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Resumo

Apresentamos neste artigo o corpo AIA-BDE, que
tem como principal objetivo a avaliacao de sistemas
que procuram associar necessidades de informacao ex-
pressas em linguagem natural a perguntas com res-
posta conhecida (i.e., FAQ). Este corpo inclui vérias
perguntas no dominio da Administracao Publica em
Portugal e respetivas respostas. A 855 dessas pergun-
tas foram adicionadas, manual e automaticamente,
formas alternativas de as fazer, a que chamamos va-
riagoes, e que podem ser utilizadas para simular in-
teragoes de humanos. FKEssas perguntas encontram-
se classificadas de acordo com a sua origem, com
quatro valores possiveis, e tém ainda associado um
tipo, atribuido com base na opiniao de cinco anotado-
res. Para além de apresentar o AIA-BDE, ilustramos
como pode ser utilizado através de trés experiéncias,
com resultados que podem ser vistos como base para
melhorias futuras: associagao de variagoes as respe-
tivas perguntas; identificacdo automdtica da origem
das variagoes; e classificagao automatica das pergun-
tas quanto ao seu tipo.
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Abstract

We present the ATA-BDE corpus, which has as
main goal the evaluation of computational systems
that attempt at assigning questions with known
answers (i.e., FAQs) to information needs, expres-
sed in natural language. This corpus includes seve-
ral questions in the domain of the Portuguese Public
Administration and their answers. To 855 of those
questions, alternative ways of making them were ma-
nually and automatically added. We call them vari-
ations and they can be used in the simulation of hu-
man user interactions. Such questions are classified
according to their source, with four possible values,
and have also a question type, based on the opinion
of five human annotators. Besides presenting AIA-
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BDE, we illustrate how it can be used through three
experiments, with results that might be seen as the
baselines for future improvements, namely: variation
assignment to the original questions; automatic auto-
matic identification of the questions according to their
source; and automatic classification of the questions
according to their type.
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1. Introducao

O projeto AIA: Apoio Inteligente a Empreen-
dedores decorreu entre os anos de 2018 e 2020
numa, colaboracao entre o Centro de Informatica
e Sistemas da Universidade de Coimbra (CI-
SUC), o INESC-ID, e a Agéncia para a Moder-
nizagdo Administrativa (AMA), e teve como ob-
jetivo inicial o estudo de mecanismos de interacao
em linguagem natural para assistir automati-
camente empreendedores em Portugal. Nesse
contexto, foram exploradas diferentes técnicas
para agentes artificiais com a capacidade de res-
posta automatica a perguntas colocadas em por-
tugués (Gongalo Oliveira et al., 2019; Santos
et al.,, 2020b,a). A maioria destes agentes usa
como base listas de Perguntas J4 Respondidas
(em inglés, Frequently Asked Questions) e pro-
cura associar as perguntas do utilizador a per-
guntas conhecidas.

Para avaliar progressos, ao longo do projeto
foi feita uma recolha de dados, focada em FAQ
no dominio do problema, inicialmente a partir de
contetdos do Balcao do Empreendedor (BDE),
desde 2019 integrado no portal e-Portugal’. O
resultado desta recolha de perguntas, da sua ex-
pansao e da sua organizacgao, é o corpo AIA-BDE,
cuja versao 2.1 apresentamos aqui.

Apesar desta versao incluir um conjunto adi-
cional de perguntas e respostas, a principal con-
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tribuicao do trabalho estd num conjunto de 855
perguntas e respetivas respostas, obtidas a partir
de quatro fontes distintas, e num total de 5.298
variagoes, algumas produzidas automaticamente,
outras manualmente, por diferentes grupos de
pessoas. As variacOes sao outras formas de fazer
as mesmas perguntas, utilizando outras palavras
ou construcoes sintaticas alternativas, na maior
parte dos casos paréfrases das perguntas origi-
nais. Considerando que um agente que da res-
postas com base em perguntas conhecidas (i.e.,
FAQ) deve ter a capacidade de lidar com pergun-
tas feitas de diferentes formas, a principal utili-
dade destas variagoes estd na simulagao de in-
teragoes humanas e, consequentemente, na ava-
liagao de agentes deste tipo.

Para além das variagoes, numa fase final do
projeto, foi atribuida uma (ou mais) de nove clas-
ses a cada uma das 855 perguntas, de acordo
com o seu tipo. Ainda que, até a data, esta
anotacao tenha sido pouco explorada, a identi-
ficacdo automaética do tipo de pergunta pode ser
vista como um problema de classificagao, com
utilidade para sistemas de resposta automatica
a perguntas, dado que esse tipo vai condicionar
a resposta dada.

Este artigo descreve o corpo AIA-BDE, que
acreditamos tratar-se de um contributo impor-
tante para o desenvolvimento e avaliacao de siste-
mas de resposta automatica a perguntas, detecao
de parafrases ou similaridade semantica textual,
entre outros, na lingua portuguesa. E também
por isso que disponibilizamos o corpo a todos os
potenciais interessados.

Antes de descrever o corpo, apresentamos al-
gum trabalho relacionado, mais propriamente ou-
tros corpos com carateristicas semelhantes, para
portugués e para outras linguas, bem como a
sua utilizagao. Depois de descrever o conteiido
do AIA-BDE, relatamos trés experiéncias reali-
zadas com o corpo, nomeadamente na associacio
automaéatica de variagoes as perguntas originais;
classificacao automatica de perguntas de acordo
com a sua origem; e classificacao automatica do
tipo de pergunta. Os resultados obtidos podem
ser vistos como base para experiéncias futuras
com o corpo, onde outras técnicas podem vir a
ser exploradas.

2. Trabalho Relacionado

Resposta Automatica a Perguntas (RAP) é uma
tarefa que tem como objetivo obter, de forma
automatica, respostas para perguntas colocadas
em linguagem natural. Ainda que esse nao seja
um requisito, sistemas de RAP s&o normalmente

focados em perguntas factuais (Voorhees, 2008)
e baseiam-se em técnicas de Recuperacao de
Informacao (IR, do inglés Information Retrie-
val) (Kolomiyets & Moens, 2011) para encontrar
a resposta em colecoes de documentos.

O desenvolvimento de sistemas de RAP em
portugués foi impulsionado pelo féorum de ava-
liacao CLEF, onde esta lingua esteve presente
de 2004 (Magnini et al., 2004) a 2008 (Forner
et al., 2008). Neste ambito, destaca-se a criagao
da cole¢ao CHAVE (Santos & Rocha, 2004), que
inclui textos noticiosos publicados entre 1994
e 1995 e que foi usada para avaliacoes de IR e
RAP (QAQCLEF).

Para avaliacao de IR, foram definidos tépicos
apropriados, considerando que podiam ser usa-
dos em pesquisas noutras linguas, e documen-
tos foram marcados como relevantes ou nao para
cada tépico. A avaliagdo de RAP é semelhante,
mas com perguntas factuais em vez de topicos,
incluindo a indicacao do tipo de resposta espe-
rada, e com respostas em vez de documentos. Ao
longo das vérias edigoes onde o portugués esteve
incluido, foi criado um total de 4.380 perguntas
em portugués e respetivas respostas na colecao
CHAVE, quando essa resposta existe.

Outra  avaliacdo  relacionada  foi o
Pagico (Mota et al., 2012), para a qual foi
criada uma lista de 150 tépicos acerca da cultura
luséfona e, para cada um, indicadas as paginas
da Wikipédia que lhes respondiam, sendo que os
topicos correspondiam a perguntas cuja resposta,
regra geral, ndo se encontrava em apenas uma
péagina da Wikipédia.

A resposta automdtica a Perguntas Ja Res-
pondidas (doravante, FAQ) é uma tarefa es-
pecifica no ambito de IR e RAP, em que para
cada pergunta hd uma resposta bem definida.
Devido a sua natureza e estrutura, listas de FAQ
tém sido exploradas no desenvolvimento de siste-
mas de esclarecimento de duvidas sobre um de-
terminado dominio, em alguns casos culminando
com a disponibilizagao das colegoes usadas.

