Proposta recebida em 30 de Outubro 2018 e aceite para publicacdo em 12 de Julho 2019.

Reconhecimento de Actos de Didlogo Hierarquicos e Multi-Etiqueta

em Dados em Espanhol

Hierarchical Multi-Label Dialog Act Recognition on Spanish Data

Eugénio Ribeiro
L2F - Spoken Language Systems Laboratory — INESC-ID Lisboa
Instituto Superior Técnico, Universidade de Lisboa, Portugal
eugenio.ribeiro@inesc-id.pt

Ricardo Ribeiro
L2F - Spoken Language Systems Laboratory — INESC-ID Lisboa
ISCTE-IUL — Instituto Universitario de Lisboa, Portugal
ricardo.ribeiro@inesc-id.pt

David Martins de Matos
L2F - Spoken Language Systems Laboratory — INESC-ID Lisboa
Instituto Superior Técnico, Universidade de Lisboa, Portugal

david.matos@inesc-id.pt

Resumo

Abstract

Os actos de didlogo revelam a intencao por tras
das palavras pronunciadas. Por isso, o seu reconheci-
mento automédtico é importante para um sistema de
dialogo que tenta entender o seu interlocutor. O es-
tudo apresentado neste artigo aborda essa tarefa no
corpus DIHANA, cujo esquema de anotacao de actos
de didlogo em trés niveis coloca problemas que nao
foram explorados em estudos recentes. Além do pro-
blema hierarquico, os dois niveis inferiores colocam
problemas de classificacao multi-etiqueta. Além disso,
cada nivel da hierarquia refere-se a um aspecto dife-
rente relativo a intencao do orador, tanto em termos
da estrutura do didlogo, como da tarefa. Por outro
lado, uma vez que os didlogos sao em espanhol, este
corpus permite-nos avaliar se as melhores abordagens
para dados em inglés generalizam para uma lingua
diferente. Mais especificamente, comparamos o de-
sempenho de diferentes abordagens de representacao
de segmentos, com foco tanto em sequéncias como em
padroes de palavras, e avaliamos a importancia do
histoérico do didlogo e das relagoes entre os miiltiplos
niveis da hierarquia. No que diz respeito ao problema
de classificagao de etiqueta tnica colocado pelo nivel
superior, mostramos que as conclusoes obtidas a par-
tir de dados em inglés se mantém em dados em espa-
nhol. Para além disso, mostramos que as abordagens
podem ser adaptadas para cenarios multi-etiqueta.
Por fim, combinando hierarquicamente os melhores
classificadores para cada nivel, obtemos os melhores
resultados reportados para este corpus.

Palavras chave

Dialog acts reveal the intention behind the utte-
red words. Thus, their automatic recognition is im-
portant for a dialog system trying to understand its
conversational partner. The study presented in this
article approaches that task on the DIHANA corpus,
whose three-level dialog act annotation scheme poses
problems which have not been explored in recent stu-
dies. In addition to the hierarchical problem, the two
lower levels pose multi-label classification problems.
Furthermore, each level in the hierarchy refers to a
different aspect concerning the intention of the spea-
ker both in terms of the structure of the dialog and the
task. Also, since its dialogs are in Spanish, it allows us
to assess whether the state-of-the-art approaches on
English data generalize to a different language. More
specifically, we compare the performance of different
segment representation approaches focusing on both
sequences and patterns of words and assess the impor-
tance of the dialog history and the relations between
the multiple levels of the hierarchy. Concerning the
single-label classification problem posed by the top le-
vel, we show that the conclusions drawn on English
data also hold on Spanish data. Furthermore, we
show that the approaches can be adapted to multi-
label scenarios. Finally, by hierarchically combining
the best classifiers for each level, we achieve the best
results reported for this corpus.

Keywords

reconhecimento de actos de didlogo, classificacao
hierdrquica, classificacao multi-etiqueta

dialog act recognition, hierarchical classification,

multi-label classification


eugenio.ribeiro@inesc-id.pt
ricardo.ribeiro@inesc-id.pt
david.matos@inesc-id.pt

1 Introducgao

Para um sistema de didlogo é relevante identificar
a intencao por tras das palavras dos seus inter-
locutores, uma vez que esta fornece uma pista
importante sobre a informacao contida num seg-
mento e como este deve ser interpretado. Se-
gundo Searle (1969), essa intengao é revelada pe-
los actos de didlogo, que sao as unidades minimas
de comunicagao linguistica. Consequentemente,
o reconhecimento automatico de actos de didlogo
é uma tarefa importante no contexto da com-
preensao de lingua natural, que tem sido ampla-
mente explorada ao longo dos anos em multiplos
corpora com diferentes caracteristicas. Recente-
mente, a maioria dos estudos tem-se focado em
dados em inglés e, mais especificamente, no Swit-
chboard Dialog Act Corpus (SwDA) (Jurafsky
et al., 1997), uma vez que este é o maior cor-
pus anotado com actos de didlogo e o seu con-
junto de etiquetas é independente da tarefa e
do dominio. No entanto, existem outros cor-
pora e esquemas de anotacao que colocam proble-
mas no contexto do reconhecimento de actos de
didlogo que nao sdo cobertos pelo corpus SwDA
e as suas anotagoes no formato SWBD-DAMSL.
Tendo isso em conta, neste artigo exploramos
o corpus DIHANA (Benedi et al., 2006), que
contém interagoes em espanhol entre humanos e
um sistema de didlogo simulado usando o método
do Feiticeiro de Oz (WoZ). No contexto do re-
conhecimento de actos de didlogo, este corpus
diferencia-se dos restantes pelo seu esquema de
anotacao em trés niveis, no qual o nivel superior
se refere ao acto de didlogo genérico e indepen-
dente da tarefa e os restantes o complementam
com informacao especifica da tarefa. Para além
disso, cada segmento tem apenas uma etiqueta
de nivel superior, mas pode nao ter nenhuma ou
ter varias etiquetas nos restantes niveis. Tendo
em conta estas caracteristicas, o corpus DIHANA
permite-nos abordar o reconhecimento de actos
de didlogo como um problema de classificacao
hierdrquica e multi-etiqueta.

Similarmente ao que acontece com outras ta-
refas de classificacao de texto, tais como catego-
rizagao de noticias e andlise de sentimento (Kim,
2014; Conneau et al., 2017), a maioria das abor-
dagens recentes ao reconhecimento de actos de
didlogo baseiam-se em Redes Neuronais Profun-
das (DNNs). Uma vis@o geral sobre essas abor-
dagens é fornecida na Seccao 2.2. No entanto,
em geral, estas usam uma abordagem baseada
em Redes Neuronais Recorrentes (RNNs) ou Re-
des Neuronais Convolucionais (CNNs) para gerar
uma representacao do segmento a partir da repre-
sentacao das suas palavras na forma de embed-

dings. Em seguida, a informacao presente nessa
representacao é usada para obter a classificacao
do segmento. A distingdo entre as abordagens
baseadas em RNNs e CNNs é relevante, uma vez
que estas sao capazes de capturar diferentes tipos
de informagao. No caso das primeiras, o foco é
em identificar sequéncias de palavras relevantes,
incluindo dependéncias de longo alcance. Por ou-
tro lado, as dltimas focam-se na identificagao de
padroes de palavras relevantes, observando jane-
las de contexto em torno de cada palavra. Para
além disso, as abordagens com desempenho mais
alto na tarefa ndo consideram cada segmento por
si 86, mas sim em conjunto com informacao de
contexto extraida dos segmentos circundantes e
sobre os oradores.

Tendo em conta as caracteristicas do corpus
DIHANA e as melhores abordagens para o reco-
nhecimento automatico de actos de didlogo in-
dependentes do dominio e com apenas uma eti-
queta, neste artigo exploramos diferentes aspec-
tos relacionados com a tarefa. Em primeiro lugar,
avaliamos se essas abordagens tém um desempe-
nho semelhante numa lingua diferente do inglés,
utilizando-as para prever as etiquetas indepen-
dentes do dominio do nivel superior. Em seguida,
exploramos a sua aplicabilidade nos cendrios de
classificagado multi-etiqueta colocados pelos res-
tantes niveis. Para além disso, uma vez que esses
niveis se referem a diferentes aspectos especificos
da tarefa, também avaliamos como a informacao
de contexto extraida dos segmentos anteriores in-
fluencia a capacidade de prever cada um desses
aspectos. Da mesma forma, avaliamos como essa
habilidade ¢é influenciada por informacao relativa
aos niveis superiores da hierarquia. Por fim, ex-
ploramos a combinacao hierarquica das melhores
abordagens para cada nivel e comparamos o seu
desempenho com o da abordagem plana que foi
utilizada em estudos anteriores sobre o mesmo
corpus.

No resto do artigo, comecamos por fornecer
uma visao geral sobre o trabalho relacionado na
Secgao 2. Nesse sentido, comegamos por fornecer
uma visao geral sobre corpora para o reconheci-
mento de actos de didlogo na Seccao 2.1. Em se-
guida, discutimos as melhores abordagens para o
reconhecimento de actos de didlogo na Secgao 2.2.
Adicionalmente, resumimos estudos anteriores
sobre o reconhecimento de actos de didlogo em
dados em espanhol na Secgao 2.3. Apds essa dis-
cussao, na Seccao 3, descrevemos a nossa confi-
guracao experimental. Comegamos por descrever
o corpus DIHANA e as suas anotagoes de actos
de didlogo na Seccao 3.1. A Secgao 3.2 apresenta
a arquitectura genérica das redes utilizadas nas



nossas experiéncias e descreve o que muda entre
cada uma delas. Por fim, a Seccao 3.3 descreve
os procedimentos de treino e avaliacao de acordo
com o nivel da hierarquia em foco. Os resulta-
dos alcancados pelas nossas experiéncias em cada
um desses niveis, assim como na sua combinagcao,
sao apresentados e discutidos na Seccao 4. Por
fim, a Seccao 5 apresenta as conclusdes mais im-
portantes que podem ser tiradas das experiéncias
descritas neste artigo e fornece indicadores para
trabalho futuro.

2 Trabalho Relacionado

Como mencionado anteriormente, o reconheci-
mento automatico de actos de didlogo é uma ta-
refa que tem sido amplamente explorada ao longo
dos anos em multiplos corpora com diferentes ca-
racteristicas e usando uma grande variedade de
técnicas de aprendizagem classicas, desde Mode-
los de Markov Ocultos (HMMs) (Stolcke et al.,
2000) até MaAaquinas de Vectores de Suporte
(SVMs) (Gambiéck et al., 2011). O artigo de Krél
& Cerisara (2010) fornece uma visao geral sobre
a maioria dessas abordagens. No entanto, recen-
temente, a maioria das abordagens baseia-se em
diferentes arquitecturas de DNNs. Abaixo, apre-
sentamos um sumario dessas abordagens. Para
além disso, uma vez que o nosso estudo se foca
no corpus DIHANA (Benedi et al., 2006), temos
também uma subseccao dedicada a abordagens
aplicadas no reconhecimento de actos de didlogo
em dados em espanhol. No entanto, antes de dis-
cutirmos abordagens, fornecemos uma visao geral
sobre corpora existentes para o reconhecimento
de actos de dialogo.

2.1 Corpora para Reconhecimento de Ac-
tos de Dialogo

Varios corpora foram anotados com actos de
didlogo. A Tabela 1 apresenta um conjunto
nao exaustivo desses corpora e das suas carac-
teristicas. Podemos ver que multiplos dominios,
linguagens e tipos de interacao sao cobertos, o
que permite a avaliagdo das capacidades de ge-
neralizagao das abordagens de reconhecimento de
actos de didlogo para multiplos cenéarios. No en-
tanto, por outro lado, os conjuntos de etiquetas
utilizados nao sao padronizados entre corpora.
De facto, existem até conjuntos distintos de eti-
quetas para o mesmo corpus. Isso significa que
esses conjuntos foram desenvolvidos com diferen-
tes objectivos e tém diferentes hierarquias e niveis
de abstraccao, o que dificulta a realizacao de ex-
periéncias de generalizacao entre corpora. Isto

¢é particularmente problemético quando os con-
juntos de etiquetas usados sao dependentes do
dominio, uma vez que nao podem ser aplicados a
corpora noutros dominios.

