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Resumo

O HAREM, organizado pela Linguateca, representa a primeira avaliagdo conjunta
de sistemas de Reconhecimento de Entidades Mencionadas (REM) na lingua por-
tuguesa. Os participantes nesta iniciativa desenvolveram uma nova metodologia
para a avaliacdo de sistemas de REM.

O HAREM contou com a participacao de 10 grupos de investigacdo oriun-
dos de 6 paises, cujos sistemas de REM produziram 38 saidas. Os resultados da
avaliacdo foram divulgados e os relatérios de desempenho distribuidos aos parti-
cipantes. Este trabalho descreve o HAREM, valida a metodologia desenvolvida,
e apresenta estimativas da exactidao das métricas usadas para comparar a eficicia

das saidas produzidas por cada sistema.

PALAVRAS-CHAVE: Reconhecimento de Entidades Mencionadas, Avali-

acdo Conjunta, Metodologia, Validacdo.






Abstract

HAREM, organised by Linguateca, was the first joint Named Entity Recogni-
tion (NER) evaluation initiative for Portuguese. The participants developed a new
methodology for evaluation of NER systems.

HAREM involved 10 research groups from 6 countries and their NER sys-
tems produced 38 outputs. The global results were published and the detailed
performance reports delivered to the participants. This work describes HAREM,
validates its methodology, and gives estimates of the accuracy of the metrics used

to compare the systems’ outputs.

KEYWORDS: Named Entity Recognition, Evaluation Contest, Methodology,

Validation.
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Designa-se por Reconhecimento de Entidades Mencionadas (REM) a
tarefa de marcacdao de Entidades Mencionadas (EM) existentes no texto e
de interpretagdo do seu significado semantico. Constituem exemplos de
EM referéncias a nomes proprios de pessoas, organizagdes, ou cidades no
texto.

O REM pode ser conceptualizado em duas sub-tarefas distintas:

Identificacdo: selecciona os termos que compdem cada uma das EM.

Classificagdo: determina propriedades linguisticas das EM, como por

exemplo o seu significado semantico ou a sua morfologia.

a)
Eca de Queirds nasceu na Pévoa de Varzim em 1845, e faleceu
em Paris em 1900. Estudou na Universidade de Coimbra.

b)
<EM>Eca de Queirés</EM> nasceu na <EM>Pévoa de Varzim
</EM> em <EM>1845</EM>, e faleceu em <EM>Paris</EM> enm
<EM>1900</EM>. Estudou na <EM>Universidade de Coimbra</EM>.

c)
<PESSOA>Eca de Queirds</PESSOA> nasceu na <LOCAL>Pévoa
de Varzim</LOCAL> em <DATA>1845</DATA>, e faleceu em
<LOCAL>Paris</LOCAL> em <DATA>1900</DATA>. Estudou na
<ORGANIZACAO>Universidade de Coimbra</ORGANIZACAO>.

Figura 1.1: Um excerto de texto, a) sem EM marcadas, b) com EM
identificadas, e ¢) com EM classificadas na sua semantica.

A Figura 1.1 ilustra os passos da tarefa de REM. Para o excerto de texto
representado em a), a identificacdo das EM é mostrada em b), e a classi-

ficagdo semantica em c¢). A primeira vista, a tarefa de REM parece facil
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de concretizar; no entanto, é frequente encontrarmos casos dificeis, onde
os proprios humanos ndo conseguem identificar e classificar as EM sem
duavidas ou discordancias entre si. As principais dificuldades de REM,
como por exemplo o tratamento da vagueza e da ambiguidade, sdo in-
trinsecas ao processamento computacional da lingua (Santos, 1997; Santos

e Barreiro, 2004).

<EM>Portugal</EM> e <EM>Espanha</EM> sdo dois paises.
<EM>S3o0 Tomé e Principe</EM> ¢ um pais.

<EM>S3o Tomé</EM> e </EM>Principe</EM> sdo duas ilhas.
<EM>Portugal</EM> votou ’sim’ no referendo.

Figura 1.2: Exemplos de EM dificeis de identificar e de classificar.