Um dos primeiros sistemas deste tipo, para
a lingua inglesa, terd sido o FAQFinder (Burke
et al., 1997), que para além de uma aborda-
gem baseada em IR, tira partido de conheci-
mento seméantico na base de conhecimento lexi-
cal WordNet (Fellbaum, 1998). Para a lingua
croata, um sistema do mesmo tipo foi treinado
e testado para, com base em técnicas de simi-
laridade semantica textual (Agirre et al., 2012),
fornecer respostas com base em 1.222 pergun-
tas recolhidas a partir do sitio de uma opera-
dora mével na Web (Karan et al., 2013). As per-
guntas e respostas foram ainda enriquecidas por
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10 voluntarios que, sem conhecer a partida as
perguntas recolhidas, criaram questoes-exemplo
que poderiam ser colocadas por utilizadores re-
ais, assim como as suas parafrases. O ultimo
passo consistiu na aplicacao de modelos tradicio-
nais de IR (e.g., pesquisa com base em palavras-
chave, TF-IDF, modelagao de linguagem) para,
por cada questao colocada pelos voluntarios, re-
cuperar FAQ cuja relevancia binaria foi final-
mente atribuida de forma manual.

A colecio FAQIR (Karan & Snajder, 2016)
tem 4.313 FAQ acerca de “manutencdo e re-
paracoes”’, obtidas a partir do portal Yahoo!
Answers, e 1.233 perguntas de utilizadores acerca
desse dominio, obtidas através do parafrasea-
mento de 50 necessidades de informacao base.
A cada uma das perguntas anteriores foi poste-
riormente associado um de quatro valores de re-
levancia para cada FAQ, com base em métodos
de IR nao supervisionados: Relevante (asso-
ciagao perfeita), Util (t6pico relacionado e 1til),
Inntil (tépico relacionado, mas sem utilidade), e
Irrelevante (tépico nao relacionado). Contudo,
apesar do elevado numero de FAQ, apenas uma
pequena parte (~=22%, 779) tem pelo menos uma
pergunta considerada relevante ou util.

Os mesmos autores criaram uma nova colegao
de FAQ, agora no dominio das aplicactes
web (Karan & Snajder, 2018), obtida a partir
do portal StackExchange?. A recolha focou-se
nas perguntas mais populares neste dominio, cor-
respondentes a 125 necessidades de informacao.
Ao associar cada uma dessas perguntas a dife-
rentes respostas dadas por utilizadores e consi-
deradas boas, de acordo com os votos dados, foi
possivel obter 719 FAQ. Ainda que as pergun-
tas fossem constituidas por um titulo e uma des-
cricao mais detalhada, foram usados apenas os
titulos, apés uma revisao manual que procurou
garantir que continham toda a informacao re-
levante. Depois desta recolha, dois anotadores
produziram, cada um, cinco formas diferentes de
exprimir a necessidade de informacao associada
a cada FAQ. Este processo resultou em 1.250 va-
riagoes e a associacao da relevancia binaria de
cada forma para cada FAQ.

Ainda a este respeito, a QA4FAQ (Caputo
et al., 2016) foi um tarefa de avaliacdo conjunta
para resposta automadatica a perguntas baseada
em FAQ escritas em italiano, organizada no con-
texto da avaliagado EVALITA 2016. O objetivo
consistia em recuperar FAQ relevantes para per-
guntas feitas por utilizadores. Neste contexto,
foram disponibilizadas 406 FAQ (perguntas, res-
postas, etiquetas), 1.232 perguntas de utilizado-
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res recolhidas a partir de registos de um sistema
IR, e um conjunto de mapeamentos entre per-
guntas e FAQ.

Uma tarefa relacionada com a resposta a FAQ
é a resposta a perguntas da comunidade (em
inglés, Community Question Answering) (Nakov
et al., 2015, 2016, 2017), onde o objetivo é or-
denar pares de perguntas-perguntas e perguntas-
comentarios em féruns de discussao na Web, de
acordo com a sua similaridade. O férum do por-
tal Qatar Living® tem sido utilizado como fonte
de dados para esta tarefa. A partir de uma lista
de perguntas originais, outras perguntas relaci-
onadas sao obtidas para cada, assim como os
primeiros comentédrios nos seus tépicos. A re-
levancia de cada pergunta relacionada para a per-
gunta original foi atribuida, e o mesmo foi feito
para a relevancia dos comentarios em relagao as
perguntas originais e a pergunta original, em-
bora diferentes anotagoes tenham sido utilizadas
em diferentes sub-tarefas. As perguntas foram
finalmente geradas a partir do assunto de cada
pergunta original e o motor de busca Google foi
usado para recolher 200 comentarios de pergun-
tas no sitio do férum. Os resultados com dez
ou mais comentarios e perguntas com menos de
2.000 caracteres foram consideradas como per-
guntas relacionadas véalidas.

No que concerne especificamente ao por-
tugués, e tanto quanto conhecemos, o mais
préximo com uma colecao de FAQ e respetivas
respostas serd a colecao MilkQA (Criscuolo et al.,
2017), que inclui perguntas colocadas de forma
mais densa, no dominio dos laticinios, seguidas
pelas suas respostas. A disponibilizagao do corpo
ATA-BDE é mais uma contribuicdo neste sen-
tido, ja que inclui FAQ em portugués, no dominio
da administracao publica, e estd preparada para
avaliar um conjunto de tarefas relevantes para
sistemas de IR, RAP, e mesmo didlogo, com foco
na associacao de interagoes em linguagem natural
com perguntas conhecidas.

Por se abordar normalmente como uma tarefa
de TR, o desempenho de sistema de RAP é ava-
liado com recurso a medidas como a precisao, a
abrangéncia e a medida-F. Ja na recuperacao de
FAQ é normal assumir que existe uma e uma sé
resposta para cada pergunta (Burke et al., 1997),
e, nesse caso, o desempenho é dado pela pro-
porcao de perguntas de uma lista para as quais
foi dada a resposta correta (Burke et al., 1997;
Caputo et al., 2016). Como a mesma pergunta
pode ser feita de diferentes formas, o principal
desafio é associar qualquer pergunta do utiliza-
dor a uma das perguntas conhecidas. Aqui é co-

3https://www.qatarliving.com/


http://www.stackexchange.com/
https://www.qatarliving.com/

22— LinguaMATICA

Hugo Gongalo Oliveira € Ana Alves

mum recorrer a técnicas de IR, podendo passar-
se pelo reconhecimento automatico de parafrases
ou céalculo de similaridade semaéantica textual.
Para as tdltimas tarefas, foram também organiza-
das avaliagoes conjuntas em portugués (Fonseca
et al., 2016; Real et al., 2020), que resultaram
na disponibilizacao de colegoes que incluem pa-
res de frases e respetivos valores de similaridade
e classificagao de parafrases.

Um outro tipo de RAP em que o interesse
tem aumentado recentemente é a resposta extra-
tiva a perguntas (em inglés, Eztractive Question
Answering). Este interesse tem sido impulsio-
nado pela sua inclusdo na avaliagao de mode-
los de compreensao de linguagem natural (em
inglés, Machine Reading Comprehension) (De-
vlin et al., 2019), recorrendo a colegbes como a
SQuAD (Rajpurkar et al., 2016), que inclui mais
de 100 mil perguntas colocadas acerca de arti-
gos da Wikipédia, e respetivas respostas. Apesar
de originalmente em inglés, foram recentemente
disponibilizadas duas tradugoes do SQuAD para
portugués (Carvalho et al., 2021; Guillou, 2021).

Tal como acontece nas colecoes para RAP e de
FAQ, no SQuAD, a ordem das perguntas para o
mesmo documento nao é importante. Por outro
lado, ha corpos com uma estrutura semelhante
ao SQuAD que procuram simular conversas, e
por isso mais adequados, por exemplo, ao desen-
volvimento e avaliacao de sistemas de didlogo.
Aqui destacamos o QuAC (Choi et al., 2018) e o
CoQA (Reddy et al., 2019), ambos criados com
base numa tarefa em que uma pessoa realiza per-
guntas acerca de um dado assunto e outra res-
ponde, tao naturalmente quanto possivel, tendo
por base um texto acerca do mesmo assunto.
Ja no ambito dos sistemas de didlogo orientados
a resolucao de tarefas, hd corpos como o Mul-
tiWOZ (Budzianowski et al., 2018) que podem
ser utilizados para treino e avaliagdo. Este corpo
tem varios didlogos com mais do que um turno,
estruturados em atos de didlogo (em inglés, Di-
alog Acts) atribuidos manualmente, que incluem
uma intengao (em inglés intent) e um conjunto
de pares atributo-valor de acordo com a tarefa
a realizar. Um exemplo serd o ato de infor-
mar(dominio=hotel, preco=moderado), que re-
presenta a intencao de obter nomes de hotéis com
um preco moderado.

