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Resumo

Sistemas de geracao de instrugoes em mundos vir-
tuais interativos 3D possuem uma ampla gama de
aplicacoes em areas como educagao, desenvolvimento
de jogos etc. Neste artigo discutimos o problema com-
putacional da geragao de expressoes de referéncia em
ambientes deste tipo, enfocando a questao do uso de
relagoes espaciais para descrever objetos do dominio.
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Abstract

Instruction-giving systems for virtual interactive
3D worlds have a wide range of applications in edu-
cation, games and others. This paper discusses the
computational task of referring expression generation
for systems of this kind, focusing on the use of spatial
relations to describe domain objects.
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1 Introdugao

A geragao de expressoes de referéncia (GER) é
um dos componentes fundamentais de aplicagoes
de geracao de lingua natural (GLN) a partir de
dados de entrada nao linguisticos. Algoritmos de
GER tratam da tarefa de selecao do conteudo
semantico a ser realizado, por exemplo, na forma
de descricoes definidas' como a seguir:

a O wvelho

b O homem de dculos, a esquerda

*Este trabalho conta com apoio FAPESP.

'Em contraste & questdo da interpretacio (e.g.,
anaférica) de expressoes existentes, (Paraboni, 1997; Cu-
evas e Paraboni, 2008).
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¢ O seqgundo homem, de casaco preto e ao lado do rapaz
que estd fumando

A escolha de um determinado conjunto de
propriedades semanticas para compor uma ex-
pressao de referéncia como nos exemplos a-c
acima traz uma série de consequéncias para o lei-
tor (ou ouvinte), tanto no que diz respeito & sua
interpretagao linguistica como & sua resolucao
(aqui entendida como sendo a identificagao do
objeto-alvo da referéncia). Por exemplo, uma
descricao excessivamente breve como (a) pode,
em determinado contexto (e.g., uma multidao)
dificultar a identificacdo do referente. Por outro
lado, uma descrigao muito extensa como (c) pode
apresentar maior dificuldade de interpretacao.

De forma mais ampla, pode-se dizer que a ta-
refa computacional de GER consiste em produzir
descrigoes que sejam psicologicamente plausiveis,
ou seja, o mais proximo possivel das descrigoes
que seriam produzidos por sujeitos humanos em
condigoes semelhantes. Isso inclui, por exemplo,
a necessidade de evitar a produgao de descricoes
ambiguas, contendo falsas implicagoes légicas,
excessivamente breves ou extensas, ou que fagam
uso de propriedades incomuns para aquele tipo
de contexto, dentre varios outros objetivos geral-
mente conflitantes.

GER é uma ativa linha de pesquisa em GLN,
tendo sido inclusive objeto de uma série de com-
peticoes (ou shared tasks) recentes (Belz e Gatt,
2007; Gatt, Belz e Kow, 2008; Gatt, Belz e Kow,
2009). Abordagens existentes, entretanto, ten-
dem a considerar principalmente dominios sim-
plificados e/ou bidimensionais. O problema de
referéncia em dominios fisicos mais realistas (e.g.,
com grande complexidade estrutural, tridimensi-
onalidade etc.) permanece pouco explorado na
pesquisa da darea, possivelmente em virtude da
prépria dificuldade em criar bons modelos com-
putacionais deste tipo.
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Mais recentemente, entretanto, este cenario
comegou a mudar com iniciativas como o projeto
GIVE (Generating Instructions in Virtual Envi-
ronments) (Koller et al., 2009). GIVE é uma pla-
taforma para desenvolvimento e teste de sistemas
de GLN em mundos virtuais interativos, na qual
o sistema encarrega-se de todo gerenciamento do
ambiente grafico e de interatividade, permitindo
ao desenvolvedor concentrar-se apenas na tarefa
de GLN e produzir rapidamente uma aplicacao
de teste. A Figura 1 ilustra este sistema.

Figura 1: Exemplo de contexto GIVE.

O ambiente GIVE é composto de objetos ma-
nipulaveis do tipo botao, usados para abrir e fe-
char portas e outras funcoes de interacao com
o mundo virtual, e objetos maiores como pegas
de mobilidrio e afins. Estes objetos podem, a
critério do desenvolvedor de GLN, ser emprega-
dos como ponto de referéncia nas instrugoes for-
necidas ao usudrio, como em ‘Aperte o botao ao
lado da porta’. O uso de pontos de referéncia nao
é, entretanto, um recurso nativo do sistema, e sua
implementacao requer a extracao e manipulacao
de relagoes espaciais (e.g., ‘ao lado de’) por parte
do algoritmo de GER.

Este artigo discute o desenvolvimento de um
algoritmo de GER que faz uso de relagoes espa-
ciais em ambientes do tipo GIVE. Assim como
em (Tenbrink, 2005; Baltaretu, Krahmer e Maes,
2013), assume-se que o propdésito tnico da in-
formagao espacial seja a desambiguacao do re-
ferente para fins de identificacdo, e nao a lo-
calizacao de um objeto previamente identifi-
cado (Barclay e Galton, 2008). Sera tratada es-
pecificamente a questao da selecdo de contetudo
semantico, deixando de lado o problema da rea-
lizagao textual destas expressoes (Pereira e Para-
boni, 2007; Pereira e Paraboni, 2008; de Novais
e Paraboni, 2012).

2 Trabalhos Relacionados

2.1 O problema computacional de GER

Um dos algoritmos mais conhecidos na area, e
que ajudou a definir o préprio problema com-
putacional de GER, é o algoritmo Incremental
apresentado em (Dale e Reiter, 1995). Este al-
goritmo recebe como entrada um contexto C for-
mado por um grupo de objetos, o objeto-alvo ou
referente r que se deseja descrever, e suas propri-
edades semanticas na forma de pares (atributo-
valor), como em (cor-azul).