Em relacao a conjuntos alternativos de eti-
quetas para o mesmo corpus, enquanto os dos
corpora SwDA, ICSI Meeting Recorder Dialog
Act Corpus (MRDA) e CallHome Spanish (CHS)
sao apenas versoes comprimidas dos conjuntos
originais, os dois conjuntos de etiquetas usados
para anotar o corpus VERBMOBIL sao disjun-
tos. Para além disso, o primeiro inclui etiquetas
dependentes do dominio (Jekat et al., 1995), en-
quanto o segundo é completamente independente
do dominio (Alexandersson et al., 1998).

Muiltiplos corpora tém conjuntos de etique-
tas complementares que se referem a diferen-
tes aspectos. Por exemplo, os corpora MRDA,
DIHANA e NESPOLE tém um conjunto de eti-
quetas genéricas que podem ser especializadas
usando etiquetas de outros conjuntos. No en-
tanto, enquanto no primeiro caso as etiquetas es-
pecializadas ainda sao independentes do dominio,
nos dois restantes as etiquetas genéricas sao
complementadas com informacao especifica do
dominio a diferentes niveis. No corpus DIME, os
dois conjuntos de etiquetas referem-se a diferen-
tes aspectos do didlogo, nomeadamente, definicao
de obrigacoes e estabelecimento de uma base co-
mum. Por dltimo, o corpus LEGO tem conjuntos
de etiquetas independentes para os segmentos do
utilizador e do sistema.

Numa tentativa de padronizar a anotacao de
actos de didlogo e, consequentemente, estabe-
lecer uma base para estudos mais comparaveis
na drea, Bunt et al. (2012) definiram a norma
ISO 24617-2. De acordo com esta norma, as
anotacgoes de actos de didlogo devem ser realiza-
das em segmentos funcionais, em vez de em tur-
nos ou frases (Carroll & Tanenhaus, 1978). Para
além disso, a anotacao de cada segmento nao con-
siste apenas numa etiqueta, mas sim numa estru-
tura complexa contendo informacao sobre os par-
ticipantes, relagoes com outros segmentos funci-
onais, a dimensao semantica do acto de didlogo,
a sua funcdo comunicativa e qualificadores op-
cionais sobre certeza, condicionalidade, parcia-
lidade e sentimento. No entanto, anotar todos
estes aspectos é um processo exaustivo e, con-
sequentemente, a quantidade de dados anotados
de acordo com a norma é ainda reduzida e, em
muitos casos, nem todos os aspectos sao conside-
rados (Petukhova et al., 2014; Bunt et al., 2016;
Ribeiro et al., 2016).

Como mencionado anteriormente, os estudos
mais recentes sobre o reconhecimento automatico



Corpus Interaccao Dominio Lingua Segmentos Etiquetas DD
SwDA (Jurafsky et al., 1997) Humanos Aberto Inglés 220k 41-44 N
MRDA (Shriberg et al., 2004) Humanos Reunioes Inglés 106k 5/11+39 N
AMI (Carletta et al., 2005) Humanos Reunides Inglés 102k 15 N
VERBMOBIL (Kay et al., 1992) Humanos Horérios Multiplas 59k 42 /33 M
CHS (Levin et al., 1998) Humanos Aberto Espanhol 45k 10/37 N
DSTC4 (Kim et al., 2016) Humanos Viagens Inglés 31k 8 S
MapTask (Anderson et al., 1991) Humanos Mapas Inglés 27k 12 N
DIHANA (Benedf et al., 2006) WoZ Comboios  Espanhol 23k 114+10+13 M
LEGO (Schmitt et al., 2012) Maquina Autocarros Inglés 14k 22428 S
NESPOLE (Costantini et al., 2002) Humanos Viagens Multiplas 8k 67+91 M
DIME (Villasefior et al., 2001) WoZ Cozinhas Espanhol 5k 15+15 M

Tabela 1: Corpora anotados com actos de didlogo, ordenados por nimero aproximado de segmentos.
A coluna referente a interaccao diz se os didlogos sao entre humanos ou existe um sistema de didlogo
envolvido. No tltimo caso, sao distinguidos os cenérios que usam o método WoZ daqueles que envolvem
interac¢ao real com uma maquina. Na coluna referente ao nimero de etiquetas, os simbolos / e -
referem-se a conjuntos alternativos de etiquetas, enquanto o simbolo + se refere a diferentes niveis de
anotagao. A tltima coluna diz se o conjunto de etiquetas é dependente do dominio (S), independente
do mesmo (N), ou se existem etiquetas de ambos os tipos (M).

de actos de didlogo utilizam diferentes arquitec-
turas de DNN. Tais abordagens requerem gran-
des quantidades de dados para serem treinadas.
Consequentemente, a identificagao automatica de
actos de didlogo como definidos pela norma ISO
s6 foi abordada num conjunto reduzido de estu-
dos (Ribeiro et al., 2015; Mezza et al., 2018). Por
outro lado, o corpus SwDA é o mais explorado
para a tarefa, uma vez que é aquele que possui
o maior nimero de segmentos anotados, os seus
didlogos cobrem multiplos dominios e seu con-
junto de etiquetas é independente do dominio.
Por isso, é esperado que as conclusoes tiradas de
experiéncias sobre este corpus generalizem bem
para outros cendrios.

2.2 Estado da Arte em Reconhecimento de
Actos de Dialogo

As abordagens com melhor desempenho na tarefa
de reconhecimento de actos de didlogo sao base-
adas em DNNs. Por isso, nesta seccao, focamo-
nos em estudos que usam esse tipo de aborda-
gem. Pelo que sabemos, o primeiro desses estu-
dos foi o de Kalchbrenner & Blunsom (2013). O
método descrito utiliza uma abordagem baseada
em CNNs para gerar a representacao de um seg-
mento a partir da representacao das suas palavras
na forma de embeddings inicializados aleatoria-
mente. Em seguida, é usado um modelo de dis-
curso baseado em RNNs que combina a sequéncia
de representagoes de segmentos com informacao
sobre os oradores e produz a sequéncia de actos
de didlogo correspondente. Ao limitar o modelo
de discurso para considerar informacao de ape-
nas dois segmentos anteriores, esta abordagem

alcangou uma taxa de acerto de 73,9 % no cor-
pus SwDA.

Lee & Dernoncourt (2016) compararam o de-
sempenho de uma unidade recorrente de Longa
Meméria de Curto Prazo (LSTM) com o de uma
CNN para gerar representacoes de segmentos
a partir da representacao das suas palavras na
forma de embeddings pré-treinados. Para identi-
ficar os actos de didlogo correspondentes, as re-
presentagoes de segmentos sao passadas por uma
rede totalmente ligada com duas camadas, na
qual a primeira normaliza as representagoes e a
segunda seleciona a classe com maior probabili-
dade. Nas experiéncias realizadas, a abordagem
baseada em CNNs levou consistentemente a re-
sultados semelhantes ou melhores do que aque-
les da abordagem baseada em LSTM. A arqui-
tectura foi também adaptada para fornecer in-
formagoes de contexto a dois niveis e de até dois
segmentos anteriores. O primeiro nivel refere-se
a concatenacao das representacoes dos segmentos
precedentes com a do segmento atual antes de
o fornecer a rede totalmente ligada. O segundo
refere-se a concatenagao das representagoes nor-
malizadas antes de serem fornecidas a camada
de saida. Esta abordagem alcangou uma taxa de
acerto de 65,8% no corpus Dialog State Tracking
Challenge 4 (DSTC4), 84,6% no corpus MRDA
com cinco classes (Ang et al., 2005) e 71,4% no
corpus SwWDA. No entanto, a influéncia da in-
formacao de contexto variou entre corpora.

Ji et al. (2016) exploraram a combinacao de
aspectos positivos de redes neuronais e modelos

graficos probabilisticos. Eles usaram um Modelo
de Lingua com Relagoes de Discurso (DRLM)



que combina um Modelo de Lingua Baseado em
RNNs (RNNLM) (Mikolov et al., 2010), para mo-
delar a sequéncia de palavras no didlogo, com um
modelo de variavel latente sobre a estrutura do
discurso, para modelar relagoes entre segmentos
adjacentes que, neste contexto, representam os
actos de didlogo. Desta forma, o modelo pode
prever palavras usando representacoes vectori-
ais treinadas de forma discriminativa enquanto
mantém uma representacao probabilistica de um
elemento linguistico alvo, como o acto de didlogo.
Para funcionar como um classificador de actos de
didlogo, o modelo foi treinado para maximizar a
probabilidade condicional de uma sequéncia de
actos de didlogo dada uma sequéncia de segmen-
tos, alcancando uma taxa de acerto de 77,0% no
corpus SwDA.

Tran et al. (2017b) usaram uma RNN
hierarquica com um mecanismo de atencao para
prever as classificagoes de actos de didlogo de um
didlogo inteiro. O modelo é hierarquico, uma vez
que inclui uma RNN ao nivel do segmento, para
gerar a sua representacao a partir das suas pala-
vras, e outra para gerar a sequéncia de etiquetas
de acto de didlogo a partir da sequéncia de repre-
sentacoes de segmento. O mecanismo de atencao
esta entre os dois, uma vez que usa informagoes
da RNN ao nivel do didlogo para identificar as
palavras mais importantes no segmento actual e
filtrar a sua representagao. Usando esta abor-
dagem eles alcancaram uma taxa de acerto de
74,5% no corpus SwDA e 63,3% no corpus HCRC
Map Task Corpus (MapTask). Mais tarde, o de-
sempenho no corpus SwDA foi melhorado para
75,6% usando um método baseado na propagacao
de informacao de incerteza sobre as previsoes an-
teriores (Tran et al., 2017c). Para além disso,
utilizando mecanismos de atencao aplicados as
células das camadas recorrentes no contexto de
um modelo generativo, alcancaram uma taxa de
acerto de 74,2% no corpus SwDA e 65,94% no
corpus MapTask (Tran et al., 2017a).

Os estudos referidos anteriormente explora-
ram a utilizagao de uma tnica camada recorrente
ou convolucional para gerar a representacao do
segmento a partir das suas palavras. No entanto,
as abordagens com melhor desempenho na tarefa
utilizam multiplas dessas camadas. Por um lado,
Khanpour et al. (2016) alcangaram os seus me-
lhores resultados usando uma representacao de
segmento gerada pela concatenacao das saidas de
uma pilha de 10 unidades LSTM. Deste modo,
o modelo é capaz de capturar relagoes de longa
distancia entre palavras. Por outro lado, Liu
et al. (2017) geraram a representagao do seg-
mento combinando as saidas de trés CNNs para-

lelas com diferentes tamanhos de janela de con-
texto, para capturar diferentes padroes funcio-
nais. Em ambos os casos, representacoes das
palavras na forma de embeddings pré-treinados
foram usadas como entrada para a rede. Em
geral, a partir dos resultados reportados, nao é
possivel afirmar qual é a abordagem de repre-
sentacao de segmento com melhor desempenho,
uma vez que a avaliagao foi realizada em diferen-
tes subconjuntos do corpus SwDA. Ainda assim,
Khanpour et al. (2016) atingiram uma taxa de
acerto de 73,9% no conjunto de validacao e 80,1%
no conjunto de teste, enquanto Liu et al. (2017)
atingiram taxas de acerto de 74,5% e 76,9% nos
dois conjuntos utilizados para avaliar as suas ex-
periéncias. Para além disso, Khanpour et al.
(2016) atingiram uma taxa de acerto de 86,8%
no corpus MRDA.