Ainda no ambito do didlogo, véarios corpos
tém sido utilizados no desenvolvimento de siste-
mas que seguem uma abordagem orientada a da-
dos (em inglés, data-driven), mais propriamente,
para aprenderem a traduzir interagoes do utiliza-
dor em respostas do sistema. Aqui destacam-se
didlogos obtidos a partir de plataformas de con-

versagao ou redes sociais, respetivamente compi-
lados no Ubuntu Dialogue Corpus (Lowe et al.,
2015) ou no Twitter Conversation Corpus (Ritter
et al., 2011), ou didlogos obtidos a partir de legen-
das de filmes, compilados, por exemplo, nos cor-
pos Open Subtitles (Lison & Tiedemann, 2016).

Ao contrario dos sistemas de recuperacao
de FAQ, a avaliagdo de sistemas de didlogo
aberto (e.g., Vinyals & Le (2015)) é um desa-
fio, e passa muitas vezes por comparar as res-
postas de um dado sistema com as respostas
dadas por humanos, no mesmo contexto (Gu-
nasekara et al., 2020). Na medida em que
nao existem objetivos claramente definidos para
esses sistemas, o problema mantém-se mesmo
quando sao usadas métricas recentes, como a
BertScore (Zhang et al., 2020), que considera re-
presentacoes semanticas e nao se limita a compa-
rar a sobreposicao de sequéncias.

Uma alternativa mais demorada e dispendi-
osa passa por colocar utilizadores humanos a in-
teragir com um dado sistema e avaliarem o quao
natural e fluido decorreu o didlogo (Gunasekara
et al., 2020). Quando estao a ser avaliados siste-
mas orientados a realizacao de tarefas, o sucesso
na concretizacao da tarefa poderia ser acrescen-
tado a esta avaliacao (Wen et al., 2017). O re-
crutamento de utilizadores, em qualquer um dos
casos, pode ser feito via crowdsourcing. Porém,
para medir o progresso do sistema, a avaliagao
deveria ser realizada para cada nova atualizacao.

Especificamente para o portugués, os corpos
de legendas de filmes tém sido usados por agentes
conversacionais, nao para responder a perguntas
ou resolver tarefas em concreto, mas para melhor
lidar com interagoes fora do dominio (Magarreiro
et al., 2014). Considerando que, para decidir que
tipo de resposta dar e como a obter é importante
identificar o tipo de interacao, relacionado com
o ato de didlogo, para o portugués hd também
a colecdo UC-PT (Fernandes et al., 2019), que
inclui interagoes em didlogos com um conjunto
de anotagbes: pergunta ou nao; pergunta com
resposta sim/nao; pergunta de cariz pessoal.

3. Contetido do Corpo

Esta seccao descreve o formato e o conteido do
corpo AIA-BDE. Comeca por explicar a estru-
tura dos ficheiros em que é distribuido, e depois
apresenta e quantifica a origem das perguntas,
as variagoes e respetiva producao e, finalmente,
a atribuicao do tipo de pergunta. Nas seccoes
seguintes, ilustram-se algumas das possibilidades
que o ATA-BDE oferece através de um conjunto
de experiéncias realizadas.
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S:Espago Empresa

P:Como pedir o Cartdo Provisério de Identificagdo de Pessoa Coletiva?

VG1:Como solicitar o cart&do de identidade provisério?

VG2:Como solicitar o cartdo de identidade provisério?

VUC:Como posso obter o cart&o provisério de identificac8o de pessoa coletiva?
VUC:0Onde posso pedir o cartdo provisério de pessoa coletiva?

VIN:Como posso pedir o Cartdo provisério de identificagdo de pessoa coletiva?
VIN:Qual o procedimento para obter o Cartdo Provisério de Identificagdo de Pessoa

Coletiva?

R:0 Cartdo Provisério de Identificag8o de Pessoa Coletiva deixou de ser emitido,

...)

Atualmente, existe apenas o Cartdo da Empresa e o Cartdo de Pessoa Coletiva,

que s&do emitidos para entidades definitivamente registadas ou inscritas.

Figura 1: Sequéncia de linhas do ATA-BDE 2.1

3.1. Estrutura e Organizagao

O corpo AIA-BDE é distribuido a partir do repo-
sitério https://github.com/NLP-CISUC/AIA-
BDE, num ficheiro principal, ATA-BDE v2.1.txt,
e de outros ficheiros complementares. Todos os
ficheiros sao constituidos por perguntas e respe-
tivas respostas. Mais propriamente, cada linha
comega com um marcador que pode indicar se se
trata de uma pergunta (P:), da resposta a per-
gunta anterior (R:), ou ainda a origem de todas
as perguntas que se seguem (S:).

Especificamente no ficheiro principal, entre
as 855 perguntas e as respetivas respostas,
encontram-se variacoes da pergunta, cujos mar-
cadores comecam por V. A titulo de exemplo, a
Figura 1 mostra uma sequéncia de linhas deste
ficheiro. Na versao 2.1, este ficheiro inclui per-
guntas obtidas a partir de quatro fontes, mais
propriamente:

= 625 perguntas do Espaco Empresa (EE),
que cobrem informagoes relacionadas com o
exercicio de uma atividade econémica e com
o ciclo de vida de uma empresa;

= 118 do Guia de Aplicagdo do Regime Juridico
de Acesso e FExercicio de Atividades de
Comércio, Servigos e Restauragio (RJACSR);

— 56 acerca da legislacao de Alojamento Lo-
cal (AL);

— 56 obtidas a partir de um conjunto de guias
relacionados com Apoios sociais (AS), as
ultimas acrescentadas.

Ao nivel das origens, o corpo tem uma dis-
tribuigcao altamente desequilibrada, com mais de
trés quartos das perguntas originarias do EE. De
forma a nao perder a informacao relativa a ori-
gem mais especifica destes documentos, foram in-
troduzidos dois marcadores com a indicacao da

zona (SS) e do ficheiro (SSS) onde estas pergun-
tas se encontravam dentro do EE.

O ficheiro ATA-BDE_tipo_pergunta.txt tem
exatamente as mesmas perguntas e respos-
tas que o anterior, mas: (i) ndo inclui va-
riagoes; e, (ii) depois de cada resposta, tem
uma linha iniciada por um marcador F: se-
guida do nome do tipo ou tipos da pergunta
anterior, separados por virgulas, com a respe-
tiva confianca associada a cada, separada por
um # (e.g., Condig&o#0.6,Procedimento#0.4).

Para além dos dois ficheiros anteriores, ha um
conjunto de ficheiros com mais perguntas, respos-
tas e, em alguns casos, variacoes, todas do mesmo
tipo e produzidas automaticamente a partir de
documentos estruturados. FEstas perguntas fo-
ram geradas no ambito do projeto AIA e, mesmo
nos casos em que existem variacoes, elas seguem
todas uma estrutura padrao. A sua geracao teve
como principal objetivo uma rdpida ampliagao do
nimero de perguntas a que os agentes desenvol-
vidos poderiam responder. No entanto, devido
a sua simplicidade e falta de revisao manual, a
sua utilidade para fins de avaliacao é limitada,
e nao foram por isso utilizados em nenhuma das
experiéncias descritas neste artigo.

Entre os ficheiros anteriores destacamos o
ATA actividades.txt e o AIA licencas.txt.
O primeiro inclui 844 perguntas que usam uma
de trés formas para perguntar o que é determi-
nada atividade econdmica, as outras duas formas
como variagdo (marcada por VAU), e como res-
posta uma definicao da atividade. O segundo
ficheiro inclui 1.281 perguntas de um de dois ti-
pos: (i) o que permite determinada licenga; ou
(ii) licenca necessaria para fazer qualquer coisa.
Cada uma também pode ser feita de uma de duas
formas, sendo a outra usada como variacao. A Fi-
gura 2 ilustra estes dois ficheiros com uma selecao
de linhas de cada um.


https://github.com/NLP-CISUC/AIA-BDE
https://github.com/NLP-CISUC/AIA-BDE

24— LinguaMATICA

Hugo Gongalo Oliveira € Ana Alves

P:0 que é um Café?
VAU:0 que faz um Café?
VAU:Para que serve um Café?

R:Estabelecimentos de bebidas que servem, através de pagamento, bebidas e cafetaria ...

P:De que preciso para circular, parar e estacionar veiculos de tracdo animal?

VAU:0 que permite circular, parar e estacionar veiculos de tragdo animal?

R:Veiculo de tragdo animal - licenga de circulagéo

P:0 que permite a licenga Grua - licenga de ocupagdo do espago publico 7

VAU:0 que posso fazer com uma Grua - licenga de ocupagdo do espago piblico 7
R:Permite a instalag8o de uma grua (aparelho para levantar e deslocar corpos pesados),

Figura 2: Linhas dos ficheiros AIA_actividades.txt (cima) e AIA licencas.txt (baixo).

