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Resumo

Apresentamos duas abordagens distintas à tarefa

de avaliação conjunta ASSIN onde, dada uma coleção

de pares de frases escritas em português, são colo-

cados dois objectivos para cada par: (a) calcular a

similaridade semântica entre as duas frases; e (b) ve-

rificar se uma frase do par é paráfrase ou inferência

da outra. Uma primeira abordagem, apelidada de

Reciclagem, baseia-se exclusivamente em heuŕısticas

sob redes semânticas para a ĺıngua portuguesa. A

segunda abordagem, apelidada de ASAPP, baseia-se

em aprendizagem automática supervisionada. Acima

de tudo, os resultados da abordagem Reciclagem per-

mitem comparar, de forma indireta, um conjunto de

redes semânticas, através do seu desempenho nesta

tarefa. Estes resultados, algo modestos, foram de-

pois utilizados como caracteŕısticas da abordagem

ASAPP, juntamente com caracteŕısticas adicionais, ao

ńıvel lexical e sintático. Após comparação com os re-

sultados da coleção dourada, verifica-se que a abor-

dagem ASAPP supera a abordagem Reciclagem de

forma consistente. Isto ocorre tanto para o Português

Europeu como para o Português Brasileiro, onde o de-

sempenho atinge uma exatidão de 80.28%±0.019 para

a inferência textual, enquanto que a correlação dos

valores atribúıdos para a similaridade semântica com

aqueles atribúıdos por humanos é de 66.5%± 0.021.

Palavras chave

similaridade semântica, inferência textual, redes

léxico-semânticas, aprendizagem automática

Abstract

We present two distinct approaches to the ASSIN

shared evaluation task where, given a collection with

pairs of sentences, in Portuguese, poses the following

challenges: (a) computing the semantic similarity

between the sentences of each pair; and (b) testing

whether one sentence paraphrases or entails the other.

The first approach, dubbed Reciclagem, is exclusively

based on heuristics computed on Portuguese seman-

tic networks. The second, dubbed ASAPP, is ba-

sed on supervised machine learning. The results of

Reciclagem enable an indirect comparison of Portu-

guese semantic networks. They were then used as

features of the ASAPP approach, together with lexi-

cal and syntactic features. After comparing our re-

sults with those in the gold collection, it is clear that

ASAPP consistently outperforms Reciclagem. This

happens both for European Portuguese and Brazilian

Portuguese, where the entailment performance rea-

ches an accuracy of 80.28% ± 0.019, and the seman-

tic similarity scores are 66.5%± 0.021 correlated with

those given by humans.
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1 Introdução

A Similaridade Semântica e Inferência Tex-
tual (em inglês, Entailment) têm sido alvo de in-
tensa pesquisa por parte da comunidade cient́ıfica
em Processamento da Linguagem Natural. Prova
disso é a organização de várias tarefas de ava-
liação sobre o tema (Semantic Textual Similarity
— STS ) e o surgimento de conjuntos de dados
anotados nos últimos anos1 (Agirre et al., 2015;
Agirre et al., 2014; Agirre et al., 2013; Agirre et
al., 2012). No caṕıtulo 2, outros trabalhos são
apresentados com o objectivo comum de calcular
a similaridade e inferência textual, assim como

1Veja-se, por exemplo, a tarefa mais recente, SemEval-
2016 STS Task: http://alt.qcri.org/semeval 2016/task1/
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tarefas que incentivem esta pesquisa.

No entanto, as tarefas anteriores, realizadas
no âmbito das avaliações SemEval, focavam ape-
nas a ĺıngua inglesa. A tarefa ASSIN, em que
nos propusemos participar, tem algumas seme-
lhanças com as anteriores, mas visa a ĺıngua por-
tuguesa. Dada uma coleção com pares de frases,
o objectivo dos sistemas participantes passa por:
(a) atribuir um valor para a similaridade de cada
par; e (b) classificar cada par como paráfrase, in-
ferência, ou nenhum dos anteriores.

A nossa abordagem à tarefa ASSIN seguiu
dois caminhos distintos e, consequentemente,
duas equipas participantes, ainda que cons-
titúıdas pelos mesmos elementos, e onde foram
utilizados os mesmos recursos e ferramentas para
o processamento computacional da ĺıngua. A pri-
meira abordagem – Reciclagem – baseou-se ex-
clusivamente no cálculo de heuŕısticas sob um
conjunto de redes em que palavras portuguesas
estão organizadas de acordo com os seus posśıveis
sentidos.

A segunda abordagem tem como inspiração o
sistema ASAP – Automatic Semantic Alignment
for Phrases – que, numa primeira versão, par-
ticipou na tarefa de Evaluation of Compositio-
nal Distributional Semantic Models on Full Sen-
tences through Semantic Relatedness and Textual
Entailment do SemEval 2014 (Alves et al., 2014)
e, numa segunda instanciação, na tarefa de Se-
mantic Textual Similarity do SemEval 2015 (Al-
ves et al., 2015). O nome do sistema aqui apre-
sentado acrescenta um P ao nome do sistema ori-
ginal, por se focar na ĺıngua portuguesa.

Tanto o ASAP como o ASAPP vêem a Si-
milaridade Textual e o Entailment como uma
função onde as variáveis são as caracteŕısticas
lexicais, sintáticas e semânticas extráıdas do
texto. A extração destas caracteŕısticas nas
suas várias dimensões é detalhada no caṕıtulo 4.
Uma das nossas principais contribuições prende-
se com a possibilidade de comparar uma aborda-
gem heuŕıstica com uma abordagem aprendida de
forma supervisionada pela máquina (caṕıtulo 6)
para um mesmo conjunto de caracteŕısticas na
ĺıngua Portuguesa, seja na variante Europeia seja
na Brasileira. Há a referir que os resultados das
heuŕısticas de similaridade calculadas na abor-
dagem Reciclagem são também utilizados como
caracteŕısticas da abordagem ASAPP.

Várias ferramentas foram utilizadas para a ex-
tração das caracteŕısticas morfo-sintáticas. Estas
incluem a atomização (em inglês, tokenization),
etiquetagem gramatical (part-of-speech tagging),
lematização, segmentação de orações (chunking)
e reconhecimento de entidades mencionadas, que

são explicadas em detalhe na secção 3.1. Quanto
às caracteŕısticas lexicais e semânticas, um con-
junto de redes léxico-semânticas foi explorado e
é introduzido na secção 3.2. Nestas redes, que
pretendem ter uma boa cobertura da ĺıngua por-
tuguesa, as palavras encontram-se organizadas de
acordo com os seus sentidos. Elas são utilizadas
para identificar relações entre palavras das duas
frases do par.

Os resultados de ambas abordagens se-
guindo diversas combinações de caracteŕısticas e
aplicação de diferentes algoritmos de aprendiza-
gem são discutidos no caṕıtulo 7. Por fim, o
caṕıtulo 8 reúne as principais conclusões que fo-
ram determinadas a partir destes resultados e sua
discussão.

2 Trabalho Relacionado

Existem atualmente duas abordagens principais
para o cálculo da similaridade. A primeira con-
siste no uso de um corpo de grande dimensão
para estimar a similaridade através de dados es-
tat́ısticos recolhidos sobre a co-ocorrência de pa-
lavras. A segunda é baseada em conhecimento
léxico-semântico, utilizando relações e entradas
de um dicionário (Lesk, 1986) ou recurso léxico-
semântico (Banerjee e Pedersen, 2003). As abor-
dagem h́ıbridas combinam as duas metodolo-
gias (Jiang e Conrath, 1997).