Considere-se o texto da Figura 1.2. Na linha 1 ha duas EM referentes a
dois paises, Portugal e Espanha, e na linha 2 ha uma EM, Sdo Tomé e Principe,
também referente a um pais. Porém, na linha 3, Sdo Tomé e Principe sdo
duas EM distintas no contexto dado.

Em termos de semantica, Portugal na linha 1 refere-se a um territério,
enquanto que na linha 4 o contexto dado pelo verbo votar sugere que Por-
tugal ¢ uma mengdo a um grupo de pessoas, ndo a um territorio.

Estes exemplos mostram que a tarefa de REM pode ser dificil de rea-
lizar, sendo por vezes necessdrio interpretar a mensagem para reconhecer

correctamente as EM.

1.1 Contexto

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) representa um dos

maiores e mais antigos desafios da Inteligéncia Artificial (IA). Turing
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humano [» Saida
humana

Medicao

&

sistema

Saida do
sistema

Figura 1.3: Esquema de avaliag@o de sistemas inteligentes.

Critérios

(1950) propds um teste pioneiro para avaliar o desempenho de sistemas
inteligentes no dominio da compreensdo e geragdo de linguagem natu-
ral, ao comparar o desempenho dos sistemas em relacdo ao desempenho
humano. O teste de Turing, apesar de simples, estabeleceu as bases da
avaliacdo de sistemas inteligentes: medir a diferenca de efic4cia entre um
humano e um sistema na realizacdo de uma tarefa, segundo o mesmo am-

biente de avaliacdo e 0 mesmo conjunto de critérios (ver Figura 1.3).

O progresso observado em PLN deve muito a vérias conferéncias dedi-
cadas a avaliacdo de sistemas inteligentes que tém surgido para diversas
tarefas envolvidas na compreensdo da lingua. Estas conferéncias desen-
volvem as suas proprias metodologias e recursos de avaliacdo, e orga-
nizaram periodicamente eventos de avaliagdo para medir e comparar as

saidas produzidas pelos sistemas participantes.

O REM ¢ uma tarefa que pode beneficiar com a realizagdo de even-
tos de avaliacdo especificos. Em 1995, os participantes no 6° evento
de avaliagdo do MUC, uma conferéncia dedicada a avaliagio em Ex-
traccdo de Informacdo (EI, ver Gaizauskas e Wilks, 1998), dividiram a
tarefa de avaliacdo em sub-tarefas independentes susceptiveis de serem

avaliadas independentemente. O REM foi uma das sub-tarefas selec-
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cionadas (Hirschman, 1998). Apés o MUC, outras conferéncias organi-

zaram eventos de avaliagdo em REM com metodologias semelhantes.

1.2 Motivacao

Em sistemas inteligentes que processam e interpretam a lingua, como
os sistemas de extrac¢do de informacao, resposta a perguntas (Voorhees,
2005), traducdo automatica (Hutchins e Somers, 1992) ou sumarizagao de
textos (Mani, 1999), é necessdria a existéncia de um componente de soft-
ware que realize o reconhecimento de EM.

A organizacdo de eventos de avaliacdo em REM representa um esti-
mulo importante para a melhoria de sistemas inteligentes em PLN nas
vdrias linguas. No entanto, ndo havia até 2003 nenhum plano de avaliacdo
para o processamento da lingua portuguesa.

A Linguateca, um centro de recursos (distribuido) para o processa-
mento computacional da lingua portuguesa, tem como um dos seus prin-
cipais objectivos a organizacdo de eventos de avaliacdo que envolvam a
comunidade cientifica em PLN e que respondam aos interesses desta (San-
tos, 2000; 2002; Santos et al., 2004).

Em 2003 a Linguateca organizou o primeiro evento de avaliacdo para
sistemas inteligentes em PLN, no caso concreto para sistemas de andlise
morfolégica, denominado Morfolimpiadas (Santos et al., 2003). O evento
adoptou um modelo de avaliagio conjunta que envolveu os participantes
na definicdo do evento de avaliacdo, e foi marcado pelo grande interesse
dos participantes em torno de avalia¢des nas suas dreas de investigagao.