3.2. Perguntas e Variagoes

Para cada uma das 855 perguntas no ficheiro
principal do AIA-BDE foram produzidas va-
riagoes, isto é, reformulagoes da pergunta original
utilizando outras palavras ou construgoes, mas
mantendo o significado original ou um suficien-
temente préximo, de tal forma que a resposta
original continue a ser valida.

A sua producao teve em conta que, na maio-
ria dos casos, os utilizadores nao escrevem uma
pergunta exatamente da mesma forma que ela
se encontra numa lista de perguntas ja respondi-
das (FAQ). Isto implica que, para ter sucesso,
um sistema computacional que procure encon-
trar respostas com base numa lista de pergun-
tas, terd de conseguir associar perguntas com
base na sua proximidade semaéantica, ainda que
feitas por outras palavras. Ou seja, tera de lidar
com fenémenos como a sinonimia e o relaciona-
mento semantico ou, ao nivel da frase, similari-
dade semantica textual (Agirre et al., 2012), pa-
rafraseamento e inferéncia (Bowman et al., 2015).
Assim, as variagoes tém como objetivo principal
permitir a avaliacao de sistemas de resposta au-
tomatica a perguntas com resposta conhecida, ou
simplesmente de sistemas focados nas tarefas an-
teriores, mas em contexto interrogativo.

Ainda que produzidas de diferentes formas,
para cada pergunta do AIA-BDE ha pelo menos
cinco variacoes. Por nao haver uma forma ideal
de produzir variagoes, e porque a sua criagao
manual é um processo moroso, as variagoes fo-
ram sendo produzidas ao longo do tempo, por
diferentes pessoas, e seguindo abordagens dife-
rentes. Assim, optamos por marcé-las conso-
ante o processo de criacao, em alguns casos au-
tomatico e noutros manual. Para as primei-
ras, utilizamos a API do Google Translate API*
como uma abordagem rapida e de baixo custo
para gerar parafrases da pergunta original. Mais
propriamente, cada pergunta tem duas variagoes

‘https://cloud.google.com/translate/docs/

deste tipo: traducdo do texto em portugués
para inglés e novamente para portugués (VG1),
e traducao do resultado anterior novamente para
inglés e para portugués (VG2). Dada a sim-
plicidade da abordagem, algumas das variagoes
acabam por ser muito préximas, ou até iguais,
a pergunta original. Mais propriamente, ha 51
variagoes VG1 e 41 VG2 iguais a pergunta origi-
nal. Numa minoria de casos, a semantica acaba
mesmo por sofrer alteracoes, devido a problemas
na traducgao e consequente introdugao de termos
incorretos.

Devido as limitagoes da abordagem anterior,
foram também produzidas variacbes de forma
manual. Neste caso, por terem sido criadas por
diferentes grupos de pessoas, optamos por se-
paréd-las em trés tipos:

= Variacoes produzidas pela equipa de investi-
gadores do projeto AIA na Universidade de
Coimbra (VUC);

= Variagoes produzidas por alunos da uni-
dade curricular de Lingua Natural, leccionada
em mestrados do Instituto Superior Técnico
(VIN);

= Variagoes produzidas com recurso a plata-
forma de crowdsourcing Amazon Mechanical

Turk® (VMT).

Para qualquer um dos tipos, foi pedido aos vo-
luntarios que lessem tanto a pergunta original
como a sua resposta, e para reescrever a per-
gunta usando outras palavras, ainda que man-
tendo o significado original ou, pelo menos, um
significado proximo ou implicado pelo original.
A Tabela 1 contabiliza, para cada origem,
o numero de perguntas e variacoes de cada
tipo disponivel.  Apresenta ainda o numero
médio de atomos nas perguntas de cada ori-
gem (Comprimento), que permite verificar que
as perguntas de AL sdo, regra geral, mais longas,

Shttps://wuw.mturk. com/
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Variagoes Total

Origem | Perguntas Comprimento | VG1 VG2 VUC VIN VMT
EE 625 11,64+5,8 | 625 625 430 2.279 0| 4.584
RJACSR 118 14,64+9,1 | 118 118 380 0 0 734
AL 56 20,1+12,5 56 56 122 0 0 290
AS 56 12,545,0 56 56 0 0 168 336
Total | 855 12,6+7,3 | 855 855 932 2.279 168 | 5.944

Tabela 1: Distribuicao de perguntas e variagoes por origem.

e as do EE mais curtas. Para cada pergunta ori-
ginal ha uma variagao do tipo VG1 e VG2, no en-
tanto, a existéncia dos restantes tipos é variavel,
perfazendo pouco mais de 5.000 variagoes. O
tipo mais predominante sao as variagoes VIN,
no entanto, estas foram realizadas apenas para
perguntas do EE. Por outro lado, as variagoes
VMT foram produzidas apenas para as pergun-
tas AS, mais propriamente, trés para cada per-
gunta, e nao hd mais nenhum tipo de variacao
manual para estas perguntas.

A Tabela 2 ilustra o conteido do corpo
ATA-BDE com uma pergunta para cada origem,
seguida de um conjunto de variagoes e, final-
mente, da resposta. No primeiro exemplo, do
EE, as variacoes VIN aparentam ser mais “con-
servadoras” do que as VUC, o que se pode ver
neste e nos restantes exemplos. Isto nao acon-
tece apenas aqui e é uma das razdes para ter-
mos decidido marcar as variagoes de acordo com
a forma de criagdo. Podemos considerar que na
criagao das VUC terd havido mais criatividade,
com maior utilizacao de sindénimos e variagoes
a omitir partes da pergunta original. Finalmente,
e apesar das guias serem as mesmas, nas VMT
houve um menor controlo no processo de criacao,
0 que torna as suas diferencas para a pergunta
original mais varidveis. Veja-se o iltimo exemplo
da tabela.

3.3. Tipo de pergunta

A dltima anotagao adicionada as perguntas do
corpo AIA-BDE foi o tipo de pergunta. Apesar
de nao ter sido explorada no contexto do projeto
ATA, a sua identificagdo automética pode ser util
para um sistema computacional saber como res-
ponder ou onde procurar pela resposta. Num sis-
tema de didlogo, o tipo de pergunta estara rela-
cionado com os atos do didlogo e, por essa razao,
ser util para o seu reconhecimento.

Depois de olhar para as varias perguntas do
ATA-BDE, foram definidas nove tipos em que as
perguntas poderiam ser classificadas, todas elas
com exemplos identificados. Esses tipos foram:

Binério, Condicao, Custo, Defini¢ao, Local, Pré-
requisito, Procedimento, Tempo, Vantagem.

De forma a agilizar o processo de anotagao
dos tipos e a considerar mais do que uma
opiniao nesta escolha, optdmos por recorrer a pla-
taforma de crowdsourcing Amazon Mechanical
Turk. Mais propriamente, o tipo de cada per-
gunta foi atribuido de forma independente por
cinco trabalhadores.

Antes de realizar a tarefa, foram apresenta-
das diretivas onde se descrevia cada um dos tipos
e se inclufa um exemplo para cada um. A com-
binacao das cinco anotagoes permitiu calcular a
confianga relativamente & adequacao de cada tipo
a cada pergunta. Mais propriamente, para uma
pergunta, a confianca num tipo resulta da divisao
do numero de vezes que esse tipo foi atribuido
pelo total de anotagoes obtidas (5).

A Tabela 3 apresenta a distribuicao de per-
guntas por tipo e confianca. No ficheiro dis-
ponibilizado, optou-se por omitir os tipos com
menor confianga nos casos em que o tipo com
maior confianga tinha sido atribuido por mais de
dois trabalhadores. Ou seja, quando ha um tipo
atribuido por trés ou quatro trabalhadores e os
outros por apenas um, apenas se apresenta o pri-
meiro. Verifica-se que hé tipos frequentemente
atribuidos, nomeadamente a Definicao e o Pro-
cedimento, enquanto outros sao mais raros. Por
exemplo, nao ha qualquer pergunta dos tipos
Binério e Local com confianca 100%.

