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Resumo

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

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

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

Palavras chave

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

Abstract

In this paper, we present the methodology and
the results obtained by our team, dubbed Blue Man
Group, in the ASSIN (from the Portuguese Avaliagcdo
de Similaridade Semantica e Inferéncia Textual) com-
petition, held at PROPOR 2016.
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Our team’s strategy consisted of evaluating
methods based on semantic word vectors, fol-
lowing two distinct directions: 1) to make use
of low-dimensional, compact, feature sets, and 2)
deep learning-based strategies dealing with high-
dimensional feature vectors. Evaluation results de-
monstrated that the first strategy was more promi-
sing, so that the results from the second strategy have
been discarded.

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

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

A competiggo ASSIN atribuiu duas tarefas
para os participantes: avaliacao da similaridade
semantica, e reconhecimento de inferéncia tex-
tual. Dadas as sentencas s; e So, a primeira ta-
refa consiste em atribuir um valor, representando
o grau de relagdo semantica entre s; e s3. A se-

LinguaMATIiCcA — ISSN: 1647-0818
Vol. 8 Ntim. 2 - Dezembro 2016 - Pag. 15-22


lucianoa@br.ibm.com
pcavalin@br.ibm.com
victorl@br.ibm.com
matkorm@br.ibm.com
http://propor2016.di.fc.ul.pt/
http://propor2016.di.fc.ul.pt/

16— LinguaMATICA

Luciano Barbosa, Paulo Cavalin, Victor Guimardes & Matthias Kormaksson

gunda tarefa envolve determinar se s; implica s
(a sentenca s implica a sentenga s se, depois de
ler ambas e sabendo que s; é verdade, é possivel
concluir que s também é verdade). Dadas estas
duas tarefas, os pesquisadores foram convidados
a formar equipes e participar na competicao com
o desenvolvimento de sistemas para resolver uma
ou ambas as tarefas, fazendo uso de dados rotu-
lados fornecidos pela organizagao da competicao,
e enviar os seus resultados em um teste cego, ou
seja, em dados sem o conhecimento da rotula-
gem. Vale ressaltar que textos tanto em por-
tugués do Brasil como em portugués de Portu-
gal estavam disponiveis, aqui denotados PT-BR
e PT-PT, respectivamente, e as equipes podiam
optar por apresentar resultados para apenas um
ou ambas as variagoes do portugués.

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

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

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

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

2 Competicao ASSIN

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

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

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

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

3 Metodologia

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

3.1 Vetores de palavras

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

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

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

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

3.2 Estratégia 1:
Caracteristicas de Kenter e Rijke

3.2.1 Conjunto de caracteristicas

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

Dados os conjuntos de vetores de palavra €2; 1

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

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

w1, € 91'71 e ws; € Qi’g.

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

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

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

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

2. histograma dos valores das dimensodes, onde

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

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

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

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

3.2.2 Regressao e Classificagao Baseada em Ve-
tores de Suporte

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

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

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

3.2.8 Lasso

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

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

k=1 04k

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

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

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

(K-1)-K

5 ~ O(K?).

Nparam = K+1+

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

1]l = > 164l < C,
k

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

Shttp://scikit-learn.org

3.3 Estratégia 2: Redes Siamesas

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

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

4 Resultados de Avaliacao

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

cebemos tal duplicacao.

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

Baseline: Bag of Words Geral 0.47

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

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

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

Caracteristicas de Kenter e Rijke - Lasso PT-BR 0.52

Caracteristicas de Kenter e Rijke - Lasso PT-PT 0.50

Caracteristicas de Kenter e Rijke - Lasso Geral 0.52

CNN - PT-BR 0.35

LSTM - PT-BR 0.41

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

Equipe P MSE Acc F1 P MSE Acc F1 P MSE Acc F1
Solo Queue 0.70  0.38 - - 0.70  0.66 - - 0.68  0.52 - -
Reciclagem 0.59 131 79.056 039 054 110 73.10 043 054 123 7558 0.40
ASAPP 0.65 044 8165 047 068 0.70 7890 0.58 0.65 0.58 80.23 0.54
LEC-UNIFOR 0.62 047 - - 0.64 0.72 - - 0.62  0.59 - -
L2F /INESC-ID - - - - 0.73 0.61 83.85 0.70 - - - -
Blue Man Group 0.65 044 81.65 0.52 0.64 072 7760 061 063 059 79.62 0.58

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

erro médio quadratico).

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

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

5 Resultados da Competicao

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

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

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

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

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

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

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

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

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

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

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

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