O objetivo do algoritmo é produzir um con-
junto L de propriedades de r tal que L seja capaz
de distinguir r de todos os outros objetos em C.
As propriedades sao incluidas em L incremental-
mente (de onde provem o nome do algoritmo) se-
gundo uma ordem P predefinida, desde que con-
tribuam para a desambiguagao do referente (i.e.,
excluindo pelo menos um objeto do contexto C).
O algoritmo termina quando um conjunto tinico
(i.e., livre de ambiguidade) de propriedades é ob-
tido (caso em que L poderia ser realizada, por
exemplo, como uma descri¢ao definida), ou até
que todas propriedades possiveis em P tenham
sido consideradas (caso em que L permaneceria
ambigua e poderia ser realizada, por exemplo,
como uma descrigao indefinida).

Considere o exemplo a seguir, ilustrando um
contexto composto por trés objetos: dois cachor-
ros (um preto e um branco, sendo o preto de ta-
manho pequeno e o branco de tamanho grande),
e um gato preto e pequeno.

e Objl:

(tipo-cachorro), (cor-preto), (tamanho-pequeno)
e Obj2:

(tipo-cachorro), (cor-branco), (tamanho-grande)
e Obj3:

(tipo-gato), (cor-preto), (tamanho-pequeno)
Seja:

e 0 objeto-alvo r = Obj1;
e o contexto C' = {Obj2, Obj3};

e a ordem preferencial

P =< tipo, cor, tamanho >

O algoritmo inicia com uma lista L vazia e
percorre P na ordem estabelecida, inserindo em
L cada propriedade que exclua pelo menos um
objeto em C. Neste exemplo, o algoritmo es-
colhe inicialmente a propriedade (tipo-cachorro)
por excluir Obj3, que é tipo gato. A seguir (na
ordem em P), a propriedade (cor-preto) exclui
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0bj2, que é de cor branca. Como o contexto C
nao possui mais elementos, o algoritmo retorna a
expressao L, que poderia ser realizada, por exem-
plo, como ‘o cachorro preto’.

A ordem preferencial de selecao de atributos
da lista P tem grande impacto sobre o tipo de ex-
pressao produzida pelo algoritmo. Por exemplo,
se fosse considerada a ordem

P =< tipo, tamanho, cor >

para o dominio acima, a mesma referéncia a Obj1
seria ‘o cachorro pequeno’. Em obediéncia a
maxima de brevidade de Grice (Grice, 1975), al-
goritmos de GER tendem a favorecer a selegao
de atributos discriminatérios. Em anos recentes,
no entanto, passaram a ser consideradas também
questoes como a naturalidade da expressao (ou
humanlikeness em (Belz e Gatt, 2007)), dentre
muitos outros objetivos desejaveis. Uma visao
geral da drea de GER e seus principais desafios é
apresentada em (Krahmer e van Deemter, 2012).

2.2 Geragao de descrigoes relacionais

Exemplos de algoritmos de GER que produzem
descrigoes relacionais incluem (Dale e Haddock,
1991; Paraboni e van Deemter, 1999; Krahmer e
Theune, 2002). De modo geral, entretanto, estes
estudos nao levam em conta as peculiaridades do
fendmeno de referéncia em mundos virtuais.

Em sua proposta original, o algoritmo Incre-
mental manipula apenas propriedades atomicas,
mas com adaptagoes a serem discutidas na
seccao 4.2 pode também ser aplicado ao caso
de propriedades relacionais. Esta modificacao é
de especial importancia para o uso de relagoes
espaciais de que trata este trabalho, como em
(acima,0), no qual o é um objeto usado como
ponto de referéncia para a descrigao do objeto-
alvo.

Alguns sistemas participantes da série de com-
peticoes GIVE Challenge (Byron et al., 2009;
Koller et al., 2010; Striegnitz et al., 2011) im-
plementam certos recursos de manipulacao de
relacGes espaciais, ainda que de forma pouco
documentada (Braunias et al., 2010; Schutte
e Dethlefs, 2010; Garoufi e Koller, 2011; Ak-
kersdijk et al., 2011). Entretanto, como es-
tes sistemas foram avaliados apenas de forma
extrinseca (i.e., medindo-se o desempenho global
de usudrios GIVE na tarefa de navegacao) nao é
possivel distinguir o eventual impacto do uso de
relagoes espaciais das outras funcionalidades de
cada sistema, as quais incluem, por exemplo, um
grande numero de melhorias nao relacionadas a

tarefa de GER.

2.3 Corpora de GER

Uma questao recorrente na pesquisa em GER é
como obter evidéncia empirica sobre o fendmeno
de referéncia. Uma opgao natural, e amplamente
empregada na grande area de Processamento de
Lingua Natural (PLN), é a avaliacdo baseada em
corpus. Por exemplo, em aplicagoes de traducao
automatica (Aziz, Pardo e Paraboni, 2008), gran-
des colecoes de textos paralelos (i.e., na lingua-
alvo e na lingua-destino) sdo empregadas para
treinamento de modelos estatisticos deste tipo.

O uso de corpora textuais para pesquisa em
GER ¢ entretanto limitado pelo fato de que o co-
nhecimento de entrada que produziu o texto pre-
sente no corpus normalmente nao esta disponivel.
Ou seja, o conteuido de um corpus textual tipico
é meramente o produto final de um processo de
geracao de lingua natural realizado por humanos,
e que nao contém informacoes explicitas sobre o
processo em si. Para diversos tipos de pesquisa
em GER e areas afins, faz-se necessdrio assim
examinar nao apenas o texto resultante do pro-
cesso, mas também modelar as condigoes contex-
tuais nas quais o texto foi produzida.

A forma usual de reproduzir estas condicoes
na pesquisa em GER é a realizacdo de ex-
perimentos controlados com uso de participan-
tes humanos para coleta de corpus de GER,
aqui entendido como sendo um conjunto de ex-
pressoes de referéncia e os respectivos contextos
(e.g., cenas) nos quais cada expressao foi produ-
zida. Alguns exemplos de recursos deste tipo in-
cluem TUNA (Gatt, van der Sluis e van De-
emter, 2007), GRE3D3 (Dale e Viethen, 2009),
GRE3D7 (Viethen e Dale, 2011) e Stars (Tei-
xeira et al., 2014). De modo geral, entretanto,
estes corpora tendem a representar apenas si-
tuagoes estéticas de referéncia (i.e., sem intera-
tividade) e/ou envolvendo contextos visuais bidi-
mensionais.

