes de treino
para criar modelos de classificadores e de re-

Submissao Inferéncia F1 Similaridade MSE
exatidao Pearson
1- PTBR 79,87% 0,767 0,620 0,677
1-PTPT 78,27% 0,766 0,715 0,613
2 - PTBR 80,77% 0,765 0,622 0,677
2 - PTPT 78,73% 0,765 0,716 0,612
3 - PTBR 76,50% 0,759 0,635 0,668
3-PTPT 77, 77% 0,775 0,723 0,606

Tabela 8: Melhores configuracoes e configuragoes
selecionadas para submissao com base no resul-
tado de validacao cruzada do treino.

gressdo para as respetivas tarefas de inferéncia
e similaridade é apresentada na tabela 8.

Ap6s a divulgagao dos resultados de teste pela
organizagao do ASSIN (tabela 9), foi comprovado
que tanto na fase de treino como na de teste, a
submissao 2 (Maioria de votos entre 5 classifi-
cadores) apresenta melhores resultados de exa-
tidao para a classificacao da inferéncia textual,
conseguindo-se uma exatidao de 80,77% para o
Portugués Brasileiro com um MSE de 0,765, e de
78,73% e MSE 0,765 para o Portugués Europeu.

Esta coeréncia também é verificada na simila-
ridade, uma vez que a terceira submissao (Pro-
cesso Gaussiano) apresenta resultados idénticos
a primeira na fase de testes, mas ultrapassa-a
em muito na fase de treino. Este algoritmo é
atualmente oferecido por outras frameworks de
uma forma muito mais completa e com possibili-
dade de estudo da redugao de caracteristicas de
forma integrada, como é o caso do Simulink em
Matlab'?. Como possivel melhoria, pretende-se
explorar variantes deste algoritmo com a adocao
desta ferramenta.

Quanto as caracteristicas importa realgar que
algumas acabaram por nao ser devidamente ex-
ploradas, nomeadamente a comparacao de n-
gramas, e as caracteristicas distribucionais obti-
das a partir de modelagao de tépicos (topic mo-
deling), propostas inicialmente pelas anteriores
versoes do ASAP, para o Inglés (Alves et al.,
2014, 2015).

De modo a evitar um aumento do tempo que
o treino ir4 demorar com este acrescento de no-
vas caracteristicas e de forma a perceber a con-
tribuigcao de cada uma em particular no processo
de aprendizagem, um possivel melhoramento sera
um estudo de seleccao de caracteristicas com base
na sua relevancia.

2http: //www.mathworks. com/products/simulink/
?requestedDomain=www.mathworks.com
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Submissao Inferéncia F1 Similaridade MSE
exatidao Pearson
1- PTBR 81,20% 0.5 0,65 0,44
1-PTPT 77,75% 0.57 0,68 0,70
2 - PTBR 81,56% 0,47 0,65 0,44
2 - PTPT 78,90% 0,58 0,67 0,71
3 - PTBR 77,10% 0,5 0,65 0,44
3-PTPT 74,35% 0,59 0,68 0,73

Tabela 9: Resultado final do teste das tarefas

de inferéncia e similaridade pela organizacao do
ASSIN.

8 Conclusoes

Foram apresentadas duas abordagens distintas
a tarefa de avaliacdo conjunta ASSIN: uma pri-
meira, apelidada de Reciclagem, baseada exclu-
sivamente em heuristicas sobre redes seméanticas
para a lingua portuguesa; e uma segunda, apeli-
dada de ASAPP, baseada em aprendizagem au-
tomatica supervisionada.

De forma a aproveitar um conjunto de re-
cursos e ferramentas existentes para o processa-
mento computacional do portugués, foram apre-
sentadas redes seméanticas e ferramentas que
estao acessiveis a comunidade. A partir destes re-
cursos extrairam-se caracteristicas distintas para
implementar as duas abordagens que participa-
ram na tarefa ASSIN.

Apébs comparacdo com os resultados da
colecao dourada, verificou-se que a abordagem
ASAPP supera a abordagem Reciclagem de
forma consistente. Isto ocorre tanto para o Por-
tugués FKuropeu como para o Portugués Brasi-
leiro, onde o desempenho atinge uma exatidao
de 80,28% =4 0.019 para a inferéncia textual, en-
quanto que a correlagao dos valores atribuidos
para a similaridade semantica com aqueles
atribuidos por humanos é de 66,5% =4 0.021.

Por outro lado, através da abordagem
Reciclagem verificou-se que é possivel obter va-
lores semelhantes através da exploracao de dife-
rentes redes, apesar daquela que mais se destacou
resultar da combinagao das sete redes usadas.

9 Trabalho Futuro

O trabalho aqui apresentado refere-se a uma
abordagem inicial a tarefa ASSIN, sujeita as res-
tricoes temporais da avaliagdo, onde agora nos
apercebemos que quisemos experimentar e com-
parar demasiadas abordagens. Apds o periodo da
avaliac@o, identificamos varios aspetos a melho-
rar na extracao de algumas caracteristicas, para
além de novas caracteristicas a extrair em abor-
dagens futuras.

Por exemplo, entre as experiéncias entretanto
realizadas na abordagem Reciclagem, sobre a
coleg@o de treino, verificdimos que o céalculo da
similaridade em dois passos — primeiro, inter-
seccao de lemas, depois, aplicagao da heuristica
Max(m x n) sobre os lemas nao partilhados pe-
las duas frases — leva a melhorias significativas
de desempenho, tanto temporal como qualita-
tivo. Na verdade, uma heuristica baseada ex-
clusivamente na intersecdo de lemas seria sufici-
ente para ultrapassar os resultados obtidos pelo
sistema Reciclagem em cerca de 0,1 pontos no co-
eficiente de Pearson. A aplicar, estas melhorias
terao também como consequéncia a melhoria dos
resultados da abordagem ASAPP.

Entre caracteristicas que pretendemos explo-
rar no futuro, destacamos as caracteristicas dis-
tribucionais, quer as obtidas a partir de mo-
delagdo de tépicos (topic modeling), propostas
inicialmente pelas anteriores versoes do ASAP,
para o Inglés (Alves et al., 2014, 2015), quer
as baseadas em word embeddings (Mikolov et al.,
2013).

Contudo, uma descricdo mais aprofundada
das novas abordagens a esta tarefa esta fora do
ambito deste artigo e serd o alvo de uma pu-
blicacao futura.
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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;

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

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

LinguaMATicA — ISSN: 1647-0818
Vol. 8 Nim. 2 - Dezembro 2016 - Pag. 59-64


nathansh@icmc.usp.br

60— LinguaMATICA

Nathan Siegle Hartmann

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
cendrio 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, sdo 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 sentencas do corpus. Sa-
bendo que a modelagem TF-IDF sofre com a es-
parsidade de dados, utilizamos apenas os stems
das palavras de contetdo das sentencas para re-
presentd-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 conteiido 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 sentengas 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 seméantica 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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