O algoritmo de Lesk (Lesk, 1986) utiliza
definições de entradas de um dicionário (senti-
dos) para desambiguar uma palavra polissémica
no contexto de uma frase. O principal objec-
tivo deste método é contar o número de pala-
vras que são comuns entre duas definições, no
caso do cálculo da similaridade entre duas en-
tradas do dicionário. Em alguns casos, as de-
finições obtidas são muito reduzidas em tama-
nho e mostram-se insuficientes para identificar
similaridades entre sentidos relacionados de pa-
lavras. Para aperfeiçoar este método, Banerjee
e Pedersen (2003) adaptaram o algoritmo para
utilizar a base de conhecimento léxico-semântico
WordNet (Fellbaum, 1998) como dicionário, onde
é posśıvel encontrar as definições dos sentidos das
palavras, e estenderam a medida de Lesk para a
utilização da rede de relações semânticas entre
conceitos, na WordNet.

A métrica de similaridade de Jiang e Con-
rath (1997) calcula a informação partilhada entre
conceitos, que é determinada pelo Conteúdo da
Informação (Information Content – IC ) do con-
ceito mais espećıfico que seja o hiperónimo de
dois conceitos que se pretende comparar. Uti-
lizando a hierarquia de hiperónimos/hipónimos



da WordNet, esta medida calcula a distância
(inverso da similaridade) entre dois conceitos,
através da contagem de relações deste tipo.

Os métodos de reconhecimento de inferência
textual baseiam-se geralmente na assunção que
duas expressões em linguagem natural podem ser
inferidas uma a partir de outra. A paráfrase é um
caso especial de inferência textual bidireccional,
onde estasduas expressões transmitem de uma
forma muito aproximada a mesma informação.
Existem diferentes abordagens para identificar a
inferência textual (Androutsopoulos e Malaka-
siotis, 2010), baseadas em: lógica computacio-
nal; similaridade lexical de palavras presentes nos
pares de expressões; similaridade sintática das
expressões; na construção de um mapeamento
semântico entre os pares de expressão, de acordo
com um modelo vectorial.

Dada a inexistência de coleções de teste para
este tipo de tarefas, os trabalhos focados na
ĺıngua portuguesa são escassos. Seno e Nunes
(2008) identificam e agrupam frases semelhantes
numa coleção de documentos escritos em Por-
tuguês do Brasil. A distância entre pares de
frases é calculada com base no número de pa-
lavras em comum, e em duas métricas, o TF-IDF
(frequência de um termo multiplicada pela sua
frequência inversa nos documentos da coleção) e
o TF-IDF (frequência de um termo multiplicada
pela sua frequência inversa nas frases da coleção).

Mais recentemente, Pinheiro, Furtado e Al-
buquerque (2014) apresentaram uma abordagem
precisamente à tarefa de STS para português, ba-
seada nos conteúdos da base de conhecimento In-
ferenceNet.Br, utilizada para identificar palavras
relacionadas em duas frases comparadas. A me-
dida proposta foi avaliada numa coleção com a
descrição de erros reportados num conjunto de
projectos de engenharia de software, cuja simila-
ridade foi posteriormente anotada por dois júızes
humanos. O objectivo seria recuperar erros se-
melhantes.

Relativamente à inferência textual, Barreiro
(2008) estudou o parafraseamento de frases por-
tuguesas com base em verbos de suporte e anali-
sou o impacto da realização destas paráfrases na
tradução automática das frases para inglês.

3 Ferramentas e Recursos PLN

Apresentamos aqui o conjunto de ferramentas e
recursos base utilizado neste trabalho para o pro-
cessamento computacional da ĺıngua portuguesa.
Mais propriamente, enumeram-se as ferramentas
utilizadas para a anotação morfo-sintática das
frases e, de seguida, os recursos utilizados para

extrair as redes de onde foram obtidas as carac-
teŕısticas semânticas.

3.1 Anotação Morfo-Sintática

Para o processamento das frases da coleção
ASSIN, diversas ferramentas foram utilizadas,
nomeadamente, um atomizador (em inglês, toke-
nizer), um etiquetador gramatical (part-of-speech
tagger), um lematizador – tanto na nossa aborda-
gem heuŕıstica como na supervisionada – e ainda
um reconhecedor de entidades mencionadas e um
segmentador de orações (“phrase chunker”) – uti-
lizados apenas na abordagem ASAPP.

À exceção do lematizador, todas as restantes
ferramentas para anotação morfo-sintática tive-
ram como base o Apache OpenNLP Toolkit2, uti-
lizando modelos de máxima entropia, com algu-
mas alterações que identificamos na descrição das
ferramentas que se segue.

3.1.1 Atomização

A tarefa de atomização tem como objectivo sepa-
rar as frases em átomos simples. Para esta tarefa,
foi usado como ponto de partida o tokenizer do
OpenNLP com o modelo para o português3, com
o resultado a ser alvo de pós-processamento, com
vista a melhorar a sua qualidade. Por exemplo,
o resultado inicial é analisado para a eventual
identificação da presença de cĺıticos, procurando
separar formas verbais de pronomes átonos, de
forma a melhorar posteriormente o desempenho
do etiquetador gramatical (e.g., dar-me-ia → da-
ria a mim). O mesmo acontece com as con-
trações, de forma a separar preposições de pro-
nomes ou determinantes (e.g., ao → a o). Para
além dos cĺıticos e das contrações, também as
abreviações são alvo de análise: na prática, para
reverter eventuais casos em que abreviações com-
postas possam ter sido separadas nos resultados
iniciais do tokenizer (e.g., q. b. → q.b.).

3.1.2 Etiquetagem Gramatical

Para a etiquetagem gramatical, foi também uti-
lizado o Apache OpenNLP. Neste caso, dados os
cuidados anteriores tomados com a atomização,
cujos resultados são usados como entrada do eti-
quetador, verificou-se que a utilização do modelo
já disponibilizado também pelo OpenNLP seria
suficiente.

Ou seja, os resultados obtidos com o PoS
tagger do OpenNLP foram utilizados direta-

2http://opennlp.apache.org/
3http://opennlp.sourceforge.net/models-1.5/
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http://opennlp.sourceforge.net/models-1.5/


mente nos restantes passos, salvos pequenos as-
petos para melhor integração na restante abor-
dagem. As posśıveis etiquetas gramaticais são
adjetivo, advérbio, artigo, nome, numeral, nome
próprio, preposição e verbo. Se assim desejarmos,
também a pontuação pode ser anotada.

3.1.3 Lematização

Para a lematização dos termos presentes nas
frases, foi utilizado o LemPORT (Rodrigues,
Gonçalo-Oliveira e Gomes, 2014), um lematiza-
dor baseado em regras e também na utilização
de um léxico constitúıdo pelas formas base dos
termos e respetivas declinações.