Uma excecao de especial interesse para esta
pesquisa é o corpus GIVE-2 (Gargett et al., 2010)
de instrucoes em mundos virtuais como ‘dobre a
esquerda’, ‘pressione o segundo botao, ao lado da
porta’ etc. GIVE-2 foi construido por meio de ex-
perimentos envolvendo 36 pares de participantes
de lingua inglesa e alema alternando-se nas ta-
refas de instrutor e jogador. O corpus contém
todas instrugoes fornecidas pelo instrutor e as
respectivas decisoes tomadas pelo jogador (e.g.,
movimentos, a¢oes de pressionar botoes etc.) em
trés mundos de exemplo. Este conjunto de da-
dos multimodal pode ser visualizado na forma de
animagao com uso da ferramenta Replay apresen-
tada em (Gargett et al., 2010).
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3 Extracao e Preparagao de Dados

O presente trabalho faz uso de informagdes con-
textuais extraidas dos trés mundos virtuais que
compoe o corpus GIVE-2 (Gargett et al., 2010),
e das expressoes de referéncia produzidas nestes
contextos. A extracao e preparacao destes dados
é discutida individualmente nas secgoes a seguir.

3.1 Extracao de relagoes espaciais

Objetos em um ambiente GIVE (Koller et al.,
2009) possuem apenas uma propriedade atomica
bésica representando seu tipo (botoes, portas, ca-
deiras etc.) e, no caso dos botdes, uma proprie-
dade cor. O primeiro passo deste trabalho foi as-
sim a implementacao de um conjunto de métodos
béasicos para computar relagoes espaciais de di-
versos tipos a partir de um mundo virtual.

As relacOes espaciais computadas para um
dado objeto-alvo r e ponto de referéncia o sao:
acima, abairo, esquerda, direita, frente e atrds.
Para extracao destas relagoes, foram utilizadas as
funcoes propostas em (Kelleher e Costello, 2009),
baseadas na posicao angular de um objeto em
relagdo ao outro no plano cartesiano.

O algoritmo de extragdao de relagdes espaci-
ais utiliza uma constante de distancia maxima k
Unica para cada tipo de relacdo. A posigao fisica
das entidades no ambiente GIVE é definida pela
coordenada de seu ponto central, e assim enti-
dades maiores como sofas, portas etc. possuem
um ponto central mais distante das bordas. Uma
entidade estd proxima de outra entidade se a di-
ferenga entre os valores para os eixos x, y e z é
no maximo k. Se esta condi¢ao for verdadeira,
considera-se que ha uma relacdo espacial valida
do ponto de vista semantico.

Tendo em vista o propdsito de gerar ex-
pressoes de referéncia livres de ambiguidade, a
questao da transitividade destas relacoes foi aqui
desconsiderada. Assim, relagoes como esquerda-
o devem ser entendidas como ‘imediatamente a
esquerda’ do objeto o, e nao contemplando ob-
jetos mais distantes que também possam estar a
esquerda de o.

3.2 Preparacao dos dados do corpus

As expressoes de referéncia aqui consideradas séo
as que descrevem objetos do tipo botao no mundo
GIVE. Botoes sao frequentemente referenciados
nas instrucoes de navegacao por serem os Unicos
elementos manipuldveis neste ambiente.

Foram extraidas do corpus todas instrucoes
contendo a palavra ‘button’ e formas equivalen-

Relacao Ocorréncias %
préximo 217 21,87%
esquerda 121 12,19%
direita 92 9,27%
acima 17 1,711%
canto 14 1,41%
frente 6 0,60%

Tabela 1: Relagoes espaciais envolvendo objetos
do tipo ‘botao’ em GIVE-2 (Gargett et al., 2010).

tes como ‘this’ e ‘box’ inferidas pelo uso de verbos
como ‘press’ ou ‘click’. Como no entanto este pro-
cedimento nao foi exaustivo, é possivel que uma
pequena parcela de descrigcoes menos comuns te-
nha sido excluida da presente andlise.

No total, foram identificadas 992 descricoes
de interesse. No caso da porcao em alemao do
corpus, as instrugoes foram previamente traduzi-
das para o inglés com uso da ferramenta Google
Translate? de modo a facilitar sua interpretacao.

Apenas dois tipos de propriedades atomicas
foram observadas nas expressoes de referéncia
coletadas: tipo e cor. Das expressoes coleta-
das, 467 (47,07%) utilizam algum tipo de relagao
espacial, sendo 248 (25%) do tipo topolégica
(e.g., ‘O botéao perto da planta’), e 219 (22,07%)
do tipo projetiva (e.g., ‘O botao d esquerda da
planta’) (Kelleher e Costello, 2009). A Tabela 1
sumariza os tipos de propriedades relacionais
identificados.

No corpus GIVE-2 ha trés tipos de expressoes
que nao foram consideradas neste trabalho: as
que incluem relagdes com o jogador (e.g., ‘o botao
a sua frente’), propriedades comparativas (e.g.,
‘o botao mais distante da lampada’) e envol-
vendo negagoes (e.g., ‘o botdo que nao estd perto
da lampada’). Foram identificadas 68 descri¢oes
destes tipos, correspondendo a (6,8%) das ex-
pressoes consideradas. Nestes casos é assumido
um onus para a solucao proposta, que nem sem-
pre sera capaz de produzir descrigoes idénticas as
observadas no corpus.

Um breve exame das expressoes coletadas é
suficiente para constatar que, em uma mesma si-
tuacao de referéncia, pessoas diferentes podem
usar ou nao uma relacao espacial, variacao esta
que pode ser tomada por um indicador da com-
plexidade da tarefa de geracdo considerada. A
Tabela 2 ilustra esta variacao, representada pelo
numero de casos em que uma relacao espacial
foi ou néo utilizada para cada referéncia nos trés
mundos (ou dominios) do corpus GIVE-2.