Liu et al. (2017) exploraram também o uso de
informacao de contexto sobre mudanca de ora-
dor e extraida dos segmentos circundantes. Para
fornecer informagdo sobre a mudanca de ora-
dor limitaram-se a adicionar um valor bindrio
a representacao do segmento, que indica se o
orador mudou em relagdo ao segmento ante-
rior. J4 em relacao a informagdo dos segmen-
tos circundantes, exploraram o uso de mode-
los de discurso, assim como de abordagens que
concatenam a informacao de contexto directa-
mente na representagdo do segmento. Os mo-
delos de discurso tornam o modelo hierarquico,
gerando uma sequéncia de classificacbes de ac-
tos de didlogo a partir da sequéncia de repre-
sentacoes de segmento. Assim, ao prever a clas-
sificacdo de um segmento, aqueles que o circun-
dam também sao levados em conta. No en-
tanto, quando o modelo de discurso é baseado
numa CNN ou numa unidade LSTM bidireccio-
nal, ele considera informacao de segmentos futu-
ros, que nao estao disponiveis para um sistema
de didlogo. Ainda assim, mesmo tendo em conta
informacao futura, as abordagens baseadas em
modelos de discurso tiveram pior desempenho do
que aquelas que concatenaram a informacao de
contexto directamente na representagao do seg-
mento. Nesse aspecto, fornecer essa informacao
na forma das classificagoes de acto de didlogo dos
segmentos circundantes levou a melhores resul-
tados do que utilizar as suas palavras, mesmo
quando essas classificacoes foram obtidas auto-
maticamente. Esta conclusdo estd alinhada com
o que tinhamos mostrado no nosso estudo ante-
rior, utilizando SVMs (Ribeiro et al., 2015). Para
além disso, ambos os estudos demonstraram que,
como esperado, o primeiro segmento anterior é o
mais importante e que a influéncia diminui com
a distancia. Usando as etiquetas de referéncia de



trés segmentos anteriores, os resultados nos dois
conjuntos usados para avaliar a abordagem me-
lhoraram para 79,6% e 81,8%, respectivamente.

E importante fazer algumas observacoes so-
bre tokenizacao e representacao de tokens. Em
todos os estudos descritos anteriormente, a to-
kenizacao foi realizada no nivel da palavra.
Para além disso, com excepgao do primeiro es-
tudo (Kalchbrenner & Blunsom, 2013), em que
foram utilizadas representagoes na forma de em-
beddings inicializados aleatoriamente, e dos re-
alizados por Tran et al. (2017a,b,c), para os
quais a abordagem de representacao nao é reve-
lada nos artigos, a representacao dessas palavras
é feita na forma de embeddings pré-treinados.
Khanpour et al. (2016) compararam a perfor-
mance utilizando embeddings treinados usando
os métodos Word2Vec (Mikolov et al., 2013) e
Vectores Globais para Representacao de Palavras
(GloVe) (Pennington et al., 2014) em multiplos
corpora. Embora ambas as abordagens cap-
turem informacao relativa a palavras que apa-
recem juntas frequentemente, os melhores re-
sultados foram alcancados usando a abordagem
Word2Vec. Em termos de dimensionalidade,
Khanpour et al. (2016) alcancou os melhores re-
sultados ao usar embeddings com 150 dimensoes.
No entanto, outros estudos (Lee & Dernoncourt,
2016; Liu et al., 2017) usam embeddings com 200
dimensoes, sendo que este nao foi um dos valores
comparados para a dimensionalidade.

As abordagens descritas em todos os estu-
dos referidos anteriormente realizam tokenizacao
ao nivel da palavra. No entanto, num estudo
recente (Ribeiro et al., 2018), mostramos que
também existem pistas importantes para a de-
teccao de intencao a um nivel sub-palavra, que
s6 podem ser capturadas quando se usa uma to-
kenizacao mais granular, como, por exemplo, ao
nivel do caracter (Ribeiro et al., 2018). As pistas
a esse nivel referem-se principalmente a aspectos
relativos a morfologia das palavras, tais como le-
mas e afixos. Para capturar essa informagao, nés
adaptamos a abordagem de representagao de seg-
mento baseada em CNNs descrita por Liu et al.
(2017) para usar caracteres em vez de palavras.
Dessa forma, pudemos explorar janelas de con-
texto de diferentes tamanhos para capturar di-
ferentes aspectos morfolégicos. Neste sentido,
os nossos melhores resultados foram alcangados
quando utilizdmos trés CNNs paralelas com ja-
nelas de tamanho trés, cinco e sete, que sao ca-
pazes de capturar afixos, lemas e relagoes entre
palavras, respectivamente. Usando essa abor-
dagem, obtivemos taxas de acerto de 76,88% e
73,22% nos conjuntos de validagdo e teste do

corpus SwDA, respectivamente. Estes resultados
sao semelhantes aos da abordagem ao nivel da pa-
lavra. No entanto, a combinagao dos dois niveis
melhorou os resultados para 78,0% e 74,0%, res-
pectivamente, o que mostra que estes capturam
informacdo complementar. Por fim, ao incluir
informacao de contexto de trés segmentos ante-
riores, melhoramos os resultados para 82,0% no
conjunto de validagdo e 79,0% no conjunto de
teste.

2.3 Reconhecimento de Actos de Dialogo
em Dados em Espanhol

A investigagdo sobre o reconhecimento de ac-
tos de didlogo em dados em espanhol tem sido
realizada principalmente em dois corpora —
DIHANA e CHS. Em ambos, os didlogos sao
telefénicos e espontaneos. No entanto, tal como
mostrado na Tabela 1, enquanto os didlogos do
primeiro sao entre humanos e um sistema de
didlogo, os do segundo sao entre humanos. Para
além disso, enquanto o corpus CHS estd ano-
tado com etiquetas independentes do dominio e
da tarefa, o corpus DIHANA estd anotado se-
gundo um esquema hierdrquico com trés niveis,
em que o primeiro se refere ao acto de didlogo
genérico e independente do dominio e os restan-
tes o complementam com informagao especifica
da tarefa. FExiste também uma série de traba-
lhos sobre reconhecimento de actos de didlogo
no corpus DIME (Coria & Pineda, 2005, 2006,
2009). No entanto, estes focam-se em usar in-
formacao prosodica para prever subconjuntos es-
pecificos dos actos de didlogo relacionados com
obrigacoes e estabelecimento de uma base comum
com que o corpus estd anotado. Uma vez que
o nosso trabalho se foca no reconhecimento de
actos de didlogo a partir de informagao textual,
apenas vamos descrever mais detalhadamente os
estudos sobre os dois primeiros corpora.

Os primeiros estudos em reconhecimento de
actos de didlogo no corpus DIHANA usa-
ram HMMs, quer baseados em informacao
prosédica (Tamarit & Martinez-Hinarejos, 2008)
— energia e frequéncia fundamental —, quer
textual (Martinez-Hinarejos et al., 2008) — n-
gramas de palavras. O primeiro atingiu uma taxa
de acerto de 60,70% no primeiro nivel, enquanto o
segundo alcangou 93,40% na combinacao dos dois
primeiros niveis e 89,70% na combinagao de todos
os niveis. Este segundo estudo e um outro mais
recente (Martinez-Hinarejos et al., 2015) também
exploraram o reconhecimento de actos de didlogo
em didlogos nao segmentados a priori, usando
transdutores de n-gramas. No entanto, nesses ca-
sos, o foco foi no processo de segmentagao e as



abordagens de classificacao actos de dialogo nao
diferiram das anteriores. Por fim, os melhores re-
sultados nos didlogos segmentados manualmente
foram obtidos usando uma abordagem baseada
em SVMs aplicados a n-gramas de palavras, in-
formagao sobre a presenca de palavras de per-
gunta e pontuacao, e informacao de contexto de
trés segmentos anteriores (Gambéck et al., 2011).
Para além disso, foi também aplicada uma abor-
dagem de aprendizagem activa para reduzir a
quantidade de dados necessarios para o treino,
alcancando uma taxa de acerto de 94,08% na
combinacao dos dois primeiros niveis e 90,97%
na combinagao de todos os niveis.

Tal como no corpus DIHANA, os primeiros es-
tudos em reconhecimento de actos de didlogo no
corpus CHS também usaram HMMs com dife-
rentes tipos de n-grama (Levin et al., 1999; Ries,
1999). O segundo estudo referido melhorou os re-
sultados ao combinar os HMMs com redes neuro-
nais aplicadas a unigramas etiquetas de Parte do
Discurso (POS), alcancando uma taxa de acerto
de 76.1%. A tarefa também foi abordada usando
Anélise de Seméantica Latente (LSA) em trés es-
tudos diferentes (Serafin et al., 2003; Serafin &
Di Eugenio, 2004; Di Eugenio et al., 2010). O
primeiro usou nao sé LSA bésica, como também
multiplas adaptacoes baseadas em aglomeracao e
na incorporacao de informagao relativa aos actos
de didlogo anteriores. No entanto, nao foi ob-
servada uma melhoria significativa em relagao a
LSA baésica, que alcancou uma taxa de acerto de
65,36% no conjunto com 37 etiquetas 68,91% na
sua versao comprimida, com 10 etiquetas. Por
outro lado, os restantes estudos exploraram o
uso de informagcao sobre multiplas caracteristicas
sintaticas e relacionadas com o didlogo, atin-
gindo resultados superiores aos obtidos usando
LSA bésica, até um méaximo de 77,74% e 81,27%,
respectivamente. No 1ultimo estudo, esses re-
sultados foram ainda melhorados para 80,34%
e 82,88%, através da aplicacdo de uma abor-
dagem de aprendizagem baseada em instancias,
mais especificamente, k-Vizinhos Mais Proximos
(k-NN), aos espagos semanticos obtidos através
da LSA. No entanto, em ambos os casos, as me-
lhorias foram alcancadas utilizando informacao
relativa ao objectivo do didlogo, ou seja, a in-
tencao genérica por tras de todo o didlogo, e so-
bre se o orador estd a tomar a iniciativa, ou ape-
nas a responder ou a acompanhar o outro ora-
dor. Embora em geral o objectivo do didlogo seja
conhecido, existem alguns casos em que um sis-
tema de didlogo nao tem essa informacgao. Para
além disso, identificar se um orador estd a to-
mar a iniciativa, a responder ou a acompanhar
o outro orador pode ser visto como uma sim-

plificacao da tarefa de reconhecimento de ac-
tos de didlogo. Logo, nao é justo usar essa in-
formacao caso esta nao seja obtida automatica-
mente também. Por fim, o corpus CHS também
foi explorado em experiéncias de adaptacao a di-
ferentes dominios para classificacao de actos de
didlogo usando um conjunto reduzido de clas-
ses (Margolis et al., 2010).

3 Configuracao Experimental

Queremos avaliar se as abordagens com melhor
desempenho descritas na seccao anterior tém um
desempenho semelhante numa lingua diferente
do inglés. Para além disso, queremos explorar
a sua aplicabilidade nos cendrios de classificacao
multi-etiqueta colocados pelos dois niveis inferi-
ores das anotacoes de actos do didlogo do corpus
DIHANA. Como esses niveis se referem a diferen-
tes aspectos especificos da tarefa, também ava-
liamos como a informagao de contexto extraida
dos segmentos anteriores influencia a capacidade
de prever cada um desses aspectos. Da mesma
forma, avaliamos como essa capacidade é influen-
ciada por informacao dos niveis acima na hierar-
quia. Por fim, queremos avaliar se a combinacao
hierdrquica das melhores abordagens para cada
nivel é capaz de superar a abordagem plana uti-
lizada em estudos anteriores sobre o mesmo cor-
pus.

Nesta seccao descrevemos a mnossa confi-
guragao experimental, comecando com uma des-
crigao do corpus DIHANA e das suas anotagoes
de acto de didlogo. Em seguida, apresenta-
mos a arquitectura genérica usada nas nossas ex-
periéncias e explicamos como ela muda de acordo
com o aspecto e as caracteristicas do nivel em
foco, especialmente considerando as diferencas
entre os cenarios de classificacao com etiqueta
Unica e os de classificagao multi-etiqueta. Por
fim, descrevemos as nossas abordagens de treino
e avaliacao, incluindo as diferengas nas métricas
usadas para problemas com etiqueta tnica e
multi-etiqueta.