O HAREM - Avaliacao de Sistemas de Reconhecimento de Entidades

Mencionadas (www.linguateca.pt/HAREM/), iniciado em 2005, constitui a


www.linguateca.pt/HAREM/
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Anotacdo || Saida
humana humana "
Tarefa: Medicdo REM
REM e Z ]
Comparador >—»
Dados: >
coleccao Anotacdo -
de textos istema | Saida
sistema ! Jistema | Critérios HAREM |

Figura 1.4: Esquema de avaliacido HAREM.

primeira avaliacdo (conjunta) de sistemas de REM em portugués (Santos
etal., 2006). A iniciativa foi motivada por se sentir que os eventos de avali-
acdo de REM anteriores ndo tinham abordado a tarefa com profundidade
suficiente, e com o objectivo de reunir a comunidade cientifica em torno

de outro evento de avaliagdo dentro do processamento do portugués.

O HAREM concentrou esfor¢cos no desenvolvimento de uma nova
metodologia de avaliacdo especifica para REM, na criacdo de uma
plataforma de avaliagdo de sistemas de REM, e na criagdo de uma colec¢do
de textos anotada. Os participantes tiveram um papel activo na organiza-
¢do do HAREM, tendo colaborado na criagdo das directivas e na anotacdo
das colec¢des. O HAREM segue o modelo de avaliagdo de sistemas in-

teligentes atras descrito (ver Figura 1.4).

No entanto, até a realiza¢do do trabalho aqui apresentado, desconheci-
a-se até que ponto o HAREM avalia adequadamente os sistemas de REM,
e qual o nivel de confianca que se pode ter na sua avaliagdo comparativa.

Houve para tal que responder as seguintes questdes:

* Qual é o nivel de confianga que se pode ter nos resultados dos even-

tos de avaliagdo do HAREM? Qual é a probabilidade de se cometer



1.3. OBJECTIVOS E CONTRIBUICOES 7

o erro de concluir que duas saidas sdo diferentes, quando nado o sdo

de forma significativa, e vice-versa?

* O tamanho da colecgdo de textos usada é suficiente para que as di-
ferencas de desempenho observadas entre saidas dos sistemas sejam
significativas, com um certo grau de confianca? Até que ponto os
desempenhos verificados podem ser extrapolados para outros ambi-

entes?

* As métricas usadas para aferir as saidas dos sistemas sdo adequadas

e conseguem discriminar dois sistemas diferentes?

1.3 Objectivos e contribuicoes

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo respondeu aos seguintes objec-

tivos:

* Criar uma metodologia para a avaliacdo da tarefa de REM - a
Metodologia HAREM - em conjunto com a comunidade cientifica

interessada em REM.

* Desenvolver um ambiente de avaliagdo especifico para REM - a
Plataforma HAREM -, uma bancada de ensaios para medir o de-

sempenho dos sistemas.

* Organizar eventos de avaliacdo conjunta em REM - os Eventos

HAREM -, aplicando a metodologia HAREM.

e Validar o HAREM através de uma anélise estatistica dos resultados

obtidos nos eventos HAREM.
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O trabalho desenvolvido nesta dissertagdo produziu as seguintes con-

tribuigoes:

* Uma metodologia nova para avaliagdo em REM, validada pela co-

munidade cientifica.
e Uma coleccao de textos ricamente anotada em EM.

* Uma plataforma de avaliacdo especifica para REM, disponivel gra-

tuitamente a todos os grupos de investigacao.

e Uma caracterizacdo do estado da arte na tarefa de REM em textos de

lingua portuguesa.

1.4 Metodologia

Para concretizar os objectivos apresentados, o trabalho foi dividido em

quatro actividades separadas.

A. Criacao da Metodologia HAREM

1. Elaboracdo de uma proposta inicial da metodologia, e disseminagao

pelos participantes do HAREM para apreciagao.

2. Discussdo conjunta das alteragdes sugeridas pela comunidade e pela

equipa organizadora.

3. Revisdo e alteracdo da proposta, de acordo com as conclusdes obti-
das no ponto anterior. Nova iteragdo no processo de melhoramento e

disseminacdo da proposta, até a comunidade aprovar a metodologia.
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B. Desenvolvimento da Plataforma HAREM

1. Desenho da arquitectura do software da plataforma de avaliagao.
2. Especificagdo de cada modulo do software.
3. Desenvolvimento do software segundo a metodologia HAREM.