Pelos dados da Tabela 2 é possivel observar,

2http://translate.google.com.br/
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mundo 1 mundo 2 mundo 3

r sim nao | r sim nao | r sim  nao
b19 5 32 | bl 32 6 | bl 29 4
b18 26 0| bll 1 6 | bl2 1 38
b3 2 36 | b12 26 10 | bb 74 2
b20 30 0] b2 0 47 | b4 39 2
b1l 5 30 | b5 19 17 | b10 32 0
b5 0 72 | b10 5 75 | bls 39 33
b4 0 1| b6 6 39 | b36 3 33
b9 9 29 | b9 26 0

b6 30 2 | bl4 31 6

Tabela 2: Uso de relagoes espaciais no corpus GIVE-2 (Gargett et al., 2010).

por exemplo, casos em que todos participantes
usaram a mesma estratégia de referéncia, como
na descricao do alvo 620 no mundo 1. Por ou-
tro lado, ha também casos em que a divisao é
de quase (50%), como no caso do alvo b15 no
mundo 3. Casos deste ultimo tipo ilustram algu-
mas das dificuldades de modelagem computacio-
nal do problema de geragao de relacoes espaciais.

A tarefa de preparacao de dados produziu um
conjunto de descrigoes anotadas com informagoes
sobre seus atributos atomicos e relacionais, bem
como suas informagoes contextuais (i.e., o objeto-
alvo e demais objetos do contexto, seus atributos
atomicos e relacionais). Este conjunto foi entao
dividido em um conjunto de treinamento (794
instancias) e teste (198 instancias) selecionadas
aleatoriamente. O uso destes conjuntos é des-
crito nas secgoes a seguir.

4 A Abordagem Proposta

Nesta seccao apresentamos uma proposta de
solugédo para o problema computacional de GER
que faz uso de relagOes espaciais para descrever
objetos do dominio GIVE (Koller et al., 2009). A
proposta é dividida em duas etapas: a tarefa de
selecao de relacoes espaciais adequadas a partir
do contexto de entrada, e o algoritmo de GER
propriamente dito.

4.1 Selecao de pontos de referéncia

A extracdo de relagoes espaciais a partir do con-
texto visual (cf. seccdo 3.1) produz uma am-
pla gama de possibilidades de referéncia. Entre-
tanto, o fato de que dois objetos mantém uma
relacao espacial entre si nao necessariamente sig-
nifica que esta relagdo seja uma forma tipica ou
aceitavel de referéncia a estes objetos. Por exem-
plo, uma expressao como “a caixa que contém um
relégio” pode nao ser apropriada em um contexto
com varias caixas, e no qual nao seja possivel re-

conhecer a relagao de forma imediata (e.g., por-
que um objeto oculta o outro). Em outras pa-
lavras, uma relacao espacial pode ser perfeita-
mente valida do ponto de vista semantico, mas de
uso limitado para fins de referéncia por questoes
pragmaticas variadas.

Uma forma de decidir o que constitui ou
nao uma relacao espacial vélida para fins de re-
feréncia, e assim filtrar casos que nao deveriam
ser considerados na producgao destas expressoes,
é pela observagao de exemplos de uso real da
lingua. A primeira etapa da solucdo proposta
trata assim da tarefa de determinar quais objetos
mantém relagoes validas - para fins de referéncia
- com outros objetos do mesmo contexto.

Como forma de manter um certo grau de
independéncia do dominio, a implementacao
deste moddulo faz uso de uma abordagem de
aprendizado de maquina semelhante a adotada
em (Viethen, 2010), porém descartando-se carac-
terfsticas que ndo se aplicam ao dominio GIVE3,
e acrescentando-se outras que capturam aspectos
especificos da situacao a ser tratada.

Dado um objeto-alvo r e um candidato a
ponto de referéncia o, utilizamos um classificador
bindrio use_relation para determinar se r pode ser
referenciado via o através de uma relacao espa-
cial. As caracteristicas de aprendizagem conside-
radas foram extraidas da porcao de treinamento
do corpus, e sao sumarizadas na Tabela 3.

As caracteristicas distractors, landmarks, am-
biguity e distance sao auto explicativos. As de-
mais, que sao baseadas em observacoes feitas
em (Viethen, 2010) para os corpora GRE3D3 e
GRE3D7, sao detalhadas a seguir.

A definigao de unique_relation é motivada pela
observacao feita em (Viethen, 2010) de que a
relagao espacial entre o alvo e o ponto de re-

3Por exemplo, no ambiente GIVE todos objetos de um
mesmo tipo possuem o mesmo tamanho, o que torna pouco
util a definicdo de caracteristicas de aprendizagem basea-
das neste tipo de informacao.



20— LinguaMATICA

Diego dos Santos Silva e Ivandré Paraboni

Caracteristica Descricao

distractors quantidade de objetos do mesmo tipo que o alvo

landmarks quantidade de objetos que mantém relacoes espaciais com o alvo
ambiguity quantidade de objetos iguais ao alvo e na mesma sala

distance distancia entre o alvo e o ponto de referéncia

unique_relation
most_salient_landamark
equal_landmarks

indica se a relacao entre o alvo e o ponto de referencia é tinica no contexto
indica se o ponto de referéncia é mais saliente que o alvo
indica se o ponto de referéncia é o do mesmo tipo e cor que o alvo

Tabela 3: Caracteristicas de aprendizagem para a classe bindaria use_relation.

feréncia tem mais chance de ser incluida em uma
descricao quando for vinica, ja que assim diminui-
se a complexidade de identificagdo do alvo. Um
exemplo de aplicacao deste principio em um am-
biente GIVE seria um contexto em que deseja-se
descrever um botao, e este é o Unico objeto do
tipo botao que se encontra & esquerda de uma ca-
deira. Neste caso, o uso da relacao espacial seria
altamente recomendado. O mesmo nao ocorre-
ria, entretanto, em um contexto em que houvesse
outros botdes a esquerda de alguma cadeira.