3.1 Corpus

O corpus DIHANA (Benedi et al., 2006) consiste
em 900 dialogos telefénicos entre 225 humanos e
um sistema de didlogo que fornece informacao so-
bre comboios, simulado usando o método WoZ.
Existem 6.280 turnos de utilizadores e 9.133 tur-
nos do sistema, com um vocabulario de 823 pa-
lavras e um total de 48.243 palavras. Os turnos
foram transcritos, segmentados e anotados ma-
nualmente com actos de didlogo (Alcacer et al.,



SISTEMA: Bienvenido al servicio de informacion de trenes ;En qué puedo ayudarle?
(Bem-vindo ao servigo de informagao de comboios. Como posso ajudd-lo?)
Nivel 1: Apertura, Nivel 2: Nula, Nivel 3: Nula
UTILIZADOR: Queria ir a La Coruna (Queria ir a Corunha)
Nivel 1: Pregunta, Nivel 2: Hora Salida, Nivel 3: Destino
UTILIZADOR: y queria saber los horarios que hay de los trenes para el lunes.
(e gostaria de saber o hordrio dos comboios a sequnda-feira.)
Nivel 1: Pregunta, Nivel 2: Hora Salida, Nivel 3: Dia
SISTEMA: jQuiere viajar desde desde La Coruna?
(Quer viajar a partir da Corunha?)
Nivel 1: Confirmacion, Nivel 2: Origen, Nivel 3: Origen
UTILIZADOR: No. (Nao.)
Nivel 1: Negacion, Nivel 2: Origen, Nivel 3: Nula
UTILIZADOR: Desde Bilbao. (A partir de Bilbau.)
Nivel 1: Respuesta, Nivel 2: Hora Salida, Nivel 3: Origen
SISTEMA: Quiere horarios de trenes a La Coruna
(Quer hordrios de comboios para a Corunha)
Nivel 1: Confirmacion, Nivel 2: Hora Salida, Nivel 3: Destino
SISTEMA: jdesde Bilbao? (a partir de Bilbau?)
Nivel 1: Confirmacion, Nivel 2: Origen, Nivel 3: Origen
UTILIZADOR: Si. (Sim.)
Nivel 1: Afirmacidn, Nivel 2: Origen, Nivel 3: Nula
SISTEMA: Le consulto horarios de trenes con salida en Bilbao destino La Corufa saliendo el
lunes, dia 16 de febrero de 2004.
(Estou a procura de comboios de Bilbau para a Corunha na sequnda-feira, 16 de Fevereiro
de 2004.)
Nivel 1: Confirmacion, Nivel 2: Hora Salida, Nivel 3: Destino, Dia, Origen
SISTEMA: Un momento por favor. (Um momento por favor.)
Nivel 1: Espera, Nivel 2: Nula, Nivel 3: Nula
SISTEMA: El tnico tren que realiza el trayecto es un Diurno que sale a las 9 y 25 de la manana.
(O dnico comboio que faz esse percurso é um Diurno que parte as 9 e 25 da manhd.)
Nivel 1: Respuesta, Nivel 2: Hora Salida, Nivel 3: Hora Salida, Numero Trenes, Tipo Tren
SISTEMA: ¢Desea algo mas? (Precisa de mais alguma coisa?)
Nivel 1: Nueva Consulta, Nivel 2: Nula, Nivel 3: Nula
UTILIZADOR: Si, jme puede decir el precio del billete?
(Sim. Pode dizer-me o preco do bilhete?)
Nivel 1: Pregunta, Nivel 2: Precio, Nivel 3: Nula
SISTEMA: El precio de ese tren en clase turista es 36 euros el billete de ida. Recuerde que el
billete de ida y vuelta siempre supone un ahorro del 20 por ciento.
(O prego do bilhete de ida nesse comboio é de 36 euros em classe econdmica. Lembre-se
que bilhetes de ida e volta tém um desconto de 20%.)
Nivel 1: Respuesta, Nivel 2: Precio, Nivel 3: Clase Billete, Precio
SISTEMA: ¢Desea algo mas? (Precisa de mais alguma coisa?)
Nivel 1: Nueva Consulta, Nivel 2: Nula, Nivel 3: Nula
UTILIZADOR: No. Creo que no. (Nao. Penso que nao.)
Nivel 1: Encerramento, Nivel 2: Nula, Nivel 3: Nula
SISTEMA: Gracias por utilizar este servicio. Feliz viaje.
(Obrigado por usar este servigo. Boa viagem.)
Nivel 1: Encerramento, Nivel 2: Nula, Nivel 3: Nula

Figura 1: Um didlogo do corpus DIHANA. Cada segmento é seguido pela sua traducao em portugués,
entre paréntesis, e pelas suas etiquetas de actos de didlogo em cada um dos trés niveis.



2005). O numero total de segmentos anotados
é 23.547, 9.715 dos quais sao de utilizadores e
13.832 do sistema. A Figura 1 mostra um exem-
plo de um didlogo anotado.

As anotagbes de actos de didlogo sao
decompostas  hierarquicamente  em  trés
niveis (Martinez-Hinarejos et al., 2002). En-
quanto o primeiro nivel representa a intencao
genérica do segmento, independente de detalhes
relativos ao dominio e a tarefa, os restantes
representam informacao especifica da tarefa. O
primeiro nivel tem 11 etiquetas, distribuidas de
acordo com a Tabela 2. Nessa tabela podemos
ver que duas das etiquetas sao exclusivas a seg-
mentos de utilizadores — Aceitacdo e Rejei¢do
— e quatro a segmentos do sistema — Abertura,
Espera, Nova Consulta e Confirmacdo. Para
além disso, a etiqueta mais comum, Pergunta,
cobre 27% dos segmentos.

Etiqueta U S T %
Pregunta (Pergunta) 5.474 864 6.338 27
Respuesta (Resposta) 1.839 2446 4.285 18
Confirmacién (Confirmagao) 0 3.629 3.629 15
Nueva Consulta (Nova Consulta) 0 2474 2474 11
Espera (Espera) 0 1.948 1.948 8
Cierre (Encerramento) 927 900 1.827 8
Afirmacién (Aceitagao) 990 0 990 4
Apertura (Abertura) 0 900 900 4
No Entendido (Ndo Percebido) 4 653 657 3
Negacién (Rejeicdo) 340 0 340 1
Indefinida (Indefinida) 141 18 159 1

Tabela 2: Distribuicao das etiquetas de Nivel 1
no corpus. A traducao em portugués de cada
etiqueta estd entre paréntesis. As colunas identi-
ficadas como U, S e T referem-se ao nimero de
segmentos de utilizador, sistema e total anotados
com a etiqueta.

Embora partilhem a maioria das etiquetas, os
dois niveis inferiores da hierarquia focam-se em
diferentes tipos de informacao especifica da ta-
refa. Enquanto o segundo nivel estd relacionado
com o tipo de informagao que é implicitamente
focado pelo segmento, o terceiro nivel estd rela-
cionado com o tipo de informacao que é expli-
citamente referido no segmento. A titulo ilus-
trativo, vamos olhar para o segmento ”FEstou a
procura de comboios de Bilbau para a Corunha
na segunda-feira, 16 de Fevereiro de 2004.”, ex-
traido do didlogo da Figura 1. Uma vez que o seg-
mento revela a intencao de encontrar um horario
de comboio, este tem Hora de Partida como eti-
queta de Nivel 2. No entanto, como esse horario
de partida nao é explicitamente referido no seg-
mento, essa etiqueta nao faz parte das suas eti-
quetas de Nivel 3. Por outro lado, o segmento re-
fere explicitamente um local de partida, um des-

tino e uma data. Logo, tem as etiquetas de Nivel
3 correspondentes — Origem, Destino e Dia.

A distribuicdo das etiquetas de ambos os
niveis é mostrada na Tabela 3. Podemos ver que
existem 10 etiquetas comuns e trés adicionais no
Nivel 3 — Numero de Ordem, Numero de Com-
boios e Tipo de Viagem. Para além disso, ambos
os niveis tém a etiqueta Nula, que representa a
auséncia de etiqueta nesse nivel. Neste sentido,
podemos ver que apenas 63% dos segmentos tém
etiquetas de Nivel 2, e que a percentagem ¢é ainda
menor, 52%, quando se consideram etiquetas de
Nivel 3. Isto deve-se principalmente ao facto de
que segmentos etiquetados como Abertura, En-
cerramento, Indefinida, Nao Entendido, Espera,
e Nova Consulta no primeiro nivel nao podem
ter etiquetas nos restantes niveis. Por fim, é im-
portante referir que cada segmento tem uma e
apenas uma etiqueta de Nivel 1, mas pode ter
varias etiquetas de Nivel 2 e Nivel 3.

Como observacao final, é importante referir

que algumas etiquetas de Nivel 2 — Duracgao,
Classe e Servico — e de Nivel 3 — Servico e
Duragdo — ocorrem apenas em 0,1% dos seg-

mentos ou menos. Por isso, essas etiquetas sao
especialmente dificeis de prever usando métodos
de aprendizagem automatica que se focam em
maximizar a taxa de acerto no corpus como um
todo.

3.2 Arquitectura da Rede

Uma vez que queremos avaliar o desempenho
de diferentes abordagens baseadas em DNNs no
reconhecimento de actos de didlogo no corpus
DIHANA, precisamos de definir uma base comum
para comparagao. Para tal, usamos uma arqui-
tectura de rede genérica, mostrada na Figura 2,
baseada naquelas das abordagens com melhor de-
sempenho referidas na Secgao 2.2. Usando esta
arquitectura, a abordagem para identificar os ac-
tos de didlogo de um segmento é a seguinte: Pri-
meiro, o segmento é dividido em tokens, que sao
passados por uma camada de embedding para ge-
rar as suas representacoes nessa forma. Em se-
guida, a sequéncia de embeddings é passada para
a abordagem de representacao do segmento. A
representacao obtida pode entao ser complemen-
tada com informacao de contexto, antes de ser
passada por uma camada de reducao de dimen-
sionalidade. Por fim, a representacao reduzida
é passada para a camada de saida, que gera a
classificacao de actos de dialogo do segmento. A
motivagao para cada um destes passos e a forma
como as suas caracteristicas variam de acordo
com o nivel da hierarquia em foco sao descritas



Nivel 2 Nivel 3

Etiqueta U S T % | Etiqueta U S T %
Nulo (Nula) 1.923 6.893 8.816 37 | Nulo (Nula) 2.954 8317 11.271 48
Hora Salida (Hora de Partida) 3.309 3.523 7.432 32 | Destino (Destino) 1.631 2.079  3.710 16
Precio (Prego) 2.071 1.267 3.338 14 | Dia (Dia) 1.881 1.778 3.659 16
Dia (Dia) 1.026 923 1.949 8 | Origen (Origem) 896 2.085 2.981 13
Origen (Origem) 477 480 957 4 | Hora Salida (Hora de Partida) 692 1.633 2.325 10
Destino (Destino) 452 400 852 4 | Ntmero Trenes (Numero de Comboios) 0 1.863 1.863 8
Tipo Tren (Tipo de Comboio) 317 226 543 2 | Tipo Tren (Tipo de Comboio) 544 1.253  1.797 8
Hora Llegada (Hora de Chegada) 90 88 178 1 | Ntimero Orden (Nimero de Ordem) 84 950  1.034 4
Tiempo Recorrido (Duragdo) 14 15 29 0,1 | Clase Billete (Classe) 129 766 895 4
Clase Billete (Classe) 15 12 27 0,1 | Precio (Prego) 47 731 778 3
Servicio (Servigo) 3 5 8 0 | Hora Llegada (Hora de Chegada) 199 490 689 3

Tipo Viaje (Tipo de Viagem) 643 0 643 3

Servicio (Servigo) 15 4 19 0,1

Tiempo Recorrido (Duragao) 0 14 14 0,1

Tabela 3: Distribuicao das etiquetas de Nivel 2 e Nivel 3 no corpus. A traducdo em portugués de
cada etiqueta esta entre paréntesis. As colunas identificadas como U, S e T referem-se ao ntimero de
segmentos de utilizador, sistema e total anotados com a etiqueta.
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Figura 2: A arquitectura genérica das redes usa-
das nas nossas experiéncias. t; corresponde ao
i-ésimo token.

3.2.1 Embedding

A entrada da nossa rede é a sequéncia de to-
kens do segmento. De forma semelhante & mai-

oria dos estudos anteriores sobre o reconheci-
mento de actos de didlogo, nds utilizamos to-
kenizacao no nivel da palavra. Como mostrado
no nosso estudo anterior (Ribeiro et al., 2018),
o nivel do cardcter também é capaz de forne-
cer informagao importante. No entanto, como
forma de simplificagao, nao o incluimos neste es-
tudo. Para além disso, ignoramos a pontuacao,
pois esta pode nao estar disponivel para um sis-
tema de didlogo. Os tokens sao entao passados
para a camada de embedding para serem transfor-
mados numa representacao vectorial correspon-
dente a sua posicao no espago de embeddings.
Nas nossas experiéncias usamos embeddings pré-
treinados usando o método Word2Vec (Miko-
lov et al., 2013) no Spanish Billion Words Cor-
pus (Cardellino, 2016). Embora tenhamos explo-
rado espacos de embeddings com diferentes di-
mensionalidades, apenas reportamos os resulta-
dos obtidos utilizando a dimensionalidade 200,
tal como no estudo de Liu et al. (2017), uma vez
que esta levou consistentemente a melhores re-
sultados do que as dimensionalidades exploradas
por Khanpour et al. (2016).