4. Teste do software.

C. Organizacao de Eventos HAREM

1. Calendarizagao dos eventos.
2. Chamada internacional a participacdo no HAREM.
3. Anotacdo manual das colecgdes de texto.

4. Distribuicdo da colecgdo de texto sem anotagdes pelos participantes,

e recepgdo das saidas dos seus sistemas de REM.
5. Medigédo das saidas dos sistemas participantes.

6. Geracdo de resultados globais e de relatérios individuais de desem-

penho.

D. Validacao estatistica do HAREM

1. Selecgado do teste estatistico.
2. Adaptagdo da anélise estatistica aos requisitos do HAREM.
3. Desenvolvimento do software de andlise estatistica.

4. Validacgao estatistica das saidas dos eventos HAREM.
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As actividades foram realizadas por uma equipa de colaboradores da Lin-
guateca constituida por Nuno Seco, Rui Vilela e o autor da presente tese,
e coordenada por Diana Santos. O autor teve uma participagdo activa na
realizacdo das tarefas A, B e C, e realizou a actividade D.

As actividades A, B e C foram executadas em paralelo, devido a grande
interdependéncia e interaccdo que hé entre elas. A actividade D teve inicio
ap6s a conclusdo das actividades anteriores. A tarefa de documentacdo do

HAREM foi realizada em paralelo com todas as actividades.

1.5 Organizacao da tese

Esta tese estéd estruturada em sete capitulos. No Capitulo 2 descrevem-se
eventos de avaliacdo anteriores relacionados com o tema da tese. No
Capitulo 3 faz-se uma breve introducdo aos testes estatisticos usados
na validacdo do HAREM. No Capitulo 4 detalham-se a metodologia, a
plataforma e os eventos HAREM. No Capitulo 5 apresenta-se uma andlise
estatistica aos eventos HAREM e as colec¢des de texto usadas. No Capi-
tulo 6 analisam-se as estratégias adoptadas pelos sistemas participantes
no HAREM. No Capitulo 7 faz-se uma sintese das conclusoes da tese e
referem-se trabalho futuro e directrizes para novos eventos de avaliagdo

em REM.
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A evolugao da engenharia de sistemas deve muito a selecgdo criteriosa
das abordagens mais adequadas, de entre as disponiveis. Essa selecgdo é
feita por uma avaliacdo imparcial e quantitativa das saidas dos sistemas,
segundo uma metodologia comum de comparacédo. Essa metodologia de-
fine um ambiente de avaliagdo controlado, onde os diversos factores que
influenciam a medi¢do sdo fixados, controlados ou mesmo eliminados,
permitindo retirar conclusdes objectivas sobre cada uma das abordagens
propostas para desempenhar a tarefa de avaliacdo. Segundo Gaizauskas
et al. (1998), "if objective measures can be agreed, winning techniques will come

to the fore and better technology will emerge more efficiently".

Nos dltimos tempos assistiu-se a um aumento do niimero de conferén-
cias de avaliagdo que incluem a tarefa de REM nos seus eventos de avali-
acdo. Contudo, a tarefa de REM possui caracteristicas e requisitos distintos
das outras tarefas de PLN, necessitando de uma metodologia de avaliacdo

especifica.

Neste capitulo referem-se os primeiros passos na criacdo de metodolo-
gias de avaliagdo, e descrevem-se alguns eventos de avaliacdo anteriores.
No final, faz-se um sumadrio do estudo de REM em portugués realizada

pela Linguateca, que precedeu o HAREM.

2.1 Metodologia de avaliacao

Cleverdon (1967) definiu a primeira metodologia de avaliagdo para sis-
temas de recuperacdo e processamento de texto. As suas experiéncias, co-
nhecidas como experiéncias de Cranfield, introduziram vdrios conceitos que

ainda hoje sdo aplicados nos maiores eventos de avaliagdo em Extraccao
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de Informacdo (EI) e em Recuperacdo de Informacao (RI). A metodologia

de Cleverdon postula os seguintes principios:

Colecciio comum de textos: a avaliacdo deve realizar-se segundo uma
colecgdo de textos comum para todos os sistemas, permitindo uma

avaliacdo comparativa.