Recebendo como entrada termos (átomos) e
respetivas etiquetas gramaticais, o LemPORT
começa por utilizar o léxico e, dando-se o caso
de o termo a lematizar já existir no léxico, de-
volve a forma base correspondente. Contudo,
sendo um léxico um recurso que, por natureza
da própria ĺıngua, não pode compreender todas
as palavras existentes ou usadas, são utilizadas
regras para normalizar os termos não presentes
no léxico, em função do modo, número, grau (su-
perlativo, aumentativo e diminutivo), género e
conjugações, aplicando-se, consoante os casos, a
cada uma das categorias gramaticais, mas com
maior peso em substantivos, adjetivos e verbos.
Neste caso, o léxico é novamente utilizado para
validar o resultado da aplicação das regras – re-
gra após regra, determinando quando parar a
sua execução. Quando o resultado continua a
não constar do léxico, é usado como critério de
término a exaustão das regras aplicáveis.

3.1.4 Reconhecimento de Entidades Menciona-
das

Para o reconhecimento de entidades menciona-
das (REM) – aqui enquadrado, apesar de as en-
tidades serem, na verdade, uma caracteŕıstica
semântica – voltou a ser utilizado o Apache
OpenNLP, aqui com a diferença de não existir
um modelo já criado para o efeito. Foi assim ne-
cessário criar um modelo que se baseou no corpo
Amazónia4, um dos corpos que compõem a “Flo-
resta Sintá(c)tica” (Afonso et al., 2001), dispo-
nibilizado pela Linguateca5. Este corpo é com-
posto por cerca de 4,6 milhões de palavras, cor-
respondentes a cerca de 275 mil frases, retiradas
de uma plataforma colaborativa on-line referente
à produção cultural brasileira, recolhidas em Se-
tembro de 2008 (Freitas e Santos, 2015). O corpo

4http://www.linguateca.pt/floresta/corpus.html
5http://www.linguateca.pt/

foi utilizado tanto para treinar como para testar o
modelo, tendo sido obtido uma precisão de 0,80,
uma abrangência de 0,75 e F1 de 0,776. Quanto
aos resultados do REM, estes foram utilizados
diretamente (tal como apresentados pelo entity
finder do OpenNLP), também salvos pequenos
aspetos para melhor integração na restante abor-
dagem. Relativamente aos diversos tipos de enti-
dades mencionadas identificados, estes são: abs-
trações, artigos & produtos, eventos, números,
organizações, pessoas, lugares, coisas e datas &
horas. Importa também referir que os termos
identificados pelo tokenizer são usados como en-
trada no reconhecedor de entidades mencionadas.

3.1.5 Segmentação de Orações

Para a segmentação de orações, de forma seme-
lhante ao que aconteceu com o REM, foi também
utilizado o Apache OpenNLP, tendo ainda havido
necessidade de criar um modelo para o efeito.
Neste caso, foi utilizado o Bosque 8.0, outro dos
corpos constituintes da “Floresta Sintá(c)tica”,
mais uma vez para treinar e para testar o mo-
delo, tendo sido obtido uma precisão de 0,95, uma
abrangência de 0,96 e F1 de 0,95. O segmenta-
dor tem como entrada os “tokens” e as respeti-
vas etiquetas gramaticais, bem como os lemas.
As orações podem ser classificadas como nomi-
nais, verbais ou preposicionais. Novamente, à
exceção de pequenos aspetos relacionados com a
apresentação dos resultados, incluindo-se na des-
crição das orações também os lemas (que não
são considerados na versão original do chunker
OpenNLP), estes foram utilizados diretamente
na abordagem.

3.2 Redes Semânticas

O conhecimento sobre as palavras de uma ĺıngua
e os seus posśıveis sentidos podem organizar-
se nas chamadas bases de conhecimento léxico-
semântico onde, para o inglês, se destaca a
WordNet de Princeton (Fellbaum, 1998). Entre
as várias tarefas do processamento computacio-
nal da ĺıngua que podem recorrer a uma base de
conhecimento léxico-semântico, destaca-se a si-
milaridade semântica.

6Relativamente aos valores de precisão, abrangência
e F1, da ferramenta e modelo de REM utilizados, inte-
ressa reforçar que foram obtidos usando também o corpo
Amazónia (80% para treino e 20% para teste). Fon-
seca, Chiele e Vanin (2015), usando o mesmo corpo
para treino, mas outro para teste (a coleção dourada
do HAREM (Mota, 2007)), encontraram valores bastan-
tes distintos, com 37,97% para precisão, 38,14% para
abrangência e 38,06% para F1.

http://www.linguateca.pt/floresta/corpus.html
http://www.linguateca.pt/


Para o português, existem atualmente vários
recursos computacionais com caracteŕısticas se-
melhantes à WordNet, inclusivamente várias
wordnets (Gonçalo Oliveira et al., 2015). Al-
ternativamente a escolher um dos recursos dis-
pońıveis, neste trabalho foram utilizados vários
recursos desse tipo, todos eles abertos. Testaram-
se várias métricas para o cálculo da similaridade
semântica com base em cada um dos recursos e
algumas combinações. De certa forma, podemos
ver esta parte do trabalho como uma comparação
indireta dos recursos. Mais propriamente, fo-
ram utilizadas redes semânticas R(P,L), com
|N | palavras (nós) e |L| ligações entre pala-
vras. Cada ligação tem associado o nome de
uma relação semântica (e.g. sinónimo-de, hi-
perónimo-de, parte-de, ...) e define um triplo
palavra1 relacionada-com palavra2 (e.g. animal
hiperónimo-de cão, roda parte-de carro). As
redes utilizadas foram obtidas a partir dos se-
guintes recursos:

• PAPEL (Gonçalo Oliveira et al., 2008),
relações extráıdas automaticamente a par-
tir do Dicionário da Ĺıngua Portuguesa da
Porto Editora, com recurso a gramáticas ba-
seadas nas regularidades das definições;

• Dicionário Aberto (Simões, Álvaro Iri-
arte Sanromán e Almeida, 2012) e Wik-
cionário.PT 7, dois dicionários de onde fo-
ram extráıdas relações com base nas mes-
mas gramáticas que no PAPEL, e integrados
na rede CARTÃO (Gonçalo Oliveira et al.,
2011);

• TeP 2.0 (Maziero et al., 2008) e OpenThe-
saurus.PT8, dois tesauros que agrupam pa-
lavras com os seus sinónimos, no que vulgar-
mente se chama de synset ;

• OpenWordNet-PT (OWN.PT) (de
Paiva, Rademaker e de Melo, 2012) e
PULO (Simões e Guinovart, 2014), duas
wordnets.

Dos recursos anteriores, aqueles que não se
encontram dispońıveis no formato referido ante-
riormente foram nele convertidos. Assim, para
os tesauros e para as wordnets, cada par de
palavras agrupado num synset deu origem a
uma relação de sinońımia. Para as wordnets,
foi ainda criada uma relação para cada par
de palavras em dois sysets relacionados. Por
exemplo, uma relação do tipo parte-de en-
tre os synsets {porta, portão} e {automóvel,

7http://pt.wiktionary.org
8http://paginas.fe.up.pt/~arocha/AED1/0607/

trabalhos/thesaurus.txt

carro, viatura} resultaria nos seguintes tri-
plos: (porta sinónimo-de portão), (automóvel
sinónimo-de carro), (automóvel sinónimo-de
viatura), (carro sinónimo-de viatura), (porta
parte-de automóvel), (porta parte-de carro),
(porta parte-de viatura), (portão parte-de
automóvel), (portão parte-de carro), (portão
parte-de viatura).