3.2.2 Representag¢do do Segmento

Este passo gera uma representagao vectorial
do segmento através da combinacao das repre-
sentagoes dos seus tokens. Tal como referido na
Seccao 2.2, as abordagens com melhor desempe-
nho no reconhecimento de actos de didlogo em
dados em inglés diferem neste passo. Enquanto
a abordagem de Khanpour et al. (2016) é base-
ada em RNNs, a de Liu et al. (2017) é baseada
em CNNs. Ambas tém as suas vantagens, uma
vez que enquanto a primeira se foca em captu-
rar informacgao de sequéncias de tokens relevan-



tes, a segunda foca-se no contexto que circunda
cada token e, por isso, captura padroes relevan-
tes. Uma vez que os diferentes niveis da hierar-
quia de anotagao de actos de didlogo do corpus
DIHANA tém diferentes caracteristicas, nds usa-
mos ambas as abordagens nas nossas experiéncias
para avaliar se existe uma com melhor desempe-
nho em qualquer situacdo ou se existe uma de-
pendéncia do nivel em foco.

Tal como descrito na Seccao 2.2, a aborda-
gem baseada em RNNs de Khanpour et al. (2016)
usa uma pilha de 10 unidades LSTM. A repre-
sentacao do segmento é dada pela concatenacao
das saidas das 10 unidades apds processarem
todos os tokens do segmento. Usar as saidas
apds o processamento de todos os tokens faz sen-
tido, uma vez que estes sdo processados sequen-
cialmente pelas unidades recorrentes e, por isso,
essas saidas contém informacao de todo o seg-
mento. Os resultados reportados neste artigo fo-
ram obtidos usando uma pilha de cinco Unidades
Recorrentes Gated (GRUs) em vez de 10 LSTMs,
uma vez que, nas nossas experiéncias prelimina-
res, o desempenho foi semelhante, mas com um
consumo de recursos significativamente menor. A
Figura 3 mostra uma representacao gréafica desta
abordagem.
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Figura 3: A abordagem de representagao do seg-
mento baseada em RNNs. e; corresponde a re-
presentacgao do i-ésimo token na forma de embed-
ding.

Também como descrito na Secgao 2.2, a abor-
dagem baseada em CNNs de Liu et al. (2017)
usa trés CNNs temporais paralelas com janelas de
contexto com tamanho entre um e trés, inclusive.

Isto significa que a abordagem se foca em conjun-
tos de no maximo trés palavras consecutivas. Um
estudo anterior (Kim, 2014) usou janelas de con-
texto com tamanho entre trés e cinco, de forma
a capturar relacoes entre palavras mais distantes
que eram relevantes para as tarefas exploradas.
Tendo em conta a tarefa que estamos a explorar,
as janelas de contexto mais relevantes dependem
do nivel em foco, uma vez que os actos de didlogo
especificos da tarefa estdo tipicamente relaciona-
dos com a presenca de palavras especificas, en-
quanto os actos de dialogo genéricos estdo mais
relacionados com a estrutura do segmento e, con-
sequentemente, com janelas mais largas. Para
confirmar isto, usamos os dois conjuntos de jane-
las de contexto nas nossas experiéncias. As saidas
das CNNs sao filtradas usando uma operacao de
maz pooling e sao em seguida concatenadas para
gerar a representacao do segmento. A Figura 4
mostra uma representacao grafica desta aborda-
gem.

€4 o en-1 €n

l ----------------------- l ......................... l ________ ,

CNN CNN CNN
w=1) w=2) (w=3)

\ 4 \ 4 \ 4
{ Max Pooling } [ Max Pooling J { Max Pooling }

\ 4 \ 4 \ 4

[ Concatenagéo J

Representagdo do Segmento

Figura 4: A abordagem de representacao do seg-
mento baseada em RNNs. e; corresponde a re-
presentacao do i-ésimo token na forma de embed-
ding. O parametro w refere-se ao tamanho da
janela de contexto.

3.2.83 Informacao de Contexto

Vaérios estudos anteriores confirmaram a im-
portancia de informacao de contexto extraida dos
segmentos anteriores para a tarefa de reconheci-
mento de actos de didlogo (Ribeiro et al., 2015;
Lee & Dernoncourt, 2016; Liu et al., 2017). Adi-
cionalmente, esses estudos mostraram que a in-
fluéncia dos segmentos anteriores decresce com
a distancia e que as classificacbes de actos de



didlogo desses segmentos sdao mais informativas
que as suas palavras. Por isso, nas nossas ex-
periéncias fornecemos informacao de contexto a
rede usando a mesma abordagem baseada nas eti-
quetas dos segmentos anteriores usada no nosso
estudo anterior no corpus SwWDA (Ribeiro et al.,
2015) e por Liu et al. (2017). Isto é, as etique-
tas dos segmentos anteriores sao transformadas
numa representacao vectorial Uinica e concatena-
das a representagao do segmento. Tal como Liu
et al. (2017), exploramos o uso de informagao
de contexto extraida de até um maximo de trés
segmentos anteriores, uma vez que O NOSSO es-
tudo anterior mostrou que nao existem melho-
rias significativas ao usar segmentos adicionais.
No contexto de um sistema de didlogo que tenta
identificar a intencao do seu interlocutor, este
s6 tem acesso aos segmentos anteriores. Como
tal, nao usamos informagao extraida de segmen-
tos futuros nas nossas experiéncias. E impor-
tante referir que usamos as anotacoes manuais
dos segmentos para fornecer a informagao de con-
texto. Portanto, os resultados obtidos represen-
tam um tecto para o desempenho da aborda-
gem. Optamos por nao usar etiquetas obtidas
automaticamente, uma vez que tanto o nosso es-
tudo e o de Liu et al. (2017) mostraram que esta
abordagem tem melhor desempenho que aquelas
que usam as palavras de segmentos anteriores,
mesmo quando as etiquetas sdao obtidas automa-
ticamente. De acordo com esses estudos, é es-
perado que a taxa de acerto decresga cerca de
dois pontos percentuais ao usar etiquetas obti-
das automaticamente. No entanto, um sistema
de dialogo esta ciente dos actos de didlogo dos
seus proprios segmentos. Como tal, sé a classi-
ficacdo dos segmentos do utilizador estd sujeita a
erro, o que se espera que reduza o decréscimo da
taxa de acerto. Ainda assim, como trabalho fu-
turo, é importante avaliar qual o valor real desse
decréscimo neste cenario.

Adicionalmente, uma vez que o corpus
DIHANA estd anotado com etiquetas de actos de
didlogo hierarquicas, quando nos focamos num
dado nivel, exploramos também o uso de in-
formacao de contexto extraida dos niveis superio-
res, tanto relativamente ao segmento actual como
aos anteriores. Para fornecer essa informagao,
usamos a mesma abordagem baseada em etique-
tas usada para fornecer informacao de contexto
dos segmentos anteriores.

3.2.4 Redugdo de Dimensionalidade

Para evitar possiveis diferencas de resultados
causadas pelo uso de representacoes de segmentos
com diferente dimensionalidade, a nossa arqui-

tectura inclui uma camada de reducao de dimen-
sionalidade que mapeia a representagao do seg-
mento, incluindo informacado de contexto, num
espaco com 100 dimensoes. Deste modo, as di-
ferencas de desempenho que possam ser obser-
vadas devem-se & natureza da abordagem de re-
presentacao do segmento e a informacgao que esta
é capaz de capturar e nao a factores relaciona-
dos com a dimensionalidade. Para além disso,
para reduzir a probabilidade de haver um sobre-
ajustamento aos dados de treino, esta camada
aplica também uma técnica de dropout, desacti-
vando 50% dos neurénios durante a fase de treino.

3.2.5 Camada de Saida

A camada de saida mapeia a representacao re-
duzida do segmento nas etiquetas de actos de
didlogo correspondentes. KEste processo é feito
usando uma camada totalmente ligada com um
ntmero de neurénios igual ao niimero de etique-
tas. Como cada segmento tem apenas uma eti-
queta de Nivel 1, usamos softmazr como funcao
de activagao e a entropia cruzada categérica
como funcao de custo. No entanto, essa abor-
dagem nao é valida para os restantes niveis, uma
vez que estes permitem que um segmento tenha
multiplas etiquetas. Por isso, nesses casos, usa-
mos a funcao de activagao sigmoide e a entropia
cruzada bindria como fungao de custo que, tendo
em conta a possibilidade de multiplas etiquetas, é
na verdade a funcao de custo de Hamming, apro-
priada para este tipo de problema (Diez et al.,
2015). Em ambos os casos, por questoes de de-
sempenho, usamos o optimizador Adam (Kingma
& Ba, 2015).

3.3 Treino e Avaliagao

Para implementar as nossas redes usamos a API
de alto nivel Keras (Chollet et al., 2015) forne-
cida com a biblioteca TensorFlow (Abadi et al.,
2015). Usdmos uma metodologia de treino em
lotes de tamanho 512 e interrompemos o treino
apés 10 épocas sem melhorias no conjunto de
validacao. Uma vez que existe algum nao-
determinismo envolvido, especialmente devido a
execucao em Unidade de Processamento Gréfico
(GPU), os resultados apresentados na préxima
secgao referem-se & média (m) e ao desvio padrao
(s) dos resultados obtidos em 10 execugoes.

Para avaliar as nossas abordagens, fizemos
uma validacao cruzada com cinco particoes,
usando as particoes definidas nos primeiros
estudos sobre o corpus DIHANA (Tamarit
& Martinez-Hinarejos, 2008; Martinez-Hinarejos
et al., 2008). As métricas de avaliacao utilizadas



variam de acordo com o nivel da hierarquia em
foco. Uma vez que cada segmento tem apenas
uma etiqueta de Nivel 1, neste caso lidamos com
um problema de classificacao de etiqueta unica.
Como tal, de forma semelhante a estudos anterio-
res sobre reconhecimento automatico de actos de
didlogo, avaliamos o desempenho usando a taxa
de acerto (Acc). No entanto, essa ndo é a métrica
mais adequada para os Niveis 2 e 3 da hierar-
quia, uma vez que estes colocam problemas de
classificacao multi-etiqueta. Por isso, avaliamos
o desempenho nesses niveis usando as métricas
adaptadas a cendrios multi-etiqueta descritas por
Sorower (2010). A métrica equivalente a taxa de
acerto em cendrios multi-etiqueta é a taxa de cor-
respondéncia exacta (MR), definida como

= > I =20, (1)
i=1

onde Y; é o conjunto de etiquetas de referéncia
do exemplo i, Z; é o conjunto de etiquetas pre-
vistas pelo classificador para o mesmo exemplo
e I é a funcao indicadora. O problema desta
métrica é que nao considera acertos parciais, que
sao comuns em problemas de classificagdo multi-
etiqueta. De forma a considerar esses casos, as
métricas tradicionais para problemas de etiqueta
unica — taxa de acerto (Acc), precisao (P), sen-
sibilidade (R) e medida-F (F;) — sao adaptadas
da seguinte forma:
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onde o operador | X| é usado para obter a cardina-
lidade do conjunto X. Para além disso, tal como
referido na Seccao 3.2.5, a funcdo de custo de
Hamming (HL), que diz quantas vezes, em média,
a relevancia de um exemplo para uma etiqueta é
incorrectamente prevista e é definida como

anZ (le Zi Nl ¢ Y;)+ -

i=1 lEL
+I(1¢ Z; Nl e Y))],

onde L é o conjunto de todas as etiquetas,
é também wuma métrica apropriada para ava-
liar problemas de classificagdo multi-etiqueta.
Na proxima secgao, os resultados de todas as
métricas excepto a funcao de custo de Hamming
serao apresentados na forma de percentagens.

Para verificar se as diferengas entre os re-
sultados de duas abordagens sao estatistica-
mente significativas, escolhemos aleatoriamente
uma das execucoes de cada uma das abordagens
e aplicamos um teste binomial sobre a sua taxa
de acerto, no caso das experiéncias sobre o Nivel
1, e sobre a sua taxa de correspondéncia exacta,
no caso das experiéncias sobre os Niveis 2 e 3.
Ao longo da discussao apresentada na proxima
seccao, consideramos um nivel de confianca de
95%, isto é, consideramos que existe uma di-
ferenca estatisticamente significativa entre duas
abordagens se o valor-p do teste binomial for in-
ferior a 0,05.