A definicao de most_salient_landamark é ba-
seada na observacao feita em (Viethen, 2010) de
que uma relacao espacial entre o alvo e o ponto
de referéncia é mais utilizada quando o ponto de
referéncia é mais saliente que o alvo. Um exem-
plo de aplicacao deste principio em um ambiente
GIVE seria um contexto em que deseja-se re-
ferenciar um botao (que é um objeto pequeno)
préximo a uma porta (que é um objeto grande),
resultando em uma expressao do tipo ‘o botao
ao lado da porta’. Para fins de implementacao
desta regra, a saliéncia das entidades é definida
de acordo com seu tamanho fisico. Outros fato-
res, como a distancia entre o alvo e o ponto de
referéncia, serao considerados na proxima seccao,
quando serd discutido um ranking de relagoes es-
paciais. Deve-se ressaltar que as entidades consi-
deradas proximas sao as entidades que se encon-
tram na mesma sala do respectivo mundo virtual.

Finalmente, a definicao de equal_landmarks
¢ também baseada em uma observagao feita
em (Viethen, 2010), segundo a qual uma relagao
espacial é preferivel quando hé similaridade vi-
sual entre o alvo e o ponto de referéncia. Um
exemplo de aplicacao deste principio em um am-
biente GIVE seria um contexto em que o alvo
compartilha a mesma cor e mesmo tamanho que
o ponto de referéncia, ou envolvendo objetos que
nao possuem variagoes de cor (e.g., sofds, cadei-
ras, portas, etc.), nos quais a similaridade visual
se reduz a coincidéncia de tipos. Observa-se en-
tretanto que no ambiente GIVE nao existe va-
riacao de tamanho entre objetos do mesmo tipo,
o que reduz a aplicabilidade da observacao feita

em (Viethen, 2010), a qual tinha um sentido ori-
ginal mais amplo ja que naquele dominio havia
variagao de tamanho e cor.

As instancias de aprendizagem para a classe
use_relation foram geradas da seguinte forma.
Para cada objeto-alvo r do corpus, foi computada
uma lista de n objetos que seriam candidatos a
pontos de referéncia em uma possivel descri¢cao
de r naquele contexto, utilizando-se o método de
extracao de relagoes espaciais do dominio descrito
na seccao 3.1.

A seguir, para cada par alvo-candidato
(r,0i=1.n), fol gerada uma instancia de aprendi-
zagem, totalizando assim n instancias para cada
objeto-alvo. O conjunto de n instancias de cada
objeto-alvo r foi rotulado da seguinte forma: se
a descricao de r no corpus nao usa uma relacao
espacial, entdao todas n instancias sao rotula-
das como negativas (use_relation = nao), isso é,
nenhum dos candidatos pode ser recomendado
como ponto de referéncia para r. Por outro lado,
se a descricao do objeto r no corpus usou uma
relagdo com um ponto de referéncia o, entao a
instancia que representa o par (r,0) é rotulada
como positiva (use_relation = sim), e todas ou-
tras n-1 instancias como negativas.

Como resultado deste procedimento, foram
geradas 3246 instancias de aprendizagem com-
postas pelas caracteristicas acima, sendo 335 po-
sitivas e 2911 negativas. A classificagao propri-
amente dita foi realizada com o algoritmo de
inducdo de arvores de decisao J48 disponibili-
zado pelo pacote WEKA (Witten, Frank e Hall,
2011), utilizando-se 10-fold cross-validation e de-
mais parametros default do algoritmo (confianga
(C=0,25 e minimo de M=2 instancias por folha).

A Tabela 4 apresenta a matriz de confusao
com base nos dados de treinamento. A Tabela 5
apresenta os resultados do treinamento de acordo
com as medidas de precisao (P), cobertura (C)
e medida F}. Cabe reiterar que o resultado da
aplicacao deste classificador aos dados de teste
sera tratado na seccao 5.
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sim nao
usa relacao 213 122
nao usa relagao 97 2814

Tabela 4: Matriz de confusao para use_relation
sobre dados de treinamento.

use_relation P C Fi
sim 0,68 0,63 0,66
nao 0,95 0,96 0,96
média, 0,93 0,93 0,93

Tabela 5: Resultados para use_relation sobre da-
dos de treinamento.

Estes resultados podem ser considerados satis-
fatérios na medida em que o classificador objetiva
modelar apenas o comportamento médio dos 72
participantes do experimento que deu origem ao
corpus GIVE-2, os quais frequentemente adotam
estratégias de referéncia conflitantes. Conforme
discutido na seccao 3.2, por exemplo, um mesmo
botao pode ser descrito por participantes distin-
tos como ‘o botao azul’ ou ‘o botao ao lado da
porta’, dentre muitas outras possibilidades obser-
vadas no corpus.

O classificador foi incorporado ao ambiente
GIVE e constitui o primeiro médulo a ser in-
vocado na produgdao de uma descricao de um
objeto-alvo r. Um exemplo completo é descrito
a seguir, com base no contexto da Figura 2.

Neste exemplo, considera-se o objetivo de des-
crever o alvo b2 (um botao amarelo) em um con-
texto contendo também uma cadeira cl e dois
outros botoes bl (vermelho) e b3 (amarelo). Os
rétulos associados a cada objeto, bem como a
seta que aponta para o alvo b2 sao meramente
ilustrativos, e nao fazem parte da imagem real.

Dado o objetivo de descrever b2, o mddulo
classificador recebe como entrada as proprieda-
des relacionais extraidas conforme discutido na
seccao 3.1, conforme a Tabela 6.

Figura 2: Exemplo de contexto visual.

Id Propriedade Distancia
rl  direita-b1 0,30
r2 atrds-cl 1,25
r3  esquerda-b3 1,80

Tabela 6: Propriedades relacionais do alvo b2.