Na Tabela 4 apresentamos exemplos de per-
guntas do EE com os seus tipos e confiancas cal-
culadas. Tal como em alguns exemplos da ta-
bela, ha varias perguntas que acabam por ter
mais do que um tipo e, na maior parte das vezes,
estdo ambos corretos e nem farda muito sentido
escolher apenas um. Quando definimos os tipos
preocupamo-nos mais em abranger todas as per-
guntas do que propriamente garantir que os tipos
eram mutuamente exclusivos. A nossa opgao por
recorrer a cinco trabalhadores por pergunta e de
incluir a confianga também estd relacionada com
esta situacado. E assim, potenciais interessados
poderao utilizar essa informacdo da forma que
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Origem Var Texto

EE P F necessdrio submeter documentos para efectivar o Registo por Depdsito?
VG1  E necessdrio enviar documentos para efetuar o registro por depdsito?
VG2 Preciso enviar documentos para registrar por depdsito?
VIN Para efectivar o Registo por Depdsito é necessario submeter documentos?
VIN Tenho que submeter documentos para efectivar o Registo por Depdsito?
VUC De que documentos preciso para realizar um registo por depdsito?
VUC  Que documentos € necessdrio enviar para fazer um registo de depdsito?

R Sim, deverd submeter os documentos que titulem o acto requerido.

RJACSR P Qual a coima aplicavel as contraordenacdes graves?
VG1 Qual é a multa aplicdvel a falta grave?
VG2 Qual é a multa aplicavel a falta grave?
VUC coima para contraordenacdo grave
VUC  Qual o valor da multa para contraordenagdes graves?
R As contraordenagées graves sao sanciondveis com coima: ...
AL P No alojamento local € obrigatdria a certificacao energética? Em que termos deve
ser efetuada?
VG1 No alojamento local é obrigatorio a certificacao energética? Em que condigoes
deveria ser feito?
VG2 A certificacdo energética € necessdaria em alojamento local? Em que condigoes
deve ser feito?
VUC Como deve ser feita certificacao energética do meu alojamento local?
VUC Qual o procedimento para certificar energeticamente o meu alojamento local?
R De acordo com esclarecimento da DGEG (Dire¢ao-Geral de Energia e Geologia)

AS P Quando € que me ddo uma resposta sobre o apoio social a criancas e jovens?

VG1 Quando recebo uma resposta sobre apoio social para criancas e jovens?

VG2 Quando recebo uma resposta sobre apoio social a criangas e jovens?

VMT  Quando receberei a resposta do apoio social a criancas e jovens?

VMT Tenho que esperar muito para ter uma resposta sobre o apoio social a criancas €
jovens?

R Depois de fazer a sua inscri¢cdo na instituicao que lhe interessa, pode acontecer

ter de ficar em lista de espera...

Tabela 2: Exemplos de perguntas, variagoes e respostas no ATA-BDE.

Tipo Confianga 4. Associacao de variacoes a perguntas
100% 80% 60% 40%
Bindrio 0 8 35 66 - o
Condicéo 1 12 45 124 Esta e as préoximas secgoes ilustram algumas das
Custo 15 11 5 8 experiéncias que o ATA-BDE permite realizar.
Definicao 115 64 38 58 A primeira foca-se nas variagoes e, em trabalhos
Local 0 4 3 11 anteriores (Burke et al., 1997; Karan et al., 2013;
Pré-requisito 2 10 24 38 Karan & Snajder, 2018), foi apelidada de Re-
Procedimento 40 48 59 96 cuperagao de FAQ (FAQ retrieval). O objetivo
Tempo 23 14 9 15 passa por associar perguntas feitas de diferentes
Vantagem 2 9 8 5

formas a perguntas conhecidas e ja com uma res-
posta conhecida. Isto permite simular a capa-
cidade de um sistema identificar parafrases ou
calcular a similaridade semantica entre frases in-
terrogativas, um cenario com aplicabilidade, por
exemplo, nos sistemas de didlogo ou de resposta
a perguntas. Se a base de conhecimento de um
sistema deste tipo for uma lista de FAQ, ao as-
sociar a pergunta recebida a uma conhecida, ele
lhes for mais conveniente. pode imediatamente retornar a sua resposta.

Tabela 3: Distribuicao de perguntas por tipo.
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Pergunta Tipo

O que € o Cartao da Empresa e o Cartao de Pessoa Coletiva? Defini¢ao#0.8

Para a constituicio de uma empresa através do servico de criacdo de Empresa Procedimento#0.4,

Online € necessdria a presenca de todos 0s sécios? Pré-requisito#0.4

Como pedir o Cartdao Provisorio de Identifica¢ao de Pessoa Coletiva? Procedimento#1

O Cartao de Identificacao de Pessoa Coletiva ou entidade equiparada, emitido pelo Procedimento#0.4,

RNPC e de que sou titular, continua a ser valido? Binario#0.4

Quando € possivel o levantamento do capital social da Empresa Online? Procedimento#0.4,
Tempo#0.4

Onde posso adquirir um certificado digital qualificado? Procedimento#0.4,
Local#0.6

O que acontece se o trabalhador adoecer durante as férias? Condigao#0.6

Quais as vantagens de aderir a um centro de arbitragem? Vantagem#1

Onde posso pedir uma certiddo permanente? Local#0.8

Qual o custo do Cartao da Empresa e do Cartao de Pessoa Coletiva? Custo#0.8

O Cartao da Empresa e o Cartdo de Pessoa Coletiva podem ser cancelados?

Binario#0.8

Tabela 4: Selecao de perguntas do Espaco Empresa, respetivo tipo e confianca.

O que acabamos por avaliar com esta pri-
meira experiéncia é um conjunto de métodos para
o cdlculo da similaridade semantica. Mais pro-
priamente, para cada variacao, utilizamos cada
um dos métodos para calcular a similaridade com
cada uma das 855 perguntas, e analisamos quan-
tas vezes ele atribuiu a maior similaridade a per-
gunta original. Como esta andlise pode ser limi-
tada, olhamos ainda para o nimero de vezes em
que a pergunta original estd nas trés (top-3) e nas
cinco (top-5) mais similares. Isto porque, prin-
cipalmente em casos de duvida, pode ser mais
util fornecer trés, ou até cinco respostas, em que
uma delas é a pretendida, do que nao fornecer
nenhuma ou fornecer uma que nao a desejada.

Foram testados diferentes métodos, todos eles
nao-supervisionados. Esta opcao prende-se, por
um lado, com a escassez de dados para treino,
e, por outro, tem em vista a flexibilidade dos
métodos e sua aplicabilidade a diferentes quanti-
dades de dados, com diferentes origens (e.g., FAQ
noutros dominios). A principal diferenca entre os
varios métodos testados é a forma adoptada para
representar os textos. Aqui incluimos métodos
mais simples, baseados em técnicas tradicionais
de IR, e outros baseados na representacao de
texto com recurso a modelos distribucionais, no-
meadamente word embeddings e sentence embed-
dings. Mais precisamente, testamos:

= Um método baseado numa biblioteca de IR
para Python, Whoosh®, com a configuracio
base (Whoosh base), ou com a andlise de

Shttps://whoosh.readthedocs.io/

stems (StemmingAnalyzer) e tratamento de
acentos (Charset Filter) ativados para por-
tugués (Whoosh+). Para ambas as confi-
guracoes, cada pergunta do AIA-BDE foi re-
presentada por um documento com dois cam-
pos —pergunta e resposta, com a pesquisa
feita apenas no primeiro. O parametro group
usou o valor orGroup, para evitar que todos
os termos da pergunta fossem obrigatérios,
e o método de ordenamento utilizado foi
o BM25F.

Métodos baseados na representagao das per-
guntas através de word embeddings estéticos,
nomeadamente word2vec CBOW (CBOW),
GloVe e FastText. Mais propriamente,
considerou-se que cada pergunta seria repre-
sentada pelo vetor médio dos vetores dos seus
atomos no modelo de embeddings. Para cada
modelo, considerou-se também uma variagao
com uma média pesada, usando como peso o
valor do TF-IDF7 de cada dtomo na pergunta
em relacao ao corpo constituido por todas as
perguntas originais do AIA-BDE. Foram usa-
dos modelos com vetores de 300 dimensoes,
pré-treinados para Portugués, obtidos a par-
tir do repositério do NILC (Hartmann et al.,
2017) (CBOW e GloVe) e do fastText® (Fast-
Text).

Métodos baseados em sentence embeddings ob-
tidos a partir de modelos de linguagem neuro-
nais BERT (Devlin et al., 2019). Mais pro-

"Term Frequency - Inverse Document Frequency
Shttps://fasttext.cc/
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priamente, cada pergunta foi codificada com
recurso a um modelo BERT, carregado e dis-
ponibilizado localmente a partir da plataforma
bert-as-a-service’, com todos os parametros
por defeito, a excepcao do parametro mazi-
mum length of sequences, usado com o va-
lor NONE para que o tamanho méaximo das
sequéncias fosse igual ao tamanho da per-
gunta mais longa no AIA-BDE. Foram tes-
tados dois modelos BERT pré-treinados, no-
meadamente: BERT-Base, Multilingual Ca-
sed (Multi-BERT), treinado e disponibilizado
pelos criadores do BERT! para 104 linguas,
que permite representar o texto em vetores de
dimensao 768; BERTimbau-large-portuguese-
cased (Souza et al., 2020), especificamente
para portugués, que codifica o texto em ve-
tores de 1.024 dimensoes.