Conjunto comum de topicos: os topicos representam as experiéncias rea-
lizadas na avaliacdo, e traduzem diferentes necessidades de infor-
macdo que os sistemas tem de satisfazer. Os topicos sdo comuns a

todos os sistemas, tal como a coleccao de textos.

Documentos relevantes identificados: o juizo humano da importancia de
um determinado documento para um determinado tépico é a base
da comparacdo dos sistemas. Cleverdon refere que todos os docu-
mentos relevantes para cada tépico devem ser identificados como

tal por revisores humanos, para que a avalia¢do seja completa.

Métricas de avaliacdo: a introducdo de métricas de avaliagdo, como a pre-
cisdo e a abrangéncia, permite quantificar o desempenho dos sis-

temas.

Houve vdérias conferéncias de avaliagdo em diversas dreas cujas
metodologias de avaliagdo se inspiraram na metodologia de Cleverdon,
como sdo exemplo o MUC (avaliagdo em EI, ver Hirschman, 1998), o Par-
seval (avaliacdo em andlise morfossintactica, ver Black et al., 1991) e as
Morfolimpiadas (avaliacdo em andlise morfoldgica, ver Santos et al., 2003).

Estas conferéncias de avaliacao usam colecgdes de texto anotadas ma-
nualmente segundo as directivas da tarefa. Contudo, o processo de ano-
tagdo é muito oneroso, pois é um processo manual e realizado por espe-

cialistas. Ao usar colec¢des de texto de tamanho reduzido com anotacoes
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humanas, esta metodologia tem o inconveniente de introduzir um erro
humano, uma vez que os vdarios anotadores podem divergir entre si, influ-

enciando os resultados das medicoes.

A partir dos anos 90 surgiram conferéncias de avaliagdo especificas
para sistemas que processam grandes quantidades de texto. O TREC
(Text REtrieval Conference) teve inicio em 1992, precisamente com o objec-
tivo de fomentar a investigacdo em RI sobre colec¢des de grandes dimen-
soes (Harman, 1993). As colec¢des de texto usadas nas tarefas do TREC
sdo de dimensao consideravel; a titulo ilustrativo, a coleccdo usada na
tarefa Terabyte Track do TREC, em 2004, contém 25 milhdes de documen-
tos (Clarke et al., 2004).

Em 1998 surgiu o NTCIR (NII-NACSIS Test Collection for Information Re-
trieval systems, ver Kando et al., 1999), e em 2001 o CLEF (Cross Language
Evaluation Forum, ver Peters e Braschler, 2001). Ambos os eventos adop-
taram uma metodologia semelhante a do TREC, estando o CLEF focado
na avaliagdo em RI multilingue para linguas europeias, enquanto que o

NTCIR se dedica a avaliacdo em RI para linguas asiaticas.

O tamanho das colec¢des usadas no TREC, CLEF e NTCIR tornam
impraticavel conhecer a totalidade dos documentos relevantes para cada
tépico, um dos principios da metodologia de Cleverdon. A solugdo passa
pela selecgdo automatica e criteriosa de sub-conjuntos de documentos que
serdo sujeitos a juizo humano da sua relevancia para cada tépico, e supor
que os restantes documentos sdo irrelevantes para esse mesmo tépico. A
esta técnica dé-se o nome de pooling (Voorhees, 2002). Apesar de ser uma
aproximagao ao principio de Cleverdon, e de ja ser sido mostrado que
o pooling ignora documentos relevantes, influenciando os valores de de-

sempenho absolutos, Zobel (1998) mostrou que os resultados da avaliagdo
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comparativa com pooling permitem retirar conclusdes com significado es-

tatistico.

2.2 Iniciativas de avaliacao

2.2.1 Avaliacao em REM

O MUC (Message Understanding Conference) foi uma conferéncia de avali-
acdo que teve como objectivo reunir os grupos de investigagdo da drea em
torno de tarefas comuns de avaliacdo em EI. O MUC teve inicio em 1987
e organizou sete eventos de avaliagdo, o ultimo dos quais em 1998 (Sund-
heim e Chinchor, 1993). O 6° evento de avaliacdo do MUC, organizado em
1995, foi o primeiro evento de avaliagdo a incluir uma tarefa independente
de avaliagdo em REM (Grisham e Sundheim, 1996). O 7° evento repetiu a
mesma tarefa de REM, com modificacdes menores (Chinchor e Robinson,
1998).