Finalmente, foi também utilizado o
CONTO.PT (Gonçalo Oliveira, 2016), uma
wordnet difusa baseada na redundância de
informação nos recursos anteriores. Os synsets
do CONTO.PT foram descobertos de forma
automática, com base nas relações de sinońımia
nos vários recursos, e incluem palavras com
valores de pertença variáveis, indicadores de
confiança – quanto maior esse valor, maior a
confiança na utilização da palavra para transmi-
tir o significado do synset. Há ainda um valor de
confiança associado a cada relação entre synsets.

4 Extração de caracteŕısticas

As carateŕısticas obtidas a partir de dados em
bruto permitem que estes possam ser trabalha-
dos por algoritmos heuŕısticos (baseados em co-
nhecimento) ou de aprendizagem pela máquina.
Quando se trata de Processamento da Lingua-
gem Natural escrita, estas caracteŕısticas po-
dem envolver as diversas fases de análise tais
como: Lexical, Sintática, Semântica e do Dis-
cuso. Considerando que a coleção ASSIN é com-
posta essencialmente por pares de frases isola-
das, torna-se dif́ıcil ter um contexto mais am-
plo para análise do discurso. Sendo assim fo-
ram consideradas as três primeiras análises para
a extração de caracteŕısticas. O nosso principal
objectivo é extrair caracteŕısticas de forma com-
pletamente automática com base em ferramentas
e recursos existentes. Apesar de algumas carac-
teŕısticas terem sido avaliadas de forma indepen-
dente (caṕıtulo 5), cada caracteŕıstica pode ser
considerada uma métrica de similaridade parcial,
parte de uma análise de regressão (caṕıtulo 6).

4.1 Caracteŕısticas Lexicais

Considerando as palavras presentes nos pares de
frases da coleção ASSIN, foram contabilizadas:

• Contagem de palavras e expressões consi-
deradas negativas9 presentes em cada frase

9Palavras tais como: “não”, “de modo algum”, “de
forma alguma”, “coisa alguma”, “nada”, “nenhum”, “ne-
nhuma”, “nem”, “ninguém”, “nunca”, “jamais”, “proi-
bido”, “sem”, “contra”, “incapaz”

http://pt.wiktionary.org
http://paginas.fe.up.pt/~arocha/AED1/0607/trabalhos/thesaurus.txt
http://paginas.fe.up.pt/~arocha/AED1/0607/trabalhos/thesaurus.txt


(Cnf1 e Cnf2). Assim como o valor abso-
luto da diferença entre estas duas contagens
(|Cnf1 − Cnf2). Estas contagens são calcu-
ladas após a lematização de cada palavra;

• Contagem dos átomos em comum nas duas
frases;

• Contagem dos lemas em comum nas duas
frases.

4.2 Caracteŕısticas Morfo-Sintáticas

Tendo em consideração a estrutura das frases e
utilizando o segmentador de orações apresentado
na secção 3.1.5, foram contabilizadas as conta-
gens de grupos nominais, verbais e preposicionais
em cada uma das frases de cada par, e calculado
o valor absoluto da diferença para cada tipo de
grupo.

Ainda com as ferramentas introduzidas na
secção 3.1, o REM foi aplicado de forma a identi-
ficar a presença de entidades mencionadas (EM)
em cada uma das frases. Para cada tipo de EM10

foi calculado o valor absoluto da diferença da con-
tagem em ambas as frases de cada par da coleção
ASSIN.

4.3 Caracteŕısticas semânticas

As caracteŕısticas semânticas foram calculadas
com recurso às redes semânticas apresentadas
na secção 3.2. Um primeiro conjunto de carac-
teŕısticas baseou-se exclusivamente na contagem
de palavras da primeira frase de cada par relaci-
onadas com palavras da segunda frase respetiva.

Para além das contagens, foi calculada a si-
milaridade semântica de cada par de frases,
com base em heuŕısticas aplicadas sobre as
redes semânticas utilizadas. Algumas dessas
heuŕısticas foram inspiradas em trabalhos relaci-
onados, inclusivamente para o português e sobre
algumas das mesmas redes semânticas (Gonçalo
Oliveira, Coelho e Gomes, 2014).

As heuŕısticas aplicadas podem agrupar-se em
três tipos:

• Semelhança entre as vizinhanças das pala-
vras nas redes;

• Baseadas na estrutura das redes de palavras;

• Baseadas na presença e pertença em synsets
difusos.

10abstrações, artigos & produtos, eventos, números, or-
ganizações, pessoas, lugares, coisas e datas & horas

4.3.1 Semelhança entre as vizinhanças

O primeiro grupo de heuŕısticas inclui diferentes
formas de calcular a semelhança entre conjuntos
que, neste caso, são formados pela palavra alvo e
por as que lhe são adjacentes na rede semântica, a
que chamamos a vizinhança (viz, na equação 1).

V iz(palavra) =sinonimos(palavra)

∪ hiperonimos(palavra)

∪ hiponimos(palavra)

∪ partes(palavra)

∪ ...

(1)

O conjunto das palavras vizinhas podia incluir
efectivamente todas as palavras diretamente re-
lacionadas, ou poderia restringir-se apenas a al-
guns tipos de relação. Por exemplo, foram feitos
algumas experiências onde se utilizavam apenas
sinónimos e hiperónimos.

Para calcular a similaridade entre duas frases,
t e h, cada uma é representada como um conjunto
de palavras, T e H. Partindo da vizinhança de
cada palavra, a similaridade das frases é calcu-
lada de uma de três formas:

• Total: para cada frase é primeiro criado um
conjunto, Ct e Ch, que reúne as vizinhanças
de todas as palavras da frase t e h, respeti-
vamente (equação 2)11.

CF =

|F |⋃
i=1

V iz(Fi) (2)

Neste caso, a similaridade é igual à seme-
lhança entre Ct e Ch (equação 3).

SimTotal(t, h) = Sem(Ct, Ch) (3)

• m× n: a similaridade é calculada com base
na semelhança média entre a vizinhança de
cada palavra de T com cada palavra de
H (equação 4).

Simn×m(t, h) =

|T |∑
i=1

|H|∑
j=1

Sem(V iz(Ti), V iz(Hj))

(4)

• Max(m × n): semelhante ao anterior mas,
para cada palavra em T é apenas conside-
rada a semelhança mais elevada com uma
palavra de H.

Simmax(t, h) =

|t|∑
i=1

max
(
Sim

(
V iz(Ti), V iz(Hj)

))
: Hj ∈ H

(5)
11Podem ser consideradas efectivamente todas as pala-

vras ou apenas aquelas com determinada categoria gra-
matical. Neste caso, foram apenas utilizadas palavras de
categoria aberta, ou seja, substantivos, verbos, adjetivos
e advérbios.



Por sua vez, a semelhança entre as vizinhanças
podia ser calculada com base em uma de qua-
tro heuŕısticas, todas elas adaptações do algo-
ritmo de Lesk (Banerjee e Pedersen, 2003). A
semelhança entre duas palavras podia então ser
dada pelo cardinal da intersecção das suas vi-
zinhanças (equação 6), ou pelos coeficientes de
Jaccard (equação 7), Overlap (equação 8) ou
Dice (equação 9), também das suas vizinhanças.