A seguir, é construido um conjunto de
instancias de teste ¢1..i3 para verificar a possi-
bilidade de uso de cada uma das relagoes r1..r3
computadas. As instancias assim obtidas sao re-
lacionadas na Tabela 7.

As instancias ¢1..13 sdo submetidas a arvore
de decisao, e o resultado da classificacao deter-
mina se cada uma das relacoes correspondentes
(rl..r3) deve ou nao ser recomendada para uso
pelo algoritmo de GER. Neste exemplo, apenas
as relacgoes r1 e r2 atendem aos critérios do clas-
sificador: a relagao r3, a distancia entre b2 e b3
foi considerada excessiva para fins de referéncia
usando esta relagdo (ou, para ser mais exato, é
superior a distancia observada no corpus nos ca-
sos em que esta relagao foi utilizada). As duas
relagoes recomendadas serao fornecidas como en-
trada ao proximo mdédulo do sistema, a seguir.

4.2 Geracao de expressoes de referéncia
usando relagoes espaciais

Utilizando-se o procedimento descrito na secgao
anterior é possivel determinar, para uma deter-
minada situagdo de referéncia a um objeto-alvo
r, quais relagoes espaciais seriam adequadas para
descrever r naquele contexto. A etapa seguinte
consiste entao em gerar a descri¢ao propriamente
dita, a qual pode ou nao incluir uma das relacoes
espaciais sugeridas.

O algoritmo proposto para este fim é
uma versao modificada do algoritmo Incremen-
tal (Dale e Reiter, 1995) para manipular proprie-
dades relacionais, e também integrado ao sistema
GIVE (Koller et al., 2009).

Uma propriedade ¢é incluida na expressao re-
sultante desde que elimine ao menos uma en-

# il 12 13

distractors 3 3 3

landmarks 3 3 3

ambiguity 2 2 2

distance 0,30 1,25 1,80
unique_relation  true false true
most_salient_landmark false true false
equal_landmarks true false true

Tabela 7: Instancias de teste para o exemplo da
Figura 2.
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r Propriedades selecionadas

Exemplo de realizagao possivel

bl  Ref-b1= [(tipo-botdo), (cor-vermelho)]

b2  Ref-b2= [(tipo-botdo), (

Ref-b1= [(tipo-botao), (cor-vermelho)]
b3 Ref-b3= [(tipo-botao), (cor-amarelo)]
cl  Ref-c1= [(tipo-cadeira)]

cor-amarelo), (direita-b1)]

o botao vermelho

o botao amarelo, a direita do
botao vermelho

o botao amarelo (ambiguo)

a cadeira

Tabela 8: Exemplos de descricoes para os objetos da Figura 2.

tidade do contexto. Além disso, propriedades
atomicas e relacionais sao consideradas para in-
clusdo em ordem de frequéncia, conforme obser-
vado na porcao de treinamento do corpus GIVE-
2, levando a definicdo da seguinte lista de pre-
feréncia a ser usada como parametro P do al-
goritmo. Esta lista é Unica para todos tipos de
objetos, ou seja, tanto para o alvo (que é sempre
um objeto do tipo botao) como para os diversos
tipos de objetos usados como pontos de referéncia
(outros botoes, cadeiras, mesas etc.):

P =< tipo,cor,esq,dir,acima,

frente, abaizo, atrds >

Observa-se também a auséncia de relacoes es-
paciais de proximidade (e.g., prdézimo, ao lado
etc.) na definicdo de P. No presente trabalho
optamos por suprimir a geragao de relagoes deste
tipo em favor das formas mais especificas (e.g.,
esquerda, direita, acima etc.), as quais apresen-
tam maior poder discriminatoério e, consequente-
mente, podem levar & construgao de expressoes
mais breves. Por exemplo, no caso da descricao
de b2 no contexto da Figura 2, a expressao ‘o ob-
jeto a direita do botao vermelho’ seria preferivel
a forma ambigua ‘o objeto préximo ao botao ver-
melho’, que pode ser interpretada tanto como em
referéncia a b2 como a cadeira cl.

Assim como em (Paraboni, 2000), no caso de
expressoes envolvendo um objeto e um ponto de
referéncia, o algoritmo descreve cada objeto de
forma independente. Isso pode, em alguns casos,
acarretar superespecificagao. Por exemplo, em
um contexto com duas mesas e dois livros, em que
apenas um dos livros estd sobre uma das mesas, o
presente algoritmo faria uso de propriedades adi-
cionais, como em ‘o livro vermelho, sobre a mesa
da esquerda™. Esta medida foi adotada para evi-
tar possiveis problemas de identificagdo de obje-
tos em dominios espaciais complexos, como 08
discutidos em (Paraboni e van Deemter, 2013).

Na Tabela 8 sao apresentados exemplos de

“Diferentemente de (Dale e Haddock, 1991), por exem-
plo, que neste caso permitiria mitua desambiguagao como
em ‘o livro sobre a mesa’.

saidas do algoritmo para cada um dos botoes do
contexto da Figura 2, considerando-se as propri-
edades relacionais da Tabela 6 e a ordem de pre-
feréncia P acima, e observando-se que cada des-
cricao é composta de uma série de listas de pro-
priedades (cldusulas Ref-) que podem referenciar
outros objetos.

A referéncia a b3 neste exemplo permanece
ambigua, pois neste caso o contexto oferecido
como entrada para o algoritmo nao contém pro-
priedades em nuimero suficiente para que o ob-
jeto possa ser identificado de forma tunica. A
modelagem de uma relagao extremidade-direita,
por exemplo, permitira a geragao de descrigoes
como ‘o botao amarelo na extrema direita’.

5 Avaliacao

5.1 Procedimento

Na avaliacado do trabalho desenvolvido,
considerou-se inicialmente a  possibilidade
de avaliacdo extrinseca, baseada no uso real do
algoritmo de GER proposto em uma aplicagao
do tipo GIVE. O procedimento neste caso seria
semelhante ao adotado em (Paraboni e van
Deemter, 2013), medindo-se o desempenho de
um usudrio na tarefa de navegacao ao reagir a
uma série de instrugoes contendo expressoes de
referéncia produzidas pelo algoritmo proposto,
ou por algum sistema de baseline usado como
termo de comparagao.