A tarefa de REM do MUC consistiu em marcar as EM nas seguintes

categorias e tipos:

ENAMEX: categoria nominal composta pelos tipos PERSON (pessoa),

ORGANIZATION (organizagdo) e LOCATION (local).
TIMEX: categoria temporal composta pelos tipos TIME (hora) e DATE (data).

NUMEX: categoria numérica composta pelos tipos MONEY (moeda) e

PERCENT (percentagem).

O MET (Multilingual Entity Task) foi a primeira conferéncia multilingue
de avaliacdo em REM, decorrendo em paralelo com o MUC entre 1996 e

1998 (Merchant et al., 1996). O MET adoptou a mesma metodologia de
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avaliacdo do MUC nos dois eventos organizados. O primeiro evento do
MET utilizou o inglés e o espanhol nas colec¢des de texto, enquanto que o
segundo evento de 1997 usou o chinés, o japonés e o inglés.

O CoNLL (Conference on Computational Natural Language Learning) foi
uma conferéncia de avaliagdo que teve como objectivo promover a avali-
acdo em diversas dreas especificas de PLN. O primeiro evento remonta a
1999, e os eventos de 2002 (Sang, 2002) e de 2003 (Sang e de Meulder, 2003)
focaram na tarefa de REM, para encorajar a investigacdo em sistemas de
REM independentes da lingua. No evento de 2002 usou-se o espanhol e
o flamengo nas colec¢des de texto, e no evento de 2003 o alemdo e o in-
glés. A metodologia de avaliacdo ndo difere muito em relagdo ao MUC,
apresentando quatro categorias de classificacdo semantica: LOC (local), ORG
(organizacdo), PER (pessoa) e MISC (diversos).

O ACE (Automatic Content Extraction) é uma conferéncia que teve ini-
cio em 1999 com um estudo piloto para determinar quais as tarefas de ex-
traccdo de contetidos com mais interesse em avaliar (Doddington et al.,
2004). Desde 2000 que o ACE organiza eventos de avaliacdo que in-
cluem uma tarefa denominada EDT - Entity Detection and Tracking, que
propde nao so6 a identificacdo e classificagdo das EM, mas também as res-
pectivas referéncias anaféricas. O ACE incluiu o inglés, chinés e o drabe
nas suas colec¢des de texto, som e imagem, e a sua categorizagdo exten-
de-se ao dominio militar, incluindo categorias semanticas como entidades

geo-politicas, armas, veiculos ou instalagdes (facilities).

2.2.2 Avaliacao em processamento da fala

O ATIS (Air Travel Information System) teve como objectivo aplicar a ex-

periéncia do MUC para a avaliagdo de sistemas de processamento da
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fala (Price, 1990; Hirschman, 1992). O nome da conferéncia deriva do
dominio da colec¢do usada, que contém mensagens sobre o planeamento
de viagens aéreas. Apesar de o ATIS ndo focar na tarefa de REM, obser-
vou-se que os sistemas participantes melhoraram o seu desempenho ao
longo dos seus eventos, organizados entre 1990 e 1993 (Hirschman, 1998).
Este facto demonstra a importancia que os eventos de avaliacdo possuem

na melhoria de sistemas inteligentes numa area especifica.

2.2.3 Avaliacao em analise morfossintactica

O Parseval (Parse Evaluation, ver Black et al., 1991) é uma conferéncia
de avaliagdo em andlise morfossintactica de textos que surgiu motivada
pela criacdo do Penn Treebank, um corpus de frases anotadas na sua sin-
taxe (Marcus et al., 1994). O Parseval, apesar de ndo estar directamente
relacionado com REM, avalia os sistemas na sua eficacia de anédlise gra-
matical, o que é importante para identificar e atribuir o significado seman-

tico de muitas EM.