4 Resultados

Uma vez que cada nivel da anotacao hierdrquica
de actos de didlogo do corpus DIHANA tem ca-
racteristicas diferentes e coloca problemas de di-
ferentes tipos, comegamos por apresentar os re-
sultados alcancados em cada um dos niveis de
forma independente. Para além disso, como que-
remos avaliar a importancia da informagado de
contexto dos niveis superiores, comegamos no
nivel superior e descemos na hierarquia. Por
fim, apresentamos os resultados obtidos na com-
binacao hierarquica dos diferentes niveis.

4.1 Nivel 1

Os resultados obtidos ao usar as duas aborda-
gens de representacao de segmento para prever as
etiquetas de Nivel 1 sao mostrados na Tabela 4.
Podemos ver que a abordagem baseada em CNNs
tem melhor desempenho que a baseada em RNNs
(p ~ 0,04). No entanto, ambas levam a uma taxa
de acerto superior a 90% e a diferenga entre elas
¢é de apenas 0,5 pontos percentuais, o que sugere
que a informagao sobre intencdo que sao capazes
de capturar é semelhante. No entanto, enquanto
o treino da rede da abordagem baseada em CNNs
demora em média 0,61 segundos por época e ne-
cessita de cerca de 27 épocas para convergir, o
treino da rede da abordagem baseada em RNNs
demora muito mais tempo, com uma média 17,63
segundos por época e 46 épocas para convergir.
Adicionalmente, tal como esperado, usar
CNNs com janelas de contexto mais largas leva
a melhores resultados (p ~ 0,03), o que confirma



Acc
Abordagem m s
Recorrente (RNN) 91,20 0,06
Convolucional (CNN) w = [1,3] 91,46 0,12
Convolucional (CNN) w = [3,5] 91,70 0,13

Tabela 4: Taxa de acerto nas etiquetas de Nivel
1 usando as duas abordagens de representacgao de
segmento.

que as etiquetas genéricas do Nivel 1 estao mais
relacionadas com a estrutura do didlogo do que
com palavras especificas. Ainda assim, uma vez
que usamos trés CNNs paralelas e existe sobre-
posicao entre os dois conjuntos de janelas usados
nas nossas experiéncias, a diferenca em termos de
taxa de acerto entre usar as janelas mais estrei-
tas usadas por Liu et al. (2017) e as mais largas
usadas por Kim (2014) é de apenas 0,24 pontos
percentuais.

Relativamente a informacao de contexto for-
necida pelos segmentos anteriores, os resultados
na Tabela 5 mostram que o primeiro segmento
anterior é o mais importante, levando a uma me-
lhoria da taxa de acerto na ordem dos 4,45 pon-
tos percentuais (p ~ 6,7¢ 7). Uma melhoria
adicional de 1,77 pontos percentuais é alcancada
fornecendo informagao de dois segmentos adici-
onais (p ~ 4,6e~°%). Este padrio era esperado,
uma vez que ja tinha sido observado tanto no
nosso estudo (Ribeiro et al., 2015) como no de
Liu et al. (2017) no corpus SwDA, que também
estd anotado com etiquetas de actos de didlogo
genéricas e independentes do dominio e da tarefa.

Acc
n m s
0 91,70 0,13
1 96,15 0,08
2 97,47 0,06
3 97,92 0,04

Tabela 5: Taxa de acerto nas etiquetas de Nivel
1 usando informacao de contexto de n segmentos
anteriores.

Quando ¢ utilizada informacao de contexto de
trés segmentos anteriores, o classificador s6 falha
a previsao de dois por cento dos segmentos. Este
resultado tem em conta todos os segmentos do
corpus DIHANA. No entanto, os segmentos do
sistema sao estruturados a priori e, portanto, sao
mais faceis de prever do que os segmentos do uti-
lizador. De facto, se considerarmos um cenario

em que um sistema de didlogo tenta prever actos
de didlogo, ele esta ciente dos seus proprios actos
e tem apenas de prever os dos seus interlocuto-
res. Neste sentido, na Tabela 6 mostramos os
resultados obtidos ao considerar os segmentos do
utlizador e do sistema independentemente. Como
esperado, a taxa de acerto média nos segmentos
do sistema é de 99,91%. Nos segmentos do utili-
zador esse valor diminui para 95,17%, o que ainda
assim revela um elevado desempenho.

Acc
Orador m s
Utilizador 95.17 0.12
Sistema 99.91 0.00

Tabela 6: Taxa de acerto nas etiquetas de Nivel
1 em segmentos do utilizador e do sistema.

Olhando para cada etiqueta individualmente,
a mais dificil de identificar é a Indefinida, com
uma sensibilidade de cerca de 57%. Isto era es-
perado, uma vez que essa etiqueta cobre todos
0s casos que nao podem ser etiquetados com ne-
nhuma das outras etiquetas, incluindo problemas
no didlogo. Para todas as etiquetas restantes, o
valor da sensibilidade é acima de 95%, sendo o
mais baixo o da etiqueta Resposta, que é também
aquela com valor mais baixo em termos de pre-
cisao (96%). Em ambos os casos, a confusao é
tipicamente com a etiqueta Pergunta, o que faz
sentido, uma vez que perguntas e respostas po-
dem ter as mesmas palavras e diferir apenas em
termos da sua ordem. De facto, se considerarmos
questoes em forma declarativa, pode nao haver
qualquer tipo de diferenca.

Considerando estudos anteriores sobre re-
conhecimento de actos de didlogo no corpus
DIHANA, s6 Tamarit & Martinez-Hinarejos
(2008) é que avaliaram o desempenho no Nivel
1 individualmente, atingindo uma taxa de acerto
de 60,70%. No entanto, o estudo focava-se no
uso de informagao prosddica e, como tal, nao é
justo comparar os resultados com 0s nossos, pois
a nossa abordagem tira partido das transcricoes.

4.2 Level 2

Tal como referido na Secgao 3.1, algumas etique-
tas de Nivel 1 s6 podem ser emparelhadas com
a etiqueta Nula nos restantes niveis. Logo, os
segmentos anotados com uma dessas etiquetas
no Nivel 1, ficam com as etiquetas dos restantes
niveis definidas automaticamente, independente-
mente do seu contetddo. Por isso, esses segmentos



MR Acc R F HL
Abordagem m s m s m S m S m s m S
RNN 69,65 0,50 70,42 0,48 71,10 0,46 70,51 0,47 70,68 0,47 0,0381 0,0004
CNNw=1[1,3] 70,71 0,33 71,58 0,33 72,30 0,33 71,74 0,34 71,87 0,33 0,0381 0,0002
CNNw = [3,5] 70,24 0,27 71,17 0,26 71,93 0,28 71,33 0,26 71,48 0,26 0,0383 0,0000

Tabela 7: Resultados obtidos no Nivel 2 usando as duas abordagens de representagao de segmento.

MR Acc P R F; HL
n m S m S m S m S m S m S
0 70,71 033 71,58 0,33 72,30 0,33 71,74 0,34 71,87 0233 0,0381 0,0002
1 91,07 0,14 91,52 0,13 91,84 0,13 91,67 0,13 91,68 0,13 0,0121 0,0002
29252 0,09 92,99 0,08 9330 0,08 93,12 0,09 93,14 008 0,010l 0,0001
39297 0,12 9345 0,11 93,75 0,09 93,61 0,11 93,60 0,10 0,0094 0,0001

Tabela 8: Resultados obtidos no Nivel 2 usando informagao de contexto de n segmentos anteriores.

MR Acc P R Fy HL
n m s m s m s m s m s m s
0 93,18 0,18 93,68 0,16 93,99 0,15 93,87 0,15 93,63 0,15 0,0092 0,0002
1 9428 0,15 94,75 0,14 95,06 0,13 94,91 0,13 9491 0,13 0,0077 0,0002
2 94,29 0,056 94,76 0,05 95,06 0,056 94,91 0,06 94,91 0,06 0,0077 0,0001
3 9438 0,11 94,84 0,11 95,15 0,12 9497 0,12 94,99 0,12 0,0075 0,0001

Tabela 9: Resultados obtidos no Nivel 2 usando informagao de Nivel 1 de n segmentos anteriores.

R Fy HL

S m S m S m S

MR Acc P
Orador m s m s m
Utilizador 91,28 0,24 92,08 0,21
Sistema

92,62 0,19 92,32 0,22 92,34 0,21
98,43 0,09 98,44 0,08 9844 0,08 9845 0,07 98,44 0,08 0,0024 0,0001

0,0115 0,0003

Tabela 10: Resultados obtidos no Nivel 2 em segmentos do utilizador e do sistema.

nao sao considerados nas nossas experiéncias so-
bre os Niveis 2 e 3.

De forma semelhante ao que observamos para
o Nivel 1, na Tabela 7 podemos ver que usar a
abordagem de representacao de segmento base-
ada em CNNs leva a melhores resultados do que
a baseada em RNNs. A tnica excepgao é o re-
sultado ao nivel da func¢ao de custo de Hamming
que, em média, é igual para ambas as aborda-
gens. Em todas as outras métricas, a abordagem
baseada em CNNs supera a baseada em RNNs
por mais de um ponto percentual (p ~ 1,16_14).
No entanto, neste caso, a discrepancia no niimero
de épocas de treino necessarias para haver con-
vergéncia é menor, com uma média de 46 para
a abordagem baseada em CNNs e 56 para a ba-
seada em RNNs. Para além disso, uma vez que
sao considerados menos segmentos, os tempos de
treino por época sao reduzidos para 0,40 e 11,67
segundos, respectivamente.

Por outro lado, contrariamente ao observado
para o Nivel 1, usar janelas de contexto mais es-
treitas parece levar a melhores resultados. No
entanto, a diferencga nao é estatisticamente signi-
ficativa (p ~ 0,12). Ainda assim, isto mostra que
as etiquetas dependentes do dominio estao mais
relacionadas com palavras especificas do que as
etiquetas genéricas do Nivel 1. Para além disso,
uma vez que o numero de etiquetas por segmento
¢é tipicamente baixo, os classificadores tendem a
evitar escolher etiquetas incorrectas, o que se re-
flecte numa precisao mais alta do que a sensibi-
lidade em todas as abordagens.

Os resultados mostrados na Tabela 8 mos-
tram que, de forma semelhante ao que acontece
no Nivel 1, os segmentos anteriores fornecem in-
formacao de contexto relevante para a tarefa. No
entanto, neste caso, a importancia do primeiro
segmento anterior é mais pronunciada, levando a
uma reducao do custo para menos de um terco e



melhorando as restantes métricas em cerca de 20
pontos percentuais (p ~ 5,0e73%4). Isto faz sen-
tido, considerando que os didlogos incluem uma
grande quantidade de pares pergunta-resposta fo-
cados no mesmo tipo de informacao, que é o foco
das etiquetas de Nivel 2. Logo, nesses casos, as
etiquetas de Nivel 2 dos dois segmentos sao as
mesmas e, por isso, as etiquetas do primeiro seg-
mento anterior fornecem uma pista importante
para a identificacdo das etiquetas do segmento
actual.

Na Tabela 9, podemos ver que informacao ex-
traida do Nivel 1 também ¢é importante. Usar
informagao do segmento actual leva a uma me-
lhoria que, embora significativa (p ~ 0,01), é
apenas na ordem dos 0,2 pontos percentuais. No
entanto, considerar também a etiqueta de Nivel
1 do segmento anterior leva a uma melhoria na
ordem dos 1,5 pontos percentuais (p ~ 8,7¢7°).
Isto continua a ser explicado pela presenca de um
grande ntumero de pares pergunta-resposta nos
didlogos, uma vez que se o segmento anterior esti-
ver etiquetado como Pergunta no Nivel 1, entao é
provavel que o segmento actual tenha as mesmas
etiquetas de Nivel 2 que esse segmento. Utilizar
informacao extraida de segmentos adicionais nao
leva a melhorias significativas (p ~ 0,74).