Uma anélise dos diferentes tipos de expressoes
produzidas, e das limitagoes do ambiente GIVE,
nos leva entretanto a conclusao de que este tipo
de avaliacdo nao seria factivel. No ambiente
GIVE, as tnicas métricas de avaliacao possiveis
sao aquelas baseadas na distancia percorrida pelo
usuario até aproximar-se do objeto-alvo, ou ba-
seadas no tempo transcorrido entre a producao
da descricao e a selecao do objeto referenciado.
Estas métricas, entretanto, nao nos permitiriam
capturar de forma significativa a possivel dife-
renca entre alternativas como ‘pressione o botao
vermelho’ e ‘pressione o botao ao lado do botao
amarelo’, que sao saidas tipicas de um algoritmo
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do tipo proposto. Em outras palavras, diferencas
como esta exigiriam recursos de medicao mais so-
fisticados, como técnicas de eye-tracking (Koller
et al., 2012) ou uso de imagens cerebrais (Enge-
lhardt, Demiral e Ferreira, 2011), as quais estao
fora do escopo deste trabalho.

Além da inadequacao para o tipo de avaliagao
aqui exigido, medidas de tempo e distancia em
ambientes GIVE sao também altamente sujeitas
a ruido. Por exemplo, o usuario pode ter difi-
culdades de manipulacao da interface, ou pode
interromper a navegacao para considerar uma de-
cisao com mais cautela, dentre muitas outras pos-
sibilidades que tornam as métricas de tempo e
distancia ainda menos confidveis (embora natu-
ralmente nao inviabilize a avaliagdao de outros as-
pectos de um sistema deste tipo, como o caso da
geracao de instrucoes de navegacao abordada na
série de desafios GIVE (Byron et al., 2009; Koller
et al., 2010; Striegnitz et al., 2011)).

Em razao destas dificuldades, diversos aspec-
tos do trabalho proposto foram assim avalia-
dos de forma intrinseca com base no conjunto
de teste extraido do corpus GIVE-2 (Gargett et
al., 2010) descrito na secgao 3.2. Para este fim,
trés aspectos de interesse foram considerados: a
politica de selecao da relagao espacial, a ordem
de preferéncia para selegdo de propriedades (o
parametro P do algoritmo de GER), e o trata-
mento de relacoes espaciais redundantes.

Com relacao a politica de selegao da relagao
espacial, consideramos duas alternativas: a pro-
posta original - que seleciona a relacao espacial
mais frequente no corpus de treinamento - e uma
alternativa na qual a propriedade espacial é sele-
cionada de forma aleatdria.

Com relacao a ordem de preferéncia P utili-
zada pelo algoritmo, consideramos também duas
alternativas: a proposta original - que faz or-
denacao por frequéncia conforme observado no
conjunto de treinamento - e uma estratégia gu-
losa na qual propriedades de maior poder dis-
criminatério (ou seja, aquelas que diferenciam o
objeto-alvo do maior niimero possivel de objetos
do contexto) tém preferéncia.

Finalmente, com relacao ao tratamento de
relagoes espaciais redundantes, consideramos
duas alternativas: a proposta original - que nao
inclui propriedades redundantes (i.e., aquelas que
nao contribuem para a desambiguacao do refe-
rente, como em (Dale e Reiter, 1995)) - e uma
estratégia na qual a relagao espacial é selecionada
mesmo que seja redundante.

A avaliagdo destes trés aspectos da solugao
leva ao enunciado de (2 x 2 x 2) 8 algoritmos
distintos, dos quais a proposta original corres-

ponde a alternativa que seleciona a relacao espa-
cial mais frequente, ordena a lista de preferéncias
P também por frequéncia, e inclui uma proprie-
dade relacional na expressao apenas se esta for
discriminatéria.

Por simplicidade, todas alternativas avaliadas
consideram como contexto de referéncia o con-
junto de objetos na mesma sala onde se encontra
o objeto-alvo. Entretanto, cabe observar que, no
caso do corpus GIVE-2, o contexto utilizado pe-
los participantes do experimento foi, em alguns
casos, formado apenas pelos objetos visiveis na-
quele instante. Por exemplo, quando o jogador ja
estava muito proximo do objeto referenciado pelo
instrutor, em alguns casos este optou por descon-
siderar os objetos mais distantes e produzir uma
descricao breve como ‘o botao’, mesmo havendo
outros botoes na mesma sala. Uma vez que estes
casos nao foram contemplados na presente ava-
liacao, assume-se assim um 6nus para todos os
algoritmos avaliados.

Cada uma das 198 situagoes de referéncia
constantes no corpus de teste - aqui denominado
conjunto Referéncia - foi fornecida como entrada
para cada um dos 8 algoritmos, resultando assim
em 8 conjuntos de expressoes denominados Sis-
tema 1..8. A avaliacao propriamente dita consis-
tiu em comparar cada conjunto Sistema 1..8 com
o conjunto Referéncia.

Para a comparacao de cada um dos 1584
pares (8 x 198) Sistema-Referéncia, utilizamos
duas métricas amplamente utilizadas (e.g., (Belz
e Gatt, 2007; de Lucena, Paraboni e Pereira,
2010)): o coeficiente Dice (Dice, 1945), que mede
o grau de similaridade entre os dois conjuntos de
propriedades, assumindo um valor entre 0 (total-
mente distintos) e 1 (idénticos); e MASI (Pas-
sonneau, 2006), que possui correlacdo com Dice,
porém atribuindo maior peso no caso de uma ex-
pressao ser subconjunto da outra.