2.2.4 Avaliacao em analise morfologica

O primeiro evento de avaliacdo organizado pela Linguateca focou-se
na avaliacdo de sistemas de andlise morfoldgica, e denominou-se Mor-
folimpiadas (Santos et al., 2003). Optou-se pela anélise morfolégica por ser
uma tarefa frequente em PLN, e desempenhada por varios sistemas exis-
tentes na altura. Tem também a vantagem de ser uma tarefa bem definida
e objectiva, facilitando a cria¢do das directivas.

As Morfolimpiadas contaram com sete participantes, cujos sistemas

processaram uma colec¢do de textos com cerca de 80.000 termos. As Mor-
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folimpiadas adaptaram uma metodologia de avaliagdo conjunta, contando
com a colaboracdo dos participantes na definicdo da tarefa de avaliagdo.
O evento revelou o interesse que a comunidade cientifica tem na organi-
zagdo de eventos de avaliagdo em portugués, e a experiéncia obtida com a

sua organizacdo foi importante para a organizacdo do HAREM.

2.3 Estudo de REM da Linguateca

Apesar de terem sido organizados vérios eventos de avaliagdo focados na
tarefa de REM no passado, Santos e Cardoso (2006a) mostram que hé di-
versos aspectos da tarefa que ainda ndo foram abordados com profun-
didade suficiente e com a devida aten¢do. Adicionalmente, o portugués
nunca foi usado em eventos de avaliagio em REM, que é uma tarefa de-
pendente da lingua, e o seu uso em eventos de avaliagdo multilingue ndo
é trivial (Santos e Cardoso, 2006b).

A Linguateca promoveu em 2003 um estudo para analisar o problema
de REM, recolhendo dados importantes para a organizagdo de uma futura
avaliacdo conjunta em REM para a lingua portuguesa. O estudo foi rea-
lizado por Mota et al. (2006) e reuniu nove investigadores, que anotaram
livremente 20 extractos das coleccoes CETEMPublico e CETENFolha (San-
tos e Rocha, 2001). No final, os investigadores identificaram entre 179 a 250
EM, sugerindo um conjunto variado de categorias seméanticas. No caso de
EM relativas a nomes proprios de pessoas, verificou-se que no universo de
EM marcadas pelos investigadores como tal, 46% destas foram marcadas
como tal por todos.

Este estudo permitiu retirar conclusdes preciosas para a organizagdo

do HAREM:
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1. Os investigadores usaram um leque de categorias e de tipos seman-
ticos mais vasto do que as categorizagdes usadas pelo MUC ou pelo

CoNLL, por exemplo.

2. A anotagdo manual das coleccoes de textos difere consideravelmente
entre anotadores, uma vez que a propria tarefa de REM pode ser

realizada de maneiras diferentes.

2.4 Sumario

Ap6s a publicagdo das experiéncias de Cleverdon, surgiram diversas con-
feréncias de avaliagdo que desempenharam um papel decisivo no desen-
volvimento de sistemas inteligentes, cada vez mais eficazes nas respecti-
vas tarefas. Seguindo a mesma linha de raciocinio, a avaliagdo de tarefas
especificas de PLN facilita o progresso dos sistemas em cada problema
particular. A EI é o exemplo de uma area que beneficiou significativa-
mente com a organizagdo de sucessivos eventos de avalia¢do especificos.
A tarefa de REM j4 foi objecto de varios eventos de avaliacdo no pas-
sado. Contudo, Mota et al. (2006) mostraram que as metodologias adop-
tadas para a avaliacdo em REM ndo consideraram as especificidades da
tarefa, que ndo se resume apenas a marcar pessoas, organizagoes, locais e
numeros. Uma andlise critica aos eventos de avaliagdo anteriores é apre-
sentada no Capitulo 5. Uma vez que o objectivo da avaliagdo é a medigdo
comparativa da eficdcia dos sistemas existentes, a sua metodologia deve
considerar a tarefa tal como a comunidade interpreta e implementa nos
seus sistemas de REM. Adicionalmente, a metodologia de avaliacdo deve
ter em conta as especificidades e limita¢des da tarefa, como é exemplo a

vagueza das EM e as divergéncias entre anotadores.
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Os métodos estatisticos permitem caracterizar um conjunto de dados,
analisar a sua distribuicdo e inferir conclusdes acerca destes. Os testes
de significancia estatistica, por sua vez, aplicam os métodos estatisticos
para quantificar a probabilidade de rejeitar ou ndo a hipétese de uma
amostragem de dados ser representativa de uma populagao.