De forma semelhante ao que observamos para
o Nivel 1, o desempenho nos segmentos do sis-
tema é diferente do nos segmentos do utiliza-
dor. Na Tabela 10 podemos ver que nos seg-
mentos do sistema, os resultados ao nivel de to-
das as métricas percentuais rondam os 98,4%, en-
quanto nos segmentos do utilizador a taxa de cor-
respondéncia exacta é de 91,28% e as restantes
métricas percentuais rondam os 92%.

Considerando as etiquetas individualmente, a
melhor abordagem nao é capaz de identificar ne-
nhuma das trés etiquetas menos predominantes
no corpus. No entanto, isto era esperado, uma
vez que nenhuma delas ocorre em mais de 29 seg-
mentos. Como tal, elas sao irrelevantes do ponto
de vista de uma abordagem focada em reduzir
0 erro no corpus como um todo e necessitam de
abordagens especializadas ou de mais dados para
serem identificadas. O valor da medida-F para
a etiqueta Hora de Chegada é de cerca de 75%,
uma vez que esta é facilmente confundivel com a
etiqueta Hora de Partida e é a menos predomi-
nante das duas. Embora a precisao da etiqueta
Tipo de Comboio seja acima de 95%, o valor da
sensibilidade para a mesma etiqueta é de apenas
87%. Isto acontece porque a etiqueta aparece em
apenas 2% dos segmentos. Como tal, em seg-
mentos que se focam em multiplos aspectos, a
informacao das palavras relacionadas com o tipo

de comboio ¢é descartada em favor de informacao
que permita identificar as etiquetas mais predo-
minantes. Todas as etiquetas restantes tém um
valor de medida-F acima dos 95% com balanco
entre a precisao e a sensibilidade.

Os estudos anteriores sobre o reconhecimento
de actos de didlogo no corpus DIHANA n&o ex-
ploraram o Nivel 2 individualmente, mas sim em
combinacao com o Nivel 1, usando a combinacao
das etiquetas dos dois niveis como conjunto de
etiquetas e abordando o problema como um pro-
blema de classificacdo de etiqueta tnica seme-
lhante ao colocado pelo Nivel 1. Logo, os nossos
resultados no Nivel 2 ndo podem ser comparados
directamente com os desses estudos. Os resul-
tados obtidos na combinacao dos dois niveis sao
discutidos na Secgao 4.4.

4.3 Nivel 3

A Tabela 11 mostra que, de forma semelhante
ao que observdmos nos restantes niveis, usar a
abordagem de representacao de segmento base-
ada em CNNs leva a melhores resultados do que
a baseada em RNNs (p ~ 9,6e~°). No entanto,
neste caso a diferenca é menos pronunciada. De
facto, ao usar o conjunto de janelas de contexto
mais largas, a abordagem baseada em CNNs
tem pior desempenho que a baseada em RNNs
(p =~ 1,2¢7%). Isto deve-se ao facto de o Nivel 3
se focar na informacgao que é referida explicita-
mente nos segmentos e, como tal, ser ainda mais
orientado a palavras especificas do que o Nivel 2.
Este facto também explica que, em média, os re-
sultados de todas as métricas percentuais sejam
superiores a 96%. Os tempos médios por época
sao iguais aos registados para o Nivel 2. No en-
tanto, sao necessarias mais épocas para atingir
convergéncia — 86 para a abordagem baseada
em RNNs e 80 para a baseada em CNNs.

Os resultados da Tabela 12 mostram que,
neste caso, a melhoria obtida ao usar informacao
dos segmentos anteriores ao mesmo nivel é des-
prezavel e nao é estatisticamente significativa
(p ~ 0,48). Uma vez mais, isto pode ser explicado
pela natureza do Nivel 3 e o seu foco no que é re-
ferido explicitamente no segmento actual. Logo,
informacao relativa ao que é referido explicita-
mente nos segmentos anteriores nao ¢é relevante.

Na Tabela 13 podemos ver que a informagao
fornecida pelo Nivel 2 é ligeiramente superior a
fornecida pelas etiquetas de Nivel 3 dos segmen-
tos anteriores. Neste caso, considerar a etiqueta
de Nivel 2 do mesmo segmento leva uma melho-
ria estatisticamente significativa (p =~ 0,03). Esta
melhoria pode ser explicada pelo facto de que



R F, HL
s m s m 5 m s

MR Acc
Abordagem m s m s m
RNN 95,79 0,24 96,61
CNNw=1[1,3] 96,01 0,08 96,88 0,10 97,11
CNN w = [3,5] 95,35 0,23 96,26 0,18 96,51

0,29 96,84 0,29 96,81

0,30 96,78 0,30 0,0043 0,0004
0,10 97,08 0,12 97,05 0,11 0,0040 0,0000
0,17 96,45 0,15 96,44 0,16 0,0046 0,0002

Tabela 11: Resultados obtidos no Nivel 3 usando as duas abordagens de representacao de segmento.

MR Acc P
m s m s m s

R F HL
m s m s m s

96,01 0,08 96,88 0,10 97,11 0,10
96,05 0,13 96,91 0,10 97,14 0,09
96,10 0,16 96,95 0,11 97,17 0,11
96,10 0,16 96,96 0,13 97,19 0,13

WO

97,08 0,12 97,05 0,11 0,0040 0,0000
97,10 0,09 97,08 0,10 0,0039 0,0001
97,14 0,10 97,12 0,10 0,0039 0,0002
97,14 0,11 97,13 0,12 0,0039 0,0001

Tabela 12: Resultados obtidos no Nivel 3 usando informacao de contexto de n segmentos anteriores.

MR Acc P

m S m S m S

R F HL

m S m S m S

96,20 0,15 97,03 0,11 97,25 0,11
96,24 0,09 97,05 0,08 97,28 0,08
96,29 0,08 97,11 0,08 97,34 0,09
96,17 0,06 97,00 0,06 97,23 0,06

wNo~Oo| S

97,20 0,10 97,19 0,11 0,0037 0,0002
97,22 0,07 97,21 0,08 0,0037 0,0000
97,27 0,09 97,26 0,09 0,0036 0,0000
97,18 0,06 97,17 0,06 0,0038 0,0000

Tabela 13: Resultados obtidos no Nivel 3 usando informacao de Nivel 2 de n segmentos anteriores.

MR Acc P
m s m s m s

R F HL
m s m s m s

96,32 0,12 97,13 0,10 97,36 0,09
96,29 0,14 97,10 0,12 97,33 0,12
96,34 0,12 97,14 0,11 97,36 0,10
96,30 0,13 97,13 0,11 97,35 0,10

WO

97,29 0,10 97,28 0,09 0,0036 0,0001
97,26 0,11 97,26 0,12 0,0037 0,0001
97,30 0,11 97,30 0,11 0,0036 0,0001
97,31 0,10 97,29 0,10 0,0037 0,0001

Tabela 14: Resultados obtidos no Nivel 3 usando informacao de Nivel 1 de n segmentos anteriores.

MR Acc P
Orador m s m s m

R F HL

S m S m S m S

Utilizador
Sistema,

95,68 0,16 95,62 0,17 95,62 0,17 9565 0,18 95,63 0,17 0,0044 0,0002
97,55 0,12 99,06 0,06 99,52 0,06 99,25 0,03 99,33 0,04 0,0024 0,0001

Tabela 15: Resultados obtidos no Nivel 3 em segmentos do utilizador e do sistema.

quando um tipo de informacao é referido explici-
tamente num segmento, tipicamente este também
é focado pelo mesmo segmento e, por isso, é co-
mum haver sobreposicao das etiquetas dos Niveis
2 e 3. Considerar informacao de Nivel 2 de seg-
mentos adicionais nao leva a melhorias estatisti-
camente significativas (p ~ 0,13).

Uma vez que as etiquetas de Nivel 1 estao re-
lacionadas com a intencao genérica por tras do
segmento, elas nao tém relacao directa com que é
explicitamente referido no segmento e, portanto,

com as etiquetas de Nivel 3. Isto é confirmado
pelos resultados da Tabela 14, que mostram que
a melhoria obtida ao utilizar informacao do Nivel
1 é desprezavel e nao é estatisticamente significa-
tiva (p =~ 0,13).

Na Tabela 15, podemos ver que, neste caso, a
diferenca de desempenho nos segmentos do utili-
zador e do sistema nao é tao pronunciada. Mais
uma vez, isso é explicado pelo facto de que o Nivel
3 é altamente focado em palavras especificas e,
portanto, o facto de os segmentos do sistema se-



rem estruturados a priori nao tem a mesma in-
fluéncia na classificacao.

Considerando as etiquetas individualmente, a
semelhanca do que acontece no Nivel 2, a me-
lhor abordagem é incapaz de identificar as eti-
quetas menos predominantes, Duracao e Servico,
uma vez que nenhuma delas aparece em mais de
19 segmentos. Das restantes, a etiqueta Hora
de Chegada é aquela com menor valor de sen-
sibilidade, 88%, uma vez que é facilmente con-
fundivel com a mais predominante Hora de Par-
tida. Todas as etiquetas restantes tém um valor
de medida-F acima de 97% com balanco entre
precisao e sensibilidade.

Tal como o Nivel 2, os estudos anteriores so-
bre o reconhecimento de actos de dialogo no cor-
pus DIHANA nao exploraram o Nivel 3 indivi-
dualmente, mas sim em combinacao com o0s res-
tantes niveis. Consequentemente, também nao é
possivel comparar directamente os nossos resul-
tados no Nivel 3 com os desses estudos. A com-
binagao hierdrquica dos varios niveis é explorada
na préxima secgao.

4.4 Classificagao Hierarquica

Tal como referido anteriormente, os estudos an-
teriores sobre reconhecimento de actos de didlogo
no corpus DIHANA néo exploraram os niveis es-
pecificos da tarefa independentemente, mas sim
em combinacao com os niveis acima. Isto faz sen-
tido dum ponto de vista hierdrquico, uma vez
que, supostamente, cada nivel é dependente dos
que estao acima dele. No entanto, tal como discu-
tido na Seccao 3.1, uma vez que cada nivel se foca
num aspecto diferente relativo a intencao do ora-
dor, a tunica restricao imposta pelo esquema de
anotacao é que segmentos anotados com uma eti-
queta de Nivel 1 relacionada com a estrutura do
didlogo ou problemas de comunicac¢ao nao podem
ter etiquetas nos restantes niveis. Ainda assim,
os resultados reportados nas secgoes anteriores
mostram que a capacidade de prever as etique-
tas de um determinado nivel aumenta quando é
usada informagao de contexto extraida do nivel
directamente acima. Para além disso, para iden-
tificar correctamente a intengao do seu interlocu-
tor, um sistema de didlogo tem de ser capaz de
prever correctamente as etiquetas dos trés niveis
em conjunto. Por isso, também avaliamos o de-
sempenho das nossas abordagens na combinacao
hierarquica dos varios niveis.

Os estudos anteriores sobre a tarefa aborda-
ram o problema da classificacao combinada dos
diferentes niveis como um problema de classi-
ficacdo de etiqueta Unica, em que cada com-

binacao de etiquetas presentes no corpus é con-
siderada uma tunica etiqueta independente. No
entanto, esta abordagem apresenta duas falhas.
Por um lado, trata-se de uma simplificacdo do
problema, na medida em que limita as etique-
tas possiveis as combinacoes existentes no cor-
pus. Por outro lado, nao tem em conta a natureza
multi-etiqueta dos niveis especificos da tarefa.

Contrariamente a esses estudos, nés aborda-
mos o problema hierarquicamente, combinando
os melhores classificadores para cada nivel. Ou
seja, para cada segmento, comegamos por prever
a sua etiqueta de Nivel 1 usando o classificador
baseado em CNNs com janelas de contexto mais
largas e informacao de contexto extraida de trés
segmentos anteriores. Em seguida, prevemos as
suas etiquetas de Nivel 2 usando o classificador
baseado em CNNs com janelas de contexto mais
estreitas, informacgao de contexto de Nivel 2 de
trés segmentos anteriores e informacao de con-
texto de Nivel 1 do segmento actual e do ante-
rior. Por fim, prevemos as suas etiquetas de Nivel
3 usando o classificador baseado em CNNs com
janelas de contexto mais estreitas e informacao de
contexto de Nivel 2 extraida do segmento actual.
De forma a ter em conta o facto de os classifica-
dores dos Niveis 2 e 3 nao terem sido treinados
nos segmentos com etiquetas de Nivel 1 que nao
permitem etiquetas nos restantes niveis, se o clas-
sificador de Nivel 1 prevé uma dessas etiquetas
para o segmento, os restantes niveis sao automa-
ticamente classificados como nao tendo etiquetas.