Lesk(A,B) = |V iz(A) ∩ V iz(B)| (6)

Jaccard(A,B) =
|V iz(A) ∩ V iz(B)|
|V iz(A) ∪ V iz(B)| (7)

Overlap(A,B) =
|V iz(A) ∩ V iz(B)|

min(|V iz(A)|, |V iz(B)|) (8)

Dice(A,B) = 2.
|V iz(A)| ∪ |V iz(B)|
|V iz(A)| + |V iz(B)| (9)

Enquanto que os três coeficientes estão den-
tro do intervalo [0, 1], a intersecção está no in-
tervalo [0,+∞]. Foi, por isso, normalizada no
intervalo [0, 1], através da divisão do cardinal da
intersecção pelo valor da maior intersecção para
as frases comparadas.

4.3.2 Heuŕısticas baseadas na estrutura da rede

No que diz respeito a heuŕısticas baseadas na es-
trutura da rede, foram aplicadas duas medidas,
nomeadamente:

• Distância média: entre cada par de palavras
em que a primeira palavra é da frase t e a
segunda é da frase h. Neste caso, a similari-
dade seria o inverso da distância média.

• Personalized PageRank (Agirre e Soroa,
2009): para se ordenarem os nós da rede de
acordo com a sua relevância estrutural para
cada frase f é feito o seguinte:

1. Atribuição de um peso a cada nó da rede
semântica, que será 1

|F | , se o nó corres-

ponder a uma palavra da frase f , ou 0,
caso contrário;

2. Com os pesos anteriores, execução do
algoritmo de PageRank na rede, du-
rante 30 iterações;

3. Ordenamento dos nós da rede de acordo
com o seu peso final;

4. Criação de um conjunto Efn com as pri-
meiras n palavras.

A similaridade entre t e h pode depois ser
calculada através da intersecção entre Etn e
Ehn. Nas experiências realizadas, utilizou-se
n = 50.

4.3.3 Heuŕıstica baseada na presença e pertença
em synsets difusos

Para se utilizar a rede CONTO.PT, a abordagem
foi um pouco diferente, também devido às dife-
rentes caracteŕısticas desta rede, estruturada em
synsets difusos, onde cada palavra tem um valor
de pertença, para além de relações entre synsets,
cada uma com um valor de confiança associado.
Nesta heuŕıstica verifica-se se, para cada par de
palavras, (p1, p2) : p1 ∈ h e p2 ∈ t:

1. Há pelo menos um synset S12 : p1 ∈ S12 ∧
p2 ∈ S12. Neste caso, a similaridade das
palavras será igual à soma das suas per-
tenças nesse synset, multiplicada por um
peso ρs. Matematicamente, Sim(p1, p2) =
(µ(p1, S1) + µ(p2, S2))× ρs

2. Há pelo menos dois synsets S1, S2 : p1 ∈
S1 ∧ p2 ∈ S2 relacionados. Neste caso, a
similaridade é igual à soma das suas per-
tenças em cada um desses synsets, multi-
plicada pela soma da confiança na relação
e ainda por um peso, que será ρh para hi-
perońımia ou ρo para outro tipo de relação,
em que fará sentido que ρs > ρh > ρo. Ma-
tematicamente, Sim(p1, p2) = (µ(p1, S1) +
µ(p2, S2))× conf(S1, Relacao, S2)× ρ

A similaridade das frases t e h resulta depois da
soma da similaridade máxima entre cada palavra
de t e qualquer outra palavra de h. Admitimos
que este tipo de rede poderia ter sido mais explo-
rado, o que acabou por não acontecer.

4.3.4 Contagens de Relações

Para além das heuŕısticas anteriores, um outro
conjunto de caracteŕısticas semânticas utilizadas
pelo sistema ASAPP baseou-se na contagem sim-
ples de relações entre palavras de uma e ou-
tra frase do par. Mais precisamente, para cada
rede semântica, foram extráıdas quatro conta-
gens: (i) sinońımia; (ii) hiperońımia/hipońımia;
(iii) antońımia; e (iv) outras relações.

A t́ıtulo de exemplo, considere-se o seguinte
par de frases:

• Além de Ishan, a poĺıcia pediu ordens de de-
tenção de outras 11 pessoas, a maioria deles
estrangeiros.

• Além de Ishan, a poĺıcia deu ordem de prisão
para outras 11 pessoas, a maioria estrangei-
ros.

Com base na rede PAPEL, as seguintes contagens
são obtidas:



• Sinonimia = 3 — {(poĺıcia, ordem), (or-
dem, poĺıcia), (detenção, prisão)}
• Hiponimia = 1 — {(estrangeiro, pessoa)}
• Antonimia = 0

• Outras = 2 — {(poĺıcia SERVE PARA or-
dem), (ordem FAZ SE COM poĺıcia)}

5 Reciclagem

Reciclagem é um sistema exclusivamente base-
ado em conhecimento léxico-semântico que pro-
cura calcular a similaridade de frases sem qual-
quer tipo de supervisão. Para tal, ele utiliza uni-
camente as heuŕısticas anteriormente apresenta-
das. Ou seja, dado um par de frases, uma rede
semântica e uma heuŕıstica, ele calcula um valor
para a similaridade das frases.

Apesar dos resultados destas heuŕısticas serem
depois utilizados como caracteŕısticas do sistema
ASAPP, o sistema Reciclagem tem dois objecti-
vos principais:

• Verificar até que ponto uma abordagem não
supervisionada se equipara a uma aborda-
gem que recorre a treino. Por exemplo, para
o inglês, a exploração de bases de conhe-
cimento léxico-semântico levou a resultados
comparáveis aos de abordagens supervisio-
nadas em tarefas como a desambiguação do
sentido das palavras (Agirre, Lacalle e So-
roa, 2009; Ponzetto e Navigli, 2010).

• Realizar uma comparação indireta de um
leque das bases de conhecimento léxico-
semântico atualmente dispońıveis para a
ĺıngua portuguesa, através do seu desempe-
nho no cálculo de similaridade semântica.
Uma comparação noutra tarefa, mas com
algumas semelhanças, foi apresentada
em Gonçalo Oliveira, Coelho e Gomes
(2014).

O cálculo da similaridade é realizado após uma
fase de pré-processamento, onde as frases são ato-
mizadas e onde os átomos recebem anotações
morfo-sintáticas, para além da identificação do
seu lema.

O sistema reciclagem também participou na
tarefa de inferência textual. Neste caso, recor-
remos exclusivamente aos synsets e às relações
de hiperońımia do CONTO.PT. Ao contrário
dos valores de similaridade calculados, esta pre-
visão de inferência textual não foi utilizada
pela abordagem ASAPP. A classificação de in-
ferência é relativamente simples e baseia-se em
três parâmetros principais:

• δ, que é a proporção mı́nima de palavras que
a frase t pode ter a mais ou menos que a frase
h.

• θs, ponto de corte nas pertenças dos synsets,
isto é, todos as palavras com pertença infe-
rior a θs são removidas do respectivo synset.

• θh, ponto de corte na confiança das relações
de hiperońımia, isto é, todas as relações de
hiperońımia com confiança inferior a θh são
ignoradas.

Inicialmente, é calculada a diferença absoluta en-
tre o número de palavras de classe aberta na frase
t e h. Se esse valor for superior a δ, considera-se
que não há inferência. Caso contrário, aplica os
pontos de corte e usa a (sub-)wordnet resultante.
Depois:

• Se cada palavra de t estiver em h, ou tiver
um sinónimo em t, as frases são consideradas
paráfrases (Paraphrase);

• Se, por outro lado, cada palavras de t ti-
ver um sinónimo ou um hiperónimo em h,
considera-se que uma frase é inferência da
outra (Entailment).