Além de calcular coeficientes Dice e MASI,
serd considerada para fins ilustrativos a me-
dida de exatidao, que é definida como o ntimero
de coincidéncia total entre cada par Sistema-
Referéncia (numero de vezes que o coeficiente
Dice é igual a 1). Considerando-se entretanto que
diversos aspectos da solugao de GER estao fora
do escopo deste trabalho (por exemplo, o trata-
mento de propriedades nao espaciais que também
fazem parte da expressao), a coincidéncia total
em relacao as descrigoes do corpus nao seria um
objetivo realista. Espera-se assim que os valores
de exatidao sejam baixos para todos os algorit-
mos em questao, e que as métricas de menor gra-
nularidade Dice e MASI possam refletir de forma
mais precisa o mérito de cada algoritmo.
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5.2 Resultados

Antes de discutir a avaliacido do sistema proposto
e suas alternativas, serd discutida a avaliacao do
classificador responsavel pela selecao de possiveis
pontos de referéncia (cf. secgao 3.1) aplicado
aos dados de teste. Este médulo é fixo para to-
das as versoes do sistema consideradas nesta ava-
liacao, e portanto seu desempenho nao se reflete
na analise a ser realizada.

A matriz de confusdo obtida com base nos da-
dos de teste é ilustrada na Tabela 9. O resultado
obtido pelas etapas de extragao e classificacao de
pontos de referéncia é sumarizado na Tabela 10.

Os 198 itens de teste apresentaram um to-
tal de 86 expressoes contendo relagoes espaciais
(43,43%). Destas, 36 itens (18,18%) faziam re-
feréncia ao préprio ouvinte receptor da expressao,
como em ‘pressione o botao ao seu lado’. Con-
forme discutido na secgao 3.2, estes casos nao
foram cobertos pela presente proposta e acarre-
tam assim uma margem de erro a todas as im-
plementacoes avaliadas. Os 8 algoritmos e seus
resultados sao sumarizados na Tabela 11. O algo-
ritmo originalmente proposto é o primeiro (#1).

As seguintes comparacoes entre algoritmos fo-
ram realizadas utilizando-se o teste de Wilcoxon
sobre coeficientes Dice. Primeiramente, observa-
se que o algoritmo proposto apresenta os melho-
res resultados para todas as trés métricas de ava-
liacao. Entretanto, seus resultados sao idénticos
ao da alternativa #5, que difere apenas na es-
tratégia de selecao. Em outras palavras, nao
houve diferenca significativa entre a selecao da
propriedade mais frequente e a simples selecao
aleatéria. Este resultado se explica pelo fato de
que nos dados de teste a maioria dos objetos-alvo
s6 possuir um ponto de referéncia possivel.

Em segundo lugar, a ordenagao por frequéncia
¢ significativamente superior a ordenacao gulosa
para todos os pares de algoritmos avaliados (i.e.,
comparando-se #1 com #3, #2 com #4 etc.)
(W=16110, Z=11,6, p <0,001). Este resultado
contrasta propostas de algoritmos para geracao
de descrigoes breves ou minimas como em (Gar-
dent, 2002). Por outro lado, a estratégia de
nao inserir redundancia explicita (isso é, evi-
tando a inclusao de atributos desnecessarios para
desambiguacao) é significativamente superior ao

sim nao
usa relagao 13 4
nao usa relacao 9 172

Tabela 9: Matriz de confusao para use_relation
sobre dados de teste.

seu uso para todos os pares de algoritmos (i.e.,
comparando-se #1 com #2, #3 com #4 etc.).
A menor diferenga observada, mas ainda alta-
mente significativa, foi entre os algoritmos #7 e
#8 (W=986, Z=5,75, p <0,001).

Quanto a exatidao dos algoritmos propos-
tos, observamos ainda que os algoritmos #1 e
#5 relevaram-se superiores a todos os demais,
sendo os 1nicos a gerar descrigdoes completamente
idénticas as do corpus de teste.

6 Discussao

Este artigo descreveu o desenvolvimento e ava-
liacao de um algoritmo de GER que faz uso
de relagbes espaciais em ambientes do tipo
GIVE (Koller et al., 2009). Apesar da relativa
simplicidade da proposta, este estudo contribui
para o entendimento de trés aspectos do pro-
blema: a politica de selegao de propriedades es-
paciais, a ordenacao das propriedades considera-
das pelo algoritmo de GER, e o tratamento de
propriedades redundantes.

Mesmo nao tendo sido observada uma di-
ferenga significativa entre as alternativas de
selecao de propriedade espacial, as estratégias
de ordenacao baseada em frequéncia e de in-
clusao de propriedades espaciais discriminatérias
revelaram-se superiores as demais. Em outras
palavras, nao parece haver uma preferéncia geral
por propriedades discriminatérias, mas as propri-
edades espaciais parecem ser empregadas predo-
minantemente desta forma.

Como trabalho futuro planejamos expandir
a presente analise para incluir aspectos adici-
onais da solucao, tais como a prioridade da
relagdo espacial considerada pelo algoritmo, e
uma politica de selecao de relacoes espaciais mais
sofisticada. Além disso, esperamos testar a subs-
tituicao do presente modelo de classificacao ba-
seado em arvores de decisao por outros, como
maquinas de vetor de suporte recentemente apli-
cadas ao problema de GER em (Ferreira e Para-
boni, 2014).

use_relation P C Fi
sim 0,59 0,77 0,67
nao 0,98 0,95 0,96

média 0,94 0,93 0,94

Tabela 10: Resultados para use_relation sobre da-
dos de teste.
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# Selegao Ordenacgao Redundancia Dice MASI Exatidao
1 mais frequente por frequéncia nao 0.73 0.49 0.34
2 mais frequente por frequéncia sim 0.58 0.22 0.00
3  mais frequente gulosa nao 0.28 0.11 0.00
4 mais frequente gulosa sim 0.21 0.05 0.00
5 aleatoria por frequéncia nao 0.73 0.49 0.34
6  aleatoria por frequéncia sim 0.58 0.22 0.00
7  aleatoria gulosa nao 0.25 0.10 0.00
8  aleatoria gulosa sim 0.20 0.05 0.00
Tabela 11: Resultados.
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