Para cada um dos métodos anteriores, e para
cada tipo de variagao, a Tabela 5 mostra a pro-
porcao de variacoes corretamente associadas as
perguntas originais. Confirma-se uma dificul-
dade varidvel, dependendo do tipo de variacao,
0 que suporta a nossa opcao por identificar esse
tipo. Como seria de esperar, é mais facil asso-
ciar as variagoes geradas automaticamente (VG1
e VG2) a pergunta original, o que fica claro com
a observacao de que todos os métodos tém um
melhor desempenho nessas duas variacoes. Re-
lembramos que estas variagoes sao geradas com
recurso ao Google Translate e é normal apresen-
tarem poucas alteracoes relativamente a forma
das perguntas originais. Assim, nao é de admi-
rar que varios métodos apresentem uma taxa de
acerto superior a 85% para a primeira resposta,
e 90% considerando a presenca no top-5. Ainda
que inferior, o melhor desempenho nas variagoes
VIN é claramente superior ao desempenho nas
VMT e, principalmente, nas VUC. Isto sugere
que as variacoes VIN sao mais faceis de associar
automaticamente & pergunta original. Por outro
lado, as variagbes VUC parecem ser as mais desa-
fiantes, o que estard relacionado com o seu maior
nivel de criatividade, ja referido na Seccao 3.2.

Também nao é ficil de identificar o me-
lhor método para esta tarefa, ja que este varia
para diferentes tipos de variacdo. Por exem-
plo, nas variacoes geradas automaticamente,
o BERT multilingue tem um dos melhores de-
sempenhos, apenas batido pelo word2vec-CBOW
no top-3 e top-5 das variacées VG1. No entanto,
nas restantes variacoes héd varios métodos com
um desempenho superior. Nas variagoes VIN,
o BERTimbau tem o melhor desempenho (83.5%

“https://github.com/hanxiao/bert-as-service
Yhttps://github.com/google-research/bert

para a primeira), mas nao muito superior ao
word2vec-CBOW (82.2%) ou a um método mais
simples, como o Whoosh+ (82.3%). Nas VUC,
apesar do desempenho médio ser inferior, os trés
melhores métodos sdo os mesmos que para as
VIN, ainda que numa ordem diferente, nomeada-
mente Whoosh+ (62.5%), BERTimbau (60.4%),
word2vec-CBOW (59.1%).  Finalmente, para
as VMT, o cendro é um pouco diferente, com
o word2vec-CBOW a ser claramente o me-
lhor (70.8%), o que mostra que este talvez seja
o método mais equilibrado, ja que o desempenho
do BERTimbau nestas variagoes foi bastante in-
ferior (47.6%).

Por se tratar de um modelo recente, res-
ponsavel por avancos significativos em varias ta-
refas do Processamento de Linguagem Natural,
seria expectavel que o melhor desempenho fosse
alcancado pelos modelos BERT, o que nao acon-
tece. Contudo, chamamos a atencao de que es-
tes modelos sao mais complexos que os restan-
tes e podem fornecer diferentes representacoes
para o texto, considerando, por exemplo, a re-
presentagao em diferentes camadas ou a sua
combinacao. Para além de nao termos explo-
rado todas essas possibilidades, utilizamos as
versoes pré-treinadas destes modelos, que nao afi-
namos (em inglés, fine-tuned) para a tarefa em
questao. Apesar de ndo termos uma quantidade
suficiente de dados do dominio alvo para este
fim, uma possibilidade seria afinar os modelos
para calcular a similaridade seméntica textual em
portugués, tal como alguns investigadores j4 fize-
ram (Rodrigues et al., 2020b) (Rodrigues et al.,
2020a).

5. Classificacao da Origem das
Variacoes

Como referido na Seccao 3.1, as perguntas do
ATA-BDE foram obtidas a partir de quatro fon-
tes principais: Espago Empresa (EE), Regime
Juridico de Acesso e Exercicio de Atividades de
Comércio, Servicos e Restauragdo (RJACSR),
Alojamento Local (AL) e Apoios Sociais (AS).
A origem das perguntas pode ser vista como o seu
assunto de alto nivel, isto é, todas as pergun-
tas com a mesma origem estarao relacionadas
e serao acerca do mesmo tipo de servigos. S6 por
si, esta informacao pode ser importante porque,
em alguns casos, um agente de pesquisa ou res-
posta a perguntas pode comecar por identificar
o assunto ou dominio da pergunta do utiliza-
dor, e assim diminuir o conjunto onde procurar
a resposta. No limite, tal agente poderd nem en-
contrar uma resposta adequada, mas pelo menos
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Variagoes

Método VGI (855) VG2 (855) VIN (2,279) VUC (816) VMT (168)
Topl Top3 Top5 | Topl Top3d Top5 | Topl Top3 Top5 | Topl Top3 Top5 | Topl Top3 Topb
Whoosh base | 832 90.9 931 | 802 883 905 | 73.8 857 882 | 509 656 695| 595 738 79.2
Whoosh+ | 881 956 96.6| 854 937 956 | 823 914 940| 62.5 78.9 83.0| 548 702 8L5
CBOW | 834 958 97.1| 865 947 964 | 822 91.0 933| 591 755 798| 70.8 86.3 89.9
FastText | 57.2 685 72.6| 515 634 680 | 40.0 51.0 552| 21.0 288 342| 399 577 649
GloVe | 851 920 939| 8.5 903 922| 700 792 81.7| 463 580 646 | 63.7 798 833
Multi-BERT | 90.6 953 96.6 | 90.6 96.0 97.5| 73.7 840 87.1| 464 59.6 658| 399 53.0 56.5
BERTimbau | 86.1 949 96.1| 83.6 931 945| 83.5 92.4 94.1| 604 752 794 | 476 571 625
Tabela 5: Proporcao de variagoes de diferentes tipos corretamente mapeadas com as perguntas

originais (Topl), nas Top-3 e nas Top-5 mais similares, utilizando diferentes representagoes vetoriais.

conseguir indicar ao utilizador uma pagina web
ou uma lista de perguntas sobre o assunto iden-
tificado.

De forma a simular este processo, outra ex-
periéncia realizada com o AIA-BDE procurou,
de forma automética, identificar a fonte das va-
riagoes. Para tal, adoptamos uma abordagem de
Aprendizagem Automatica Supervisionada (em
inglés, Supervised Machine Learning), em que
classificadores foram treinados com as perguntas
originais, e testados na identificacao da origem
das variages. Entre os classificadores testados,
destacou-se um classificador baseado numa Sup-
port Vector Machine (SVM) linear, que utiliza-
mos com duas representacoes diferentes do texto:

= Vetores TF-IDF com dimensao méxima
750 (i.e., comparavel com a dos vetores
do BERT-base), utilizando como features os
atomos que ocorriam em pelo menos duas per-
guntas e, de forma a nao considerar palavras
demasiado frequentes, no méximo, em 50% de
todas as perguntas originais.

= Vetores de dimensao 768, resultantes da codi-
ficagdo pelo modelo pré-treinado BERTimbau-
base (Souza et al., 2020)!!, desta vez recor-
rendo a biblioteca transformers, da Hugging-
Face'?, e a pipeline feature-extraction.

A experiéncia foi realizada com recurso a bi-
blioteca Python scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011) e respetivas implementagdes dos classifi-
cadores (i.e., LinearSVC com os pardmetros por
omissao, para o classificador baseado em SVM),
vetorizacdo TF-IDF (TfidfVectorizer), e calculo
de métricas. Ao optar pelo BERT, os vetores
deste tltimo eram utilizados em alternativa aos
vetores TF-IDF.

As Tabelas 6 e 7 apresentam o desempenho
nesta experiéncia usando os vetores TF-IDF e
BERT. Em cada uma, incluimos a precisao (P),

' Neste caso optdmos pela versdo do modelo base, mais
simples, porque, com a versao large, a SVM tinha dificul-
dade em convergir, e por isso a melhorar os resultados.