• Se nenhuma das condições anteriores se ve-
rificar, considera-se que não há nenhum tipo
de inferência.

6 ASAPP

(Hall et al., 2009) é uma grande coleção de al-
goritmos de aprendizagem implementados na lin-
guagem de programação Java e que está continu-
amente em actualização. Por isso, inclui grande
parte dos algoritmos mais recentes que repre-
sentam o estado da arte da aprendizagem au-
tomática.

Desde a classificação, regressão, conjunto de
classificadores e selecção de caracteŕısticas, entre
outros, Weka foi utilizado para aprender de forma
supervisionada para a análise de regressão da si-
milaridade e para a classificação das três catego-
rias de inferência textual (Paráfrase, Inferência
Textual ou Nenhuma relação).

Seja a aprender, a classificar inferência tex-
tual, ou a calcular a similaridade entre frases,
um conjunto de classificadores ou modelos de re-
gressão geralmente tem melhor desempenho que
um isolado (Kuncheva, 2004). Existem normal-
mente quatro abordagens que são adoptadas para
criar conjuntos em aprendizagem (ver figura 1),
em que cada uma se foca num diferente ńıvel
de ação. A abordagem A considera os diferen-
tes tipos de como combinar os resultados dos



Figura 1: Abordagens para criar conjuntos de
classificadores/modelos de regressão (em inglês
ensembles) ((Kuncheva, 2004))

classificadores ou modelos de regressão, mas não
existe uma evidência se esta estratégia é melhor
do que usar diferentes modelos (Abordagem B).
Quanto às caracteŕısticas (Abordagem C), dife-
rentes subconjuntos de caracteŕısticas podem ser
usados para treinar classificadores (ou modelos
regressão), se estes utilizam o mesmo algoritmo
de classificação (ou regressão) ou não. Final-
mente, a coleção pode ser repartida de forma a
que cada classificador (ou modelo de regressão)
possa ser treinado no seu próprio conjunto de da-
dos (Abordagem D).

Na criação do sistema ASAPP, foram seguidas
as três primeiras abordagens de criação de con-
juntos de classificadores e modelos de regressão,
já que a ńıvel dos dados (Abordagem D), o con-
junto de dados foi sempre o mesmo – aquele for-
necido pela coleção ASSIN para o treino, com va-
lidação cruzada através de 10 conjuntos (10-fold
cross-validation). As caracteŕısticas utilizadas
foram todas aquelas apresentadas no caṕıtulo 4.

Utilizando a abordagem A, duas das confi-
gurações submetidas foram resultados da com-
binação da classificação de inferência textual ob-
tida por diferentes classificadores (três classifica-
dores num caso e cinco noutro) e foi escolhido o
resultado final por Maioria de Votos (Kittler et
al., 1998) para cada par de frase.

Pela abordagem B por duas vezes, ao combi-
narmos diferentes modelos, como os de regressão
para a similaridade, utilizou-se em uma das con-
figurações uma técnica conhecida por Boosting
que iterativamente cria um modelo melhor com
base no desempenho do modelo criado anterior-
mente (Friedman, 1999). Em outra configuração
submetida para a similaridade, foi selecionado
automaticamente o classificador com melhor de-
sempenho, ou seja, que apresentava o menor erro

quadrático médio (mean-squared error).

A abordagem C foi seguida na terceira con-
figuração submetida para a inferência textual,
onde um conjunto de caracteŕısticas é selecionado
automaticamente, desde que tenham pouca cor-
relação entre si mas uma alta correlação com a
classe a prever, antes do treino efectivo.

Como última submissão para a similaridade,
foi utilizado um processo gaussiano (Mackay,
1998) implementado no Weka de forma simpli-
ficada sem afinação por hiper-parâmetros.

Em resumo, a tabela 1 apresenta todos os al-
goritmos utilizados em cada configuração subme-
tida e respetivamente para cada tarefa em foco:
inferência e similaridade textual. É de notar
que se procurou utilizar para cada configuração
o mesmo conjunto de algoritmos para treinar
os modelos em ambas as variantes: Português-
Europeu e Português-Brasileiro, tendo apenas
sido utilizado em cada caso a coleção própria de
cada variante da ĺıngua portuguesa.

7 Discussão dos Resultados e Trabalho
Futuro

De forma a comparar a abordagem baseada em
conhecimento, Reciclagem, com a abordagem
de aprendizagem supervisionada, ASAPP, de se-
guida são apresentados os resultados obtidos por
cada sistema implementado por estes autores
para a participação na tarefa ASSIN. Os cálculos
do coeficiente de correlação de Pearson para a si-
milaridade, do erro quadrático médio (MSE) e a
exatidão da inferência textual foram efetuados a
partir do script disponibilizado pela organização
do ASSIN.

7.1 Resultados de similaridade para dife-
rentes configurações Reciclagem

Podemos dizer que uma configuração para cal-
cular a similaridade entre duas frases tem
pelo menos dois parâmetros – rede semântica
e heuŕıstica. No caso de se utilizar uma
heuŕıstica baseada na semelhança de vizinhanças,
pode ainda variar o método de obter as vizi-
nhanças (Total, m × n e Max(m × n)). No en-
tanto, verificamos empiricamente que os resul-
tados obtidos com vizinhanças calculadas pelo
método Max(m × n) batiam consistentemente
os restantes. Já no caso de se utilizar a
wordnet difusa CONTO.PT, podem variar diver-
sos parâmetros ao ńıvel da consideração da per-
tença de cada palavra, do ponto de corte a apli-
car sobre a pertença das palavras aos synsets, ou
sobre a confiança das relações de hiperońımia, e



Configuração Inferência Similaridade
Algoritmo espećıfico do Weka utilizado para cada tarefa

1 Voto por maioria de 3 classificadores Regressão Aditiva
(Kittler et al., 1998; Kuncheva, 2004) por Boosting (Friedman, 1999)

weka.classifiers.meta.Vote -S 1 -R AVG -B (3 classificadores...)

weka.classifiers.meta.AdditiveRegression -S 1.0 -I 10 -W

weka.classifiers.meta.RandomSubSpace --- -P 0.5 -S 1 -I 10 -W

weka.classifiers.trees.REPTree --- -M 2 -V 0.0010 -N 3 -S 1 -L -1

2 Voto por maioria de 5 classificadores Esquema Múltiplo
(Kittler et al., 1998; Kuncheva, 2004) de Seleção (Hall et al., 2009)

weka.classifiers.meta.Vote -S 1 -R AVG -B (5 classificadores...)

weka.classifiers.meta.MultiScheme -X 0 -S 1 -B

(5 modelos de regressão...)

3 Redução Automática de Processo Gaussiano
Caracteŕısticas (Hall et al., 2009) Simples (Mackay, 1998)

weka.classifiers.meta.AttributeSelectedClassifier -E

‘‘weka.attributeSelection.CfsSubsetEval¨-S

‘‘weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5"

-W weka.classifiers.trees.J48 --- -C 0.25 -M 2

weka.classifiers.functions.GaussianProcesses

-L 1.0 -N 0 -K ‘‘weka.classifiers.functions.

supportVector.NormalizedPolyKernel -C 250007 -E 2.0"

Tabela 1: Configurações submetidas (submissões) e como foram treinadas

ainda o peso a dar a cada relação (ρ).

