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Resumo

1 Introducgao

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

Palavras chave

Avaliacdo conjunta, inferéncia textual, similaridade
semantica

Abstract

Recognizing Textual Entailment and Semantic
Textual Similarity are two natural language proces-
sing tasks dealing with pairs of text passages. The
former aims to determine whether the meaning of one
passage entails the other, while the latter assigns a
semantic similarity score to the pair. This paper pre-
sents the results of the ASSIN shared task and its
corpus, annotated for both tasks in the Brazilian and
European varieties of the language. The corpus dif-
fers from similar ones in the literature in its three
RTE classes (Entailment, Paraphrase and Neutral),
and for having been composed of sentences extracted
from newswire texts. Six teams took part in the sha-
red task, exploring different strategies.
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A Avaliacao de Similaridade Seméantica e de In-
feréncia Textual (ASSIN) foi proposta em para-
lelo com o PROPOR 2016, consistindo em duas
subtarefas relacionadas. Ambas as subtarefas di-
zem respeito ao entendimento de um par de sen-
tengas: a similaridade semantica (STS, Semantic
Textual Similarity) (Agirre et al., 2015) é uma
medida numérica de 1 a 5 do quao similar é o
conteido das duas sentencas; e a inferéncia tex-
tual (RTE, Recognizing Textual Entailment) (Da-
gan et al., 2013) consiste em classificar o par
como tendo uma relagao de implicagao, parafrase,
ou nenhuma das duas.

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

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

Aproveitamos os agrupamentos de noticias
por assunto fornecidos pelo Google News' para
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criar o corpus ASSIN 2016. Usamos modelos de
espaco vetorial (Turney & Pantel, 2010) para se-
lecionar sentengas similares de documentos dife-
rentes, que passaram por um processo de filtra-
gem manual (onde foram excluidos pares consi-
derados ruidosos) e, por fim, foram anotados por
juizes humanos. Cada par foi anotado por quatro
pessoas com respeito as duas tarefas.

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

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

2 Trabalhos Relacionados

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

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

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

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

3 Definicao das Tarefas

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

3.1 Similaridade semantica

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

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

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

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

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

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

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

3.2 Inferéncia Textual

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

’.

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

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

4 Criagao do Corpus

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

4.1 Coleta e Anotacao do Corpus

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Tabela 1: Exemplos para os valores de similaridade seméntica.

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

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

Sem relagao

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

As apostas podem ser feitas em qualquer lotérica do pais.

Tabela 2: Exemplos para as categorias de inferéncia textual.

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

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

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

Realizamos esse processo em varios lotes, va-
riando os parametros. Usamos os valores de S;,n
de 0.65 e 0.6, sem obter grande diferenca no re-
sultado. s;,4. fol fixado em 0.9. A proporcao de
tokens exclusivos para cada sentencga foi fixada
em 0.1 como minimo e valores maximos variando
entre 0.7 ou 0.8. Com o ultimo valor, notamos
um aumento considerdvel de pares de sentencas
com valor de similaridade baixo.

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

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

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

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

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

Atemporalidade

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

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

Entidades Nomeadas

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

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

Discurso Indireto

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

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

Quantidades

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

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

Tabela 3: Resumo das Diretrizes para Anotagao.

4.2 Estatisticas da Anotacgao

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Tabela 5: Estatisticas de similaridade do ASSIN.

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

Tabela 6: Estatisticas de inferéncia do ASSIN.

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

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

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

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

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

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

5 Sistemas Participantes

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

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

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

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

5.1 Abordagens

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

SVM.

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

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

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

6 Avaliagao e Resultados

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

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

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

6.2 Resultados

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

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

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

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

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

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

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

7 Conclusoes

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

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

7.1 Criacao do Corpus

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

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

7.2 Sistemas Participantes

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

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

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

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

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

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

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

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

7.3 Trabalhos Futuros

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

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

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

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