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Resumo

1 Introdugao

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

In this article we present INESC-ID@QASSIN, a
system that competed in the 2016 joint evaluation
effort entitled Awvaliacao de Similaridade Semdantica
e Inferéncia Textual (ASSIN), in the tasks of se-
mantic similarity and textual entailment recognition.
INESC-ID@ASSIN addresses the problem of detec-
ting sentence similarity as a regression task, and it
addresses textual entailment as a classification task.
Although INESC-ID@ASSIN relies mainly on simple
lexical features for detecting paraphrases and recogni-
zing textual entailment, promising results were achi-
eved in this joint evaluation.
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Detetar a quantidade e o tipo de similaridade en-
tre duas frases é uma tarefa complexa de Compre-
ensao de Lingua Natural, principalmente devido
a variabilidade lexical e sintdtica caracteristica da
lingua natural. Detetar equivaléncia entre frases
pode incluir a medicao de semelhanca semantica,
e o problema estd também relacionado com as
tarefas de identificacao de parafrases ou de in-
feréncia textual.

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

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

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

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

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

2 Trabalho relacionado

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

3 INESC-ID@ASSIN

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

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

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

"mttp://scikit-learn.org/

3.1 Similaridade lexical

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

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

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

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

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

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

cos (81, 82) =

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

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

N
Jaccard (s1,s2) = 5101 52]

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

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

Jaro (s1,s9) =

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

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

3.2 Caracteristicas sobre RTE

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

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

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

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

3.3 Caracteristicas sobre parafrases

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

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

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

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

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

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

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

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

& Och, 2004).

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

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

3.4 Caracteristicas numéricas

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

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

1. Simbolos originais.
2. Simbolos em minusculas.

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

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

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

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

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

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

=

Feature

LCS

D. de edicao
Cosseno

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

NEG

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

NCD

Numérica

\

AN N N N N NN NN

AR N N N N N NN N SN

A N N N N NN SN

AR SO N NS NN N NN

RSN NN NN NN NSNS NNE
SN

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

4 Avaliagao

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

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

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

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

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

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

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

1. Completamente diferentes, sobre diferentes
assuntos;

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

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

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

5. Essencialmente a mesma coisa.

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

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

4.2 Treinar com mais dados

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

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

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

4.3 Resultados

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

dida F1 para RTE.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

4.4 Melhores caracteristicas

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

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

e Soft TF-IDF, em simbolos originais;

e Jaccard, sobre Double Metaphone;

e Jaccard, sobre simbolos em mintisculas sem
variacoes terminais;

e Comprimento Absoluto, em Double Me-
taphone;

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

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

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

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

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

e Similaridade do Cosseno, em simbolos origi-
nais;

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

e Jaccard, sobre simbolos em mintsculas sem
variacoes terminais;

e Jaccard, em trigramas de caracteres;

e Numérica, sobre simbolos em mintsculas
sem variacoes terminais;

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

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

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

5 Conclusoes e trabalho futuro

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

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