Para além da utilização individual de cada
uma das redes apresentadas na secção 3.2, foi
ainda criada uma rede com os triplos de todos
os recursos e outra baseada na redundância, com
os triplos que ocorriam em pelo menos dois re-
cursos (Redun2 ). No entanto, a primeira acabou
por não ser utilizada porque, devido a ser muito
grande, tornava os cálculos mais demorados e,
para além disso, se verificou empiricamente que
não levava a melhores resultados que, por exem-
plo, a rede baseada em redundância.

Numa avaliação que recorreu às coleções de
treino, a forma de calcular a similaridade que
levou a um coeficiente de Pearson mais elevado
foi, sem qualquer exceção, a Max(M × n). Este
comportamento foi posteriormente confirmado
na coleção de teste. Assim, todos os resultados
mostrados nesta secção foram calculados dessa
forma. No caso da CONTO.PT, foram utiliza-
dos os seguintes parâmetros:

• Pertença mı́nima da palavra a um synset :
min(µ(p, synsets)) = 0.05

• Corte aplicado nos synsets: cortesynsets =
0.05

• Peso multiplicado pela pertença num synset :
rhos = 1

• Peso multiplicado pela confiança numa
relação de hiperońımia: rhoh = 0.1

• Peso multiplicado pela confiança numa outra
relação: rhoo = 0.02

As tabelas 2 e 3 mostram as configurações
que obtiveram melhor classificação na coleção de

Rede Sim Frase Métrica Pearson MSE

Redun2 Max(m× n) Overlap 0,600 1,173
Redun2 Max(m× n) Dice 0,598 1,185

OpenWN-PT Max(m× n) Jaccard 0,596 1,159
Redun2 Max(m× n) Jaccard 0,596 1,190
PAPEL Max(m× n) Overlap 0,594 1,195

TeP Max(m× n) Dice 0,592 1,330
PULO Max(m× n) Jaccard 0,590 1,259

OpenWN-PT N/A PPR 0,528 1,301
CONTO.PT N/A 0,587 1,189

Tabela 2: Melhores configurações e configurações
selecionadas de rede semântica + métrica para
similaridade na coleção de treino PT-PT

Rede Sim Frase Métrica Pearson MSE

Redun2 Max(m× n) Overlap 0,546 1,065
OpenWN-PT Max(m× n) Dice 0,546 1,077
OpenWN-PT Max(m× n) Jaccard 0,545 1,081
OpenWN-PT Max(m× n) Overlap 0,544 1,039

Redun2 Max(m× n) Jaccard 0,544 1,070
Redun2 Max(m× n) Overlap 0,544 1,052
PAPEL Max(m× n) Overlap 0,543 1,027

TeP Max(m× n) Dice 0,543 1,090
PULO Max(m× n) Jaccard 0,541 1,037
PAPEL N/A PPR 0,447 1,150

CONTO.PT N/A 0,535 1,078

Tabela 3: Melhores configurações e configurações
selecionadas de rede semântica + métrica para
similaridade na coleção de treino PT-BR

treino, identificando a rede, a heuŕıstica, o va-
lor do coeficiente de Pearson e ainda do erro
quadrático médio (MSE). Cada tabela inclui
ainda uma pequena selecção com os melhores re-
sultados que usam redes ou heuŕısticas não con-
templados nos anteriores. As tabelas 4 e 5 apre-
sentam os mesmos resultados, mas para a coleção
de teste.

A observação dos resultados mostra que a di-
ferença entre as melhores configurações para cada



Rede Sim Frase Métrica Pearson MSE

Redun2 Max(m× n) Overlap 0,536 1,105
Redun2 Max(m× n) Dice 0,536 1,130
Redun2 Max(m× n) Jaccard 0,535 1,149

OpenWN-PT Max(m× n) Jaccard 0,533 1,141
TeP Max(m× n) Dice 0,532 1,131
TeP Max(m× n) Jaccard 0,532 1,151

PAPEL Max(m× n) Dice 0,530 1,146
PULO Max(m× n) Jaccard 0,527 1,313

OpenWN-PT N/A PPR 0,513 1,177
CONTO.PT N/A 0,526 1,179

Tabela 4: Melhores configurações e configurações
selecionadas de rede semântica + métrica para
similaridade na coleção de teste PT-PT

Rede Sim Frase Métrica Pearson MSE

TeP Max(m× n) Overlap 0,593 1,256
OpenWN-PT Max(m× n) Dice 0,589 1,312
OpenWN-PT Max(m× n) Overlap 0,589 1,345

TeP Max(m× n) Dice 0,588 1,311
OpenWN-PT Max(m× n) Jaccard 0,588 1,329

Redun2 Max(m× n) Dice 0,588 1,356
PULO Max(m× n) Dice 0,584 1,326
PAPEL Max(m× n) Dice 0,584 1,335

OpenWN-PT N/A PPR 0,464 1,225
CONTO.PT N/A 0,580 1,367

Tabela 5: Melhores configurações e configurações
selecionadas de rede semântica + métrica para
similaridade na coleção de teste PT-BR

rede é ténue, sendo muitas vezes necessário recor-
rer à terceira casa decimal do coeficiente de Pear-
son. Isto poderá indicar que a heuŕıstica aplicada
acaba por ser mais relevante que o conteúdo da
própria rede. Por exemplo, os melhores resulta-
dos foram sempre obtidos pelo coeficiente Dice,
a distância média levou sempre a resultados mui-
tos baixos, aqui não apresentados, enquanto que
o Personalized PageRank ficou sempre abaixo al-
guns pontos que as heuŕısticas baseadas na se-
melhança de conjuntos. Ainda assim, a última
heuŕıstica merecia uma melhor afinação que aca-
bou por não ser realizada, por exemplo na se-
lecção do número de palavras a utilizar na com-
paração.

Apesar desta abordagem não depender de um
treino prévio, verifica-se uma curiosidade: en-
quanto que, nas coleções de treino, os resultados
obtidos para o coeficiente de Pearson eram, de
uma forma geral, superiores para o PT-PT (cerca
de 0,6 contra 0,54), nas coleções de teste esta
tendência inverteu-se claramente (cerca de 0,53
contra 0,59).

Apesar de tudo, é posśıvel especular um pouco
sobre os o desempenho das redes. Por exemplo,
confirma-se que a combinação das sete redes (Re-
dun2) leva consistentemente a bons resultados, e
só não obtém os melhores resultados na coleção
de teste para PT-BR. Relativamente a redes in-
dividuais, a OpenWN-PT deve ser destacada por

θs θh δ Exatidão Macro F1

PT-PT
0,1 0,01 0,5 73,83% 0,45
0,1 0,1 0,4 71,67% 0,38
0,25 0,2 0,5 73,83% 0,45

PT-BR
0,1 00,1 0,3 77,47% 0,31
0,1 00,1 0,5 76,70% 0,42
0,2 0,2 0,1 77,70% 0,29

Tabela 6: Resultados da inferência textual na
coleção de treino com a abordagem Reciclagem.