Usando esta abordagem hierarquica, os niveis
inferiores ainda sdo considerados problemas de
classificacao multi-etiqueta. Logo, todas as com-
binagoes de etiquetas sao possiveis e nao ape-
nas aquelas que aparecem no corpus. Ainda as-
sim, para confirmar que o problema abordado pe-
los estudos anteriores é realmente mais simples,
apresentamos também os resultados alcancgados
quando a tarefa é abordada como um problema
de classificacao de etiqueta tinica. Para obter es-
ses resultados, usdmos um classificador com a
mesma arquitectura que o melhor classificador
de Nivel 1, ou seja, um classificador baseado em
CNNs com janelas de contexto mais largas e in-
formagao de contexto extraida de trés segmentos
anteriores. No entanto, neste caso, o classificador
foi treinado para prever a combinacao de todas as
etiquetas do segmento de uma sé vez e cada uma
dessas combinacoes é vista como uma etiqueta
independente.

Para comparacao com os resultados obtidos
em estudos anteriores, utilizamos a taxa de cor-
respondéncia exata para avaliar o desempenho
quer da abordagem hierarquica, quer da de eti-



queta unica. Portanto, se a previsao da etiqueta
de Nivel 1 for incorrecta ou se houver alguma eti-
queta de Nivel 2 ou 3 em falta ou adicional, toda
a previsao para o segmento é considerada errada.

A Tabela 16 mostra os resultados obtidos na
combinacao dos Niveis 1 e 2. Usando a aborda-
gem hierarquica, obtivemos, em média, 94,28%
de taxa de correspondéncia exacta, um resultado
j4 acima dos 93,40% reportados por Martinez-
Hinarejos et al. (2008) (p =~ 3,0e=%) e em linha
com os 94,08% reportados por Gamback et al.
(2011) (p ~ 0,20). Ao abordar a tarefa como um
problema de classificacao de etiqueta Unica, obti-
vemos 96,24% de taxa de correspondéncia exacta,
um resultado que é quase dois pontos percentuais
acima do resultado obtido usando a abordagem
hierdrquica (p ~ 7,0e=*3). Isto confirma que a
visao do problema como um problema de classi-
ficacdo de etiqueta tnica é realmente uma sim-
plificacao.

MR
Abordagem m S
Hierarquica 94,28 0,03
Etiqueta Unica 96,24 0,06
Martinez-Hinarejos et al. (2008) 93,40
Gambéck et al. (2011) 94,08

Tabela 16: Resultos obtidos na combinagao dos
Niveis 1 e 2.

A Tabela 17 mostra os resultados obtidos na
combinacao dos trés niveis. Podemos ver que a
maioria das conclusoes tiradas para a combinacao
dos Niveis 1 e 2 também pode ser tirada neste
caso. Usando a abordagem hierarquica, obtive-
mos, em média, uma taxa de correspondéncia
exacta de 92,34 %, que estd acima dos 89,70%
reportados por Martinez-Hinarejos et al. (2008)
e dos 90,97% reportados por Gambick et al.
(2011). No entanto, enquanto na combinagao dos
dois niveis superiores o resultado da abordagem
hierarquica nao ¢é estatisticamente diferente do
reportado por Gambéck et al. (2011), neste caso
héd uma melhoria estatisticamente significativa de
1,37 pontos percentuais (p ~ 6,6e~14). Ao abor-
dar a tarefa como um problema de classificacao
de etiqueta tnica, a taxa de correspondéncia
exacta é melhorada para 93,98% (p ~ 1,5e72%),
confirmando uma vez mais que o problema é mais
simples.

MR
Abordagem m s
Hierarquica 92,34 0,04
Etiqueta Unica 93,98 0,19
Martinez-Hinarejos et al. (2008) 89,70
Gambéck et al. (2011) 90,97

Tabela 17: Resultos obtidos na combinacao de
todos os niveis.

5 Conclusoes

Neste artigo explordmos o reconhecimento au-
tomaético de actos de didlogo no corpus DIHANA.
Este corpus e o seu esquema de anotacdao em trés
niveis colocam problemas que nao tém sido ex-
plorados desde que os estudos sobre o reconhe-
cimento de actos de didlogo comecaram a focar-
se em dados em inglés e, especialmente, no cor-
pus SwDA. O primeiro problema diz respeito
a diferenca de lingua, uma vez que o espanhol
tem caracteristicas diferentes do inglés. Adici-
onalmente, ao contrario do problema de classi-
ficagao plana e de etiqueta tnica colocado pe-
las anotacbes SWBD-DAMSL do corpus SwDA,
as anotacoes de actos de didlogo do corpus
DIHANA colocam um problema de classificagao
hierarquica. Para além disso, os dois niveis in-
feriores dessa hierarquia colocam problemas de
classificacao multi-etiqueta. Por isso, estuddmos
como as melhores abordagens para o reconheci-
mento de actos de didlogo em dados em inglés
podem ser aplicadas a estes problemas e quais
os aspectos dessas abordagens que sao relevantes
para a previsao das etiquetas de cada nivel, de
acordo com suas caracteristicas.

Uma conclusao comum a todos os niveis é que
a abordagem de representagdao do segmento ba-
seada em CNNs leva a um melhor desempenho
do que a abordagem baseada em RNNs. Esta
abordagem, aplicada ao reconhecimento de ac-
tos de didlogo em dados em inglés por Liu et al.
(2017), apresenta trés CNNs temporais paralelas
com janelas de contexto de diferentes tamanhos.
Desta forma, a abordagem de representagao do
segmento tem em conta conjuntos de palavras de
diferentes tamanhos e, dependendo dos tamanhos
das janelas, é capaz de capturar informagao re-
ferente quer a palavras especificas, quer a estru-
tura do segmento. Nesse sentido, as etiquetas
genéricas e independentes da tarefa do Nivel 1
estao mais relacionadas com a estrutura do seg-
mento e, por isso, os melhores resultados foram
obtidos utilizando um conjunto de janelas de con-
texto mais largas. Por outro lado, as etiquetas es-



pecificas da tarefas dos Niveis 2 e 3 estao mais re-
lacionadas com palavras especificas e, por isso, a
utilizacao de um conjunto de janelas mais estrei-
tas levou a um melhor desempenho. Seleccionar
um conjunto de janelas adequado ¢é especialmente
relevante para prever as etiquetas de Nivel 3, uma
vez que, ao usar janelas mais largas, a abordagem
baseada em CNNs teve um desempenho pior do
que a baseada em RNNs. No entanto, isso é ex-
plicavel pela natureza desse nivel, que se foca no
tipo de informacao que é explicitamente referido
nos segmentos e, portanto, a classificacdo de um
segmento é dada pela presenca de palavras es-
pecificas.

A relagao entre as etiquetas de Nivel 3 e a
presenca de palavras especificas no segmento ex-
plica também o facto de a informagao de con-
texto extraida dos segmentos anteriores nao ser
relevante para a previsao dessas etiquetas. Por
outro lado, essa informacao é relevante para pre-
ver as etiquetas dos restantes niveis. No Nivel 1,
as experiéncias revelaram um padrao semelhante
ao observado tanto no nosso estudo anterior (Ri-
beiro et al., 2015), como no de Liu et al. (2017)
no corpus SwDA, que também estd anotado com
etiquetas genéricas e independentes da tarefa. No
entanto, a importancia da informacao de con-
texto dos segmentos anteriores foi especialmente
pronunciada nas experiéncias sobre o Nivel 2, re-
duzindo o valor da fung¢ao de custo de Hamming
para menos de um tergo e melhorando as restan-
tes métricas em mais de 20 pontos percentuais.
O Nivel 2 foca-se no tipo de informacao impli-
citamente focada pelo segmento. Logo, uma vez
que os didlogos no corpus DIHANA apresentam
multiplos pares de segmentos focados no mesmo
tipo de informacao, os segmentos anteriores, es-
pecialmente o primeiro, fornecem uma pista im-
portante para a classificacao do segmento actual.

Ainda considerando o Nivel 2 e as carac-
teristicas dos didlogos, a maioria dos pares de
segmentos focados no mesmo tipo de informacao
sao pares pergunta-resposta. Pergunta e Res-
posta sao etiquetas de Nivel 1. Por isso, a in-
formacao de contexto de Nivel 1 extraida quer
do segmento actual, quer dos anteriores, também
fornece pistas para a previsao de etiquetas de
Nivel 2. Por outro lado, essa informagao é ir-
relevante para prever etiquetas de Nivel 3. No
entanto, existe uma relagao entre o tipo de in-
formacao que é implicitamente focada num seg-
mento e aquela que é explicitamente mencionada
nele. Logo, tipicamente, existe sobreposicao en-
tre os conjuntos de etiquetas de Nivel 2 e 3 de um
segmento. Consequentemente, usar informacao
de contexto extraida do Nivel 2 leva a ligeiras

melhorias no desempenho ao prever etiquetas de
Nivel 3.

No corpus DIHANA, os segmentos do sistema,
sao estruturados a priori e, portanto, os seus ac-
tos de didlogo sao mais faceis de prever do que os
dos segmentos do utilizador. Para além disso, um
sistema de didlogo esta ciente dos seus préprios
actos de didlogo e tem apenas de prever os dos
segmentos dos seus interlocutores. Logo, nesse
cenario, apenas o desempenho nos segmentos do
utilizador é relevante. Como esperado, o desem-
penho foi mais elevado nos segmentos do sistema
em todos os niveis. No entanto, nos segmentos do
utilizador, a taxa de acerto no Nivel 1 e a taxa de
correspondéncia exacta nos restantes niveis ainda
ficaram acima de 90%. Para além disso, é impor-
tante referir que, como o Nivel 3 é altamente rela-
cionado com palavras especificas, a diferenca de
desempenho nao é tao pronunciada nesse nivel.

Por fim, ao combinar hierarquicamente os
melhores classificadores para cada nivel, obtive-
mos, em média, uma taxa de correspondéncia
exacta de 94,28% na combinagdo dos Niveis 1
e 2 e 92,34% na combinacao dos trés niveis.
Esses resultados sao ja em linha com ou supe-
riores aos obtidos em estudos anteriores sobre
o reconhecimento de actos de didlogo no cor-
pus DIHANA. No entanto, esses estudos consi-
deraram uma versao simplificada do problema,
reduzindo-o a um problema de classificacao de
etiqueta tunica, em que a etiqueta de um seg-
mento consiste na concatenacao das etiquetas dos
trés niveis. Uma vez que esta abordagem consi-
dera apenas as combinacoes de etiquetas presen-
tes no corpus, o niamero de etiquetas possiveis
¢é reduzido em comparacao com a nossa abor-
dagem, que aborda a previsao de etiquetas dos
Niveis 2 e 3 como problemas de classificacao
multi-etiqueta. Ao abordar o problema de forma
comparavel a desses estudos, os valores anterio-
res aumentam para 96,24% e 93,98%, respectiva-
mente.

Como trabalho futuro, seria interessante ava-
liar se as conclusoes tiradas deste estudo sobre
dados em espanhdis e, anteriormente, sobre da-
dos em inglés, se mantém para dados em outras
linguas com tipologia morfolégica diferente. Em
termos de reconhecimento de actos de didlogo
multi-etiqueta, seria interessante explorar o uso
de outras funcoes de custo ao treinar a rede, espe-
cialmente uma baseada na medida-F, que nao é
tao influenciada pelo niimero reduzido de classes
positivas por segmento como a funcao de custo de
Hamming. Para além disso, é importante avaliar
se as abordagens de representagdao do segmento
baseadas em tokenizacdo ao nivel do caracter



sao capazes de capturar informacao adicional
para prever as etiquetas especificas da tarefa.
Também seria interessante explorar meios para
realizar a classificagao hierdarquica dos multiplos
niveis usando uma tunica rede em vez de trés
classificadores independentes. Por fim, é impor-
tante avaliar a deterioragao do desempenho num
cenario real. Ou seja, um em que o sistema de
didlogo nao é simulado e, portanto, tem de li-
dar com problemas relacionados com o Reconhe-
cimento Automatico de Fala (ASR) e usar etique-
tas previstas automaticamente como informacao
de contexto.
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