2https://huggingface.co/transformers/

abrangéncia (A) e medida-F1 (F1) do modelo
treinado com todas as perguntas e testado com
as variacoes de cada tipo.  Estas métricas
sao apresentadas para cada classe (i.e., ori-
gem) e também para o total, através de uma
macro-média (Macro-u), onde a proporgao de
instancias de cada classe nao é considerada, e de
uma média pesada (u-pesada). Para as variagoes
que nao cobrem alguma classe, as classes em falta
nao foram consideradas no calculo das médias.

Uma vez mais, verifica-se que, dependendo da
variacao, pode ser mais ou menos dificil identifi-
car a origem. Com a representacao mais tradi-
cional, TF-IDF, as variacoes onde o classificador
teve mais dificuldades foram as VUC, o que volta
a sugerir que sao aquelas que mais se desviam das
perguntas originais. Foi também para estas va-
riagoes que o desempenho foi claramente superior
com as representacoes baseadas no BERT, o que
mostra a capacidade deste modelo lidar com di-
ferencas lexicais em textos com o mesmo signifi-
cado. Ainda que o desempenho para as variagoes
VMT seja superior ao desempenho para as VUC,
o melhor desempenho para ambas é obtido com
os vetores baseados no BERT. Como referido an-
teriormente, e passando a redundancia, estas sao
nada mais nada menos do que as variagoes onde
h& maior variacao lexical relativamente a per-
gunta original. Por outro lado, para os outros
trés tipos de variacao, a utilizacao do BERT pa-
rece nao trazer grandes beneficios, apresentando
mesmo um desempenho ligeiramente inferior.

Importa ainda destacar o desempenho supe-
rior na classificacao de variagées VIN, que, utili-
zando os vetores TF-IDF, atinge uma medida-F1
proxima do 100%, quando para as VG1 e VG2
este valor se situa em torno dos 90%. Acredita-
mos que isto também seja uma consequéncia do
método adoptado para a geracao automatica de
variagoes. Mais propriamente, a uma pequena
proporcao de resultados que, devido a problemas
de traducao, nomeadamente do nome de servicos,
introduzem termos fora do esperado e, conse-
quentemente, fora do dominio de cada classe.


https://huggingface.co/transformers/
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VGI:

VG2:

VGI:

Origem VG1 VG2 vVUC VIN VMT
P A F1| P A FL|P A F1| P A FL| P A F1
EE 91%  99% 95% | 91% 99% 95% | 65% 99% 8% | 100% 98% 99% | N/A N/A N/A
RJACSR | 92% 67% 77% | 90% 69% 78% | 96% 49% 65% | NJA N/A N/A | N/JA N/A N/A
AL 93% 75% 83% | 98% T1% 82% | 99% 69% 81% | NJA N/A N/A | N/A N/A N/A
AS | 100% 86% 92% | 100% 84% 91% | N/JA N/A N/A| N/A N/A N/A | 100% 70% 83%
Macro-p | 94% 82% 87% | 95% 81% 87% | 87% 72% 75% | 100% 98% 99% | 100% 70% 83%
p-pesada | 92% 92% 92% | 92% 92% 92% | 82% T4% 73% | 100% 98% 99% | 100% 70% 83%

Tabela 6: Classificacao da origem das variagoes, com SVM e representacao TF-IDF.

Origem VG1 VG2 vucC VIN VMT
P A FL|P A FL|P A FL| P A Fl| P A Fl
EE 93% 92% 93% | 92% 95% 94% | 87% 93% 89% | 100% 91% 95% | N/JA N/A N/A
RJACSR | 61% 68% 64% | 70% 63% 66% | 87% 85% 86% | N/A N/A N/A| N/A N/A N/A
AL | 91% 95% 93% | 91% 89% 90% | 86% 66% 74% | NJA N/A N/A| N/A N/A N/A
AS | 96% 89% 93% | 89% 89% 89% | NJA N/A N/A | NJA N/A N/A | 100% 81% 89%
Macro-i | 85% 86% 86% | 87% 81% 83% | 90% 86% 87% | 100% 91% 95% | 100% 81% 89%
pu-pesada | 89% 88% 89% | 89% 89% 89% | 87% 86% 86% | 100% 91% 95% | 100% 81% 89%

Tabela 7: Classificacao da origem das variacoes, com SVM e representacao BERT.

Vejam-se alguns exemplos onde isto acontece:

P: Hd sociedades que ndo podem ser constituidas nos
balcoes “Empresa na Hora”?

Ezxistem empresas que nao podem ser configuradas
nos contadores “Empresa no Hordrio”?

Ezistem empresas que nao podem ser configuradas
nos contadores “Business on Time”?

P: A que balcao de atendimento “Empresa na Hora”
me devo dirigir?

Qual service desk devo entrar em contato?

Apesar do AIA-BDE sofrer de desequilibrio
ao nivel da origem, o desempenho individual em
cada origem nao parece ser muito afetado pelo
numero de perguntas originais com essa origem.
E de notar, alids, que o desempenho inferior é
claramente para as variagoes RJACSR, quando
o nimero de perguntas com esta origem (118)
¢ mais do dobro das perguntas de AL e AS (56).
Uma possivel explicacao seria o facto de estas
perguntas serem mais longas que as demais, mas
como a Tabela 1 mostra, as perguntas de AL s&o
as mais longas, com uma diferenca consideravel.
Uma tultima possibilidade serd um maior voca-
bulario utilizado por estas perguntas. No en-
tanto, identificar claramente a razao para este
desempenho inferior implicaria uma andlise mais
profunda das perguntas.

Apés esta experiéncia, nao fica claro se seria
benéfica a utilizacdo de um classificador inicial
que fizesse a triagem das perguntas de acordo
com a sua origem. Com a excepgao das variagoes
VIN, haveria ainda uma proporc¢ao consideravel

de perguntas mal classificadas, o que impossibi-
litaria a partida a identificacao da sua resposta
correta. No entanto, tal como acontece para a ex-
periéncia anterior, estes resultados devem ser vis-
tos como ilustrativos daquilo que pode ser feito
com o ATA-BDE, e apenas uma base (baseline)
com grande margem de melhoria. Por exemplo,
a semelhanca da experiéncia anterior, poderiam
ter sido obtidas representacoes alternativas a par-
tir do modelo BERT, ou utilizada uma versao
deste modelo afinada (fine-tuned) para a classi-
ficagdo automatica, sem recurso ao classificador
SVM.

6. Classificagcao do Tipo de Pergunta

Considerando que o tipo de uma pergunta pode
condicionar a resposta a dar e o processo de a ob-
ter, numa ultima experiéncia procuramos identi-
ficar automaticamente esse tipo. Contudo, aqui
depardamo-nos com dois problemas, também re-
feridos na Seccao 3.3: (i) as anotagoes do tipo
de pergunta foram muito varidveis, com apenas
cerca de um quarto das perguntas em que os cinco
anotadores concordaram; (ii) considerando estas
anotacoes, o corpo AIA-BDE é altamente dese-
quilibrado relativamente ao tipo de pergunta com
maior confianca.

Por se tratar apenas de uma experiéncia ilus-
trativa do que é possivel fazer com o AIA-BDE,
optamos por realizar algumas simplificagoes.
Mais propriamente, consideramos que cada per-
gunta s6 podia ter um tipo, e que esse seria o tipo
em que tinhamos maior confianca. Isto eliminou
automaticamente da nossa experiéncia as per-
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guntas em que havia tipos empatados, com 40%
ou mesmo 20% de confianca. Para lidar com o se-
gundo problema, decidimos focar-nos apenas nos
tipos para os quais, apds a aplicacao da condicao
anterior, restava um nuimero aceitdvel de exem-
plos.

A Tabela 8 apresenta os quatro tipos com
mais de 30 perguntas (Defini¢ao, Procedimento,
Tempo, Condigao), e a respetiva quantidade de
perguntas desse tipo, apds a simplificacdo ante-
rior. Ao verificarmos que para dois dos quatro ti-
pos anteriores, Tempo e Condicao, ha pouco mais
de 40 perguntas, decidimos realizar a experiéncia
de duas formas: uma considerando os quatro
tipos, outra considerando apenas os dois maio-
ritarios, Definicao e Procedimento.

Tipo Quantidade
Definicao 204
Procedimento 132
Tempo 44
Condigao 43

Tabela 8:  Distribuicao apds remocao de
instancias com menor confianca.

A experiéncia inicial consistiu em treinar um
classificador para prever o tipo da pergunta, dada
o texto da pergunta. No entanto, acabamos
também por experimentar até que ponto seria
possivel fazer o mesmo, mas considerando ape-
nas o texto da resposta.