θs θh δ Exatidão Macro F1

PT-PT
0,05 0,01 0,3 70,80% 0,32
0,1 00,1 0,5 73,10% 0,43
0,15 0,1 0,4 72,10% 0,38

PT-BR
0,1 0,01 0,3 78,30% 0,33
0,15 0,1 0,3 79,05% 0,39
0,2 0,2 0,1 77,65% 0,29

Tabela 7: Resultados da inferência textual na
coleção de teste com a abordagem Reciclagem.

aparecer sempre entre as melhores. E apesar de
ter sido criado para o português do Brasil e de
se limitar a cobrir relações de sinońımia e an-
tońımia, a rede TeP teve um desempenho supe-
rior nas coleções de teste, inclusivamente com o
melhor resultado para o PT-BR. Por fim, ape-
sar de nunca se chegar aos melhores resultados, a
utilização do CONTO.PT leva a resultados que
ficam apenas entre uma e duas décimas abaixo
dos melhores. Sendo uma rede criada recente-
mente, pouco explorada, e onde foi aplicada uma
heuŕıstica que também poderia ter sido alvo de
uma afinação mais profunda, vemos os seus re-
sultados como promissores.

7.2 Resultados para a inferência textual
Reciclagem

As tabelas 6 e 7 apresentam os resultados de al-
gumas configurações da abordagem Reciclagem
para a inferência textual, respetivamente nas
coleções de treino e teste. Para além dos valores
da exatidão e Macro F1, são apresentados os va-
lores dos parâmetros utilizados, nomeadamente
os pontos de corte θs e θh, e ainda a proporção δ.

Olhando apenas para a exatidão, os valores
nesta tarefa são bastante aceitáveis e, como se
verá na próxima secção, mais próximos da abor-
dagem supervisionada. Por outro lado, o valor da
Macro F1 é inferior a 0,5, e por isso menos pro-
missor. Tanto no treino como teste, a exatidão é
superior para o PT-BR. No entanto, constantou-
se que o PT-PT tinha mais casos de inferência
que o PT-BR, o que dificulta a tarefa para esta
variante. Mais propriamente, cerca de 24% dos
pares na coleção de treino PT-PT eram casos de
inferência e cerca de 7% de paráfrase, proporções
que descem para cerca de 17% e 5% em PT-BR.



Submissão Inferência F1 Similaridade MSE
exatidão Pearson

1 - PTBR 79,87% 0,767 0,620 0,677
1 - PTPT 78,27% 0,766 0,715 0,613
2 - PTBR 80,77% 0,765 0,622 0,677
2 - PTPT 78,73% 0,765 0,716 0,612
3 - PTBR 76,50% 0,759 0,635 0,668
3 - PTPT 77,77% 0,775 0,723 0,606

Tabela 8: Melhores configurações e configurações
selecionadas para submissão com base no resul-
tado de validação cruzada do treino

Ou seja, um sistema que, no caso do PT-BR, res-
pondesse sempre que não existia inferência, iria
obter cerca de 78% de exatidão, ainda que com
impacto negativo na Macro F1. Olhando apenas
para a Macro F1, os resultados para PT-PT são
ligeiramente superiores.

7.3 Resultados para diferentes confi-
gurações ASAPP

A avaliação que recorreu às coleções de treino
para criar modelos de classificadores e de re-
gressão para as respetivas tarefas de inferência
e similaridade é apresentada na tabela 8.

Após a divulgação dos resultados de teste pela
organização do ASSIN (tabela 9), foi comprovado
que tanto na fase de treino como na de teste, a
submissão 2 (Maioria de votos entre 5 classifica-
dores) é a que apresenta melhores resultados de
exatidão para a classificação da inferência textual
conseguindo-se uma exatidão de 80,77% para o
Português Brasileiro com um MSE de 0,765, e de
78,73% e MSE 0,765 para o Português Europeu.

Esta coerência também é verificada na simila-
ridade, uma vez que a terceira submissão (Pro-
cesso Gaussiano) apresenta resultados idênticos
à primeira na fase de testes, mas ultrapassando
em muito na fase de treino. Este algoritmo é
atualmente oferecido por outras frameworks de
uma forma muito mais completa e com possibili-
dade de estudo da redução de caracteŕısticas de
forma integrada, como é o caso do Simulink em
Matlab12. Como posśıvel melhoria, pretende-se
explorar variantes deste algoritmo com a adoção
desta ferramenta.

Quanto às caracteŕısticas importa realçar que
algumas acabaram por não ser devidamente ex-
ploradas, tais como comparação de n-gramas, e
as caracteŕısticas distribucionais obtidas a partir
de modelação de tópicos (topic modeling), pro-
postas inicialmente pelas anteriores versões do
ASAP, para o Inglês (Alves et al., 2014; Alves
et al., 2015).

12http://www.mathworks.com/products/simulink/
?requestedDomain=www.mathworks.com

Submissão Inferência F1 Similaridade MSE
exatidão Pearson

1 - PTBR 81,20% 0.5 0,65 0,44
1 - PTPT 77,75% 0.57 0,68 0,70
2 - PTBR 81,56% 0,47 0,65 0,44
2 - PTPT 78,90% 0,58 0,67 0,71
3 - PTBR 77,10% 0,5 0,65 0,44
3 - PTPT 74,35% 0,59 0,68 0,73

Tabela 9: Resultado final do teste das tarefas
de inferência e similaridade pela organização do
ASSIN

De modo a evitar um aumento do tempo que
o treino irá demorar com este acrescento de no-
vas caracteŕısticas e de forma a perceber a con-
tribuição de cada uma em particular no processo
de aprendizagem, um posśıvel melhoramento será
um estudo de selecção de caracteŕısticas com base
na sua relevância.

8 Conclusões

Foram apresentadas duas abordagens distintas
à tarefa de avaliação conjunta ASSIN: uma pri-
meira abordagem, apelidada de Reciclagem, ba-
seada exclusivamente em heuŕısticas sob redes
semânticas para a ĺıngua portuguesa; e uma se-
gunda abordagem, apelidada de ASAPP, baseada
em aprendizagem automática supervisionada.

De forma a aproveitar um conjunto de re-
cursos e ferramentas existentes para o processa-
mento computacional do português, foram apre-
sentadas redes semânticas e ferramentas que
estão acesśıveis à comunidade. A partir destes re-
cursos extráıram-se caracteŕısticas distintas para
implementar as duas abordagens que participa-
ram na tarefa ASSIN.

Após comparação com os resultados da
coleção dourada, verificou-se que a abordagem
ASAPP supera a abordagem Reciclagem de
forma consistente. Isto ocorre tanto para o Por-
tuguês Europeu como para o Português Brasi-
leiro, onde o desempenho atinge uma exatidão
de 80, 28%± 0.019 para a inferência textual, en-
quanto que a correlação dos valores atribúıdos
para a similaridade semântica com aqueles
atribúıdos por humanos é de 66, 5%± 0.021.

Por outro lado, através da abordagem
Reciclagem verificou-se que é posśıvel obter va-
lores semelhantes através da exploração de dife-
rentes redes, apesar daquela que mais se destacou
resultar da combinação das sete redes usadas.

http://www.mathworks.com/products/simulink/?requestedDomain=www.mathworks.com
http://www.mathworks.com/products/simulink/?requestedDomain=www.mathworks.com
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tuguês do Brasil. Em VI Workshop em Tecno-
logia da Informação e da Linguagem Humana
(TIL), pp. 390–392.

Mota, Cristina, 2007. Reconhecimento de en-
tidades mencionadas em português: Docu-
mentação e actas do HAREM, a primeira ava-
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