Voltamos a experimentar um conjunto de clas-
sificadores, incluidos na biblioteca scikit-learn, e
baseados nas mesmas representacoes vetoriais da
experiéncia anterior (Secgao 5), TF-IDF e BERT.
Uma vez mais, o classificador baseado numa SVM
linear voltou a destacar-se. Foi também utili-
zado com os parametros por omissio, desta vez
com a excepgao do nimero maximo de iteragoes.
Ao verificarmos, através de uma mensagem de
warning, que nem sempre havia convergéncia, de-
cidimos aumentar o nimero maximo de iteragoes
de 1.000, o valor por omissao, para 3.000, mini-
mizando desta forma o problema.

Outra diferenca desta experiéncia foi
a existéncia de menos dados e inexisténcia
de uma separacao clara em dados a usar para
treino e para teste. Assim, nas Tabelas 9 e 10,
optamos por apresentar os resultados de uma
validacdo cruzada em 10 subconjuntos (em
inglés, 10-fold cross validation), respetivamente
para as experiéncias com quatro e dois tipos.
Os resultados podem ser analisados com base na
exatidao (em inglés, accuracy), i.e., a proporgao
de tipos corretamente identificados, mas também

através das macro médias da precisdo (Macro-P),
abrangéncia (Macro-A) e medida-F1 (Macro-
F1). Enquanto que na accuracy os tipos mais
frequentes terao um maior peso para a média,
nas macro médias o desempenho em cada tipo
tem o mesmo peso.

Os desempenhos reportados mostram que,
mesmo com as simplificagoes realizadas, a iden-
tificacdo do tipo de pergunta é desafiante. Esta
situacao ¢ mais evidente quando se consideram
quatro tipos, e ainda mais quando a identificacao
se baseia na resposta e nao na pergunta. O im-
pacto do desequilibrio observa-se nos valores da
medida-F1, sempre mais baixos do que a ac-
curacy, principalmente quando sao considerados
quatro tipos. Ou seja, como seria de esperar,
o desempenho serda melhor para os tipos mais re-
presentados.

De notar ainda os desvios padrao elevados,
que mostram que o desempenho depende muito
da escolha do conjunto de treino, mesmo quando
esse conjunto inclui 90% dos dados (i.e., va-
lidag@o cruzada em 10 subconjuntos). Estes des-
vios dificultam a andlise da melhor forma de re-
presentacao e nao é possivel tirar grandes con-
clusdes. Mesmo que, por exemplo, no cenario
com quatro tipos, as médias sugiram que a repre-
sentacao BERT funcione melhor quando se usa
a pergunta, e que a representacao TF-IDF seja
preferivel quando se usa a resposta, os desvios
padrao, respetivamente 10% e 8%, mostram que
também pode acontecer o contrario.

7. Conclusoes

Apresentamos neste artigo o corpo AIA-BDE, fo-
cado em FAQ que cobrem um pequeno conjunto
de dominios da Administracao Ptublica de Por-
tugal. Apesar de outros ficheiros complementa-
res, focamo-nos em 855 perguntas, para as quais
variacoes foram produzidas manual e automati-
camente, permitindo assim a avaliacao de siste-
mas de recuperacao de FAQ, que podem estar
integrados em sistemas de resposta automatica
a perguntas, ou até de didlogo. Para além das
variacoes, a cada uma das 855 perguntas anterio-
res esta associada uma lista de tipos de pergunta
e respetiva confianca.

Utilizamos ainda o AIA-BDE em trés ex-
periéncias, com vista a avaliacao de: (i) utilizagao
das variacoes como perguntas de um utilizador,
e respetiva associagao a perguntas conhecidas;
(ii) classificacao de variagoes de acordo com a ori-
gem da respetiva pergunta original; (iii) iden-
tificagdo do tipo de pergunta. As experiéncias
realizadas ajudaram-nos a compreender melhor



32— LinguaMATICA

Hugo Gongalo Oliveira € Ana Alves

Entrada | Modelo | Accuracy | Macro-P - Macro-A  Macro-F1

Pergunta | SVM + TFIDF | 86+5% 85+10%  78+T% 79+8%
SVM + BERT 87+8% 84+10% 83+11%  82410%

Resposta | SVM + TFIDF | 73+6% | 66+12%  60+9%  61+10%
SVM + BERT 694-9% 614+14% 58+11%  56+£11%

Tabela 9: Validagao cruzada para a identificacdo do tipo de pergunta para as quatro classes com
mais de 40 instancias: Definicao, Procedimento, Condigao, Tempo

Entrada | Modelo | Accuracy | Macro-P - Macro-A  Macro-F1

Pergunta | SVM + TFIDF | 93+£2% 924-2% 9243% 9243%
SVM + BERT 944-4% 944-4% 93+5% 934+4%

Resposta | SVM + TFIDF | 82+7% | 82+8%  80+7% 80+7%
SVM + BERT 82+7% 84+7% 81+7% 81+7%

Tabela 10: Validagao cruzada da identificacao do tipo de pergunta para as duas classes com mais de

100 instancias: Definicao e Procedimento

o seu conteido, e demonstraram a sua utilidade,
ao mesmo tempo que estabeleceram resultados
base (baselines), com margem para melhoria no
futuro. Verificamos que diferentes tipos de va-
riagao trazem desafios diferentes e que, regra ge-
ral, nao parece haver um método que se adapte
bem a todos os tipos. O mesmo acontece com
as perguntas de diferentes origens. Por exem-
plo, verificamos que, apesar das representacoes
obtidas a partir de modelos de linguagem basea-
dos em transformers (BERT) levarem a resulta-
dos interessantes, isso nao se verifica para todo
o tipo de variacao, e uma abordagem baseada
em IR tradicional, bem mais simples, pode ser
bastante competitiva. Ainda assim, acreditamos
que as abordagens baseadas em transformers te-
nham maior margem de progresso, por exemplo,
se forem afinadas para o calculo da similaridade
semantica; ou se forem pré-treinados em dados
especifico do dominio. O mesmo para a abor-
dagens baseadas em word embeddings, onde po-
deria adicionalmente ser benéfico considerar ex-
pressoes ou entidades multipalavra (e.g., Cartdo
Provisério de Identificacdo de Pessoa Colectiva
ou Empresa na Hora).

Depois da terceira experiéncia, verificamos
também que seria importante rever os tipos de
pergunta atualmente considerados, tentando di-
minuir ou uniformizar as sobreposicoes possiveis.
Paralelamente, poderia ser interessante abordar
a classificacao automatica do tipo como um pro-
blema de multi-classificagao.

O AIA-BDE é disponibilizado & comunidade
através de https://github.com/NLP-CISUC/
ATA-BDE, para que possa ser utilizado em ex-
periéncias como aquelas aqui apresentadas, com

vista & melhoria dos resultados base, ou em ex-
periéncias alternativas. Apesar de focado num
dominio, acreditamos que as variagoes podem
ser usadas como dados de treino para a identi-
ficacdo mais generalizada de parafrases em con-
texto interrogativo, ou como base para a criacao
de uma colecao para a avaliagdo da similari-
dade semantica textual no mesmo contexto. O
ATA-BDE pode ainda servir de base a um agente
que responde a perguntas acerca dos dominios
cobertos. Aqui, as variacoes podem servir ape-
nas para avaliacao do sistema, como feito recente-
mente (Santos et al., 2020a), mas também usadas
como variacao das intenc¢oes no processo de com-
preensao de linguagem natural (em inglés, Natu-
ral Language Understanding).

Ainda que nao seja uma prioridade, no fu-
turo poderao ser incluidas mais perguntas e
mais variagoes ao corpo, aumentando assim a
sua dimensao e tornando-o mais apto para o
treino de modelos mais poderosos. Para além
do ATA-BDE, mostramos que um sistema de re-
cuperacao de FAQ pode ser avaliado com base
num conjunto de variagoes para cada pergunta,
que simulem as necessidades de informagao dos
utilizadores. Estas necessidades podem, em al-
guns casos, ser expressas de uma forma seme-
lhante aquela em que as perguntas estao arma-
zenadas mas, devido a variabilidade linguistica,
podem também ser colocadas de formas radical-
mente diferentes, ao nivel lexical ou sintético.
Apesar do trabalho manual envolvido, acredita-
mos que é uma vantagem ter um recurso deste
tipo, que permita ir avaliando progressos desta
forma. O processo de criagdo podera ser repli-
cado para outros dominios e, ainda que possa
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ser benéfico recorrer a especialistas do dominio
para o fazer, o mais importante é cobrir diferen-
tes necessidades de informacao, incluindo aquelas
de utilizadores menos experientes, obtidas, por
exemplo, com recurso a crowdsourcing.
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