Os resultados obtidos na avaliagdo sdo a base para seleccionar quais
das estratégias adoptadas pelos sistemas tém melhor desempenho na
tarefa de avaliacdo proposta. A andlise estatistica das saidas produzidas
por diversos sistemas reveste-se de grande importancia, ao quantificar o
nivel de confianga que se pode ter nas conclusdes sobre o seu desempenho.

Este Capitulo faz uma breve introducédo teérica aos métodos estatis-
ticos usados na validacdo do HAREM, aprofundados no Capitulo 5. Re-
comenda-se a consulta dos livros de Good (2000), Sheskin (2000) ou Moore
etal. (2003), para obter mais detalhe sobre os métodos estatisticos apresen-

tados neste Capitulo.

3.1 Testes paramétricos

Quando é sabido que uma populagdo segue uma distribui¢do normal (ou
Gaussiana), caracterizada por um valor médio u e um desvio padrédo o, o
teste de significAncia compara os valores da média x e do desvio padrédo s
da amostra contra os parametros u e ¢ da populagdo. Uma vez que os va-
lores da amostra e da popula¢do seguem uma distribui¢do probabilistica
conhecida e parametrizdvel, estes testes sdo denominados testes paramétri-
cos.

Os testes paramétricos requerem que os dados respeitem os seguintes

pressupostos:
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* A populacdo de onde é extraida a amostra segue uma distribuicao

probabilistica conhecida e parametrizavel.

* A amostragem deve ser aleatdria e as observagdes devem ser inde-

pendentes, ou seja, ndo deve haver relacdo directa entre observagdes.

* Os dados devem ser compativeis com os pressupostos distribu-

cionais.

Os testes paramétricos sdo bastantes robustos e mantém um grau de
confianca consideravel nos resultados, mesmo quando os pressupostos da
distribuigdo postulada ndo sdo cumpridos na sua totalidade. Em casos
onde os desvios aos pressupostos sdo significativos (numa distribuigdo
enviesada, por exemplo), os testes paramétricos deixam de poder ser apli-

cados.

3.2 Testes nao-paramétricos

Quando o fendmeno que se procura medir ndo segue uma distribuigdo
probabilistica conhecida, ndo se deve aplicar um teste paramétrico. No
caso da tarefa de REM, onde as amostras sdo dadas pelas EM marcadas
nas saidas dos sistemas, a distribuigdo ndo consegue ser aproximada por

uma fungdo conhecida, devido a varios factores:

* A distribuicdo das EM no texto (e das respectivas categorias seman-
ticas) depende de intimeros factores linguisticos como o estilo de es-
crita, o assunto ou o género textual, e o comportamento dos sistemas

perante os textos é muito dificil de parametrizar.

* As observagdes sdo dependentes entre si, porque quando um sistema

identifica e/ou classifica uma dada EM, é provével que a presenca
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dessa EM influencie a decisdao de identificar e/ou classificar outras

EM envolventes.

* As observagdes apresentam diferentes niveis de dificuldade. Exis-
tem EM que sdo relativamente faceis de reconhecer, enquanto que

outras EM sido mais dificeis de marcar.

* No teste de hipéteses, as amostras podem conter observagdes que
nao podem ser emparelhadas, uma vez que uma observagdo de uma
amostra pode estar relacionada com vérias observagdes da outra

amostra.

Os testes ndo-paramétricos sdo mais adequados nestes casos, pois ndo ne-
cessitam de conhecer a partida a distribui¢do da populacdo, procurando
recriar a distribuigdo a partir dos dados disponiveis. Estes testes ndo ne-
cessitam de grandes quantidades de dados, e ndo postulam pressupostos
rigidos.

No resto desta Seccdo analisam-se dois testes ndo-paramétricos usados
na validagdo estatistica de eventos de avaliagdo, o método bootstrap e os

testes de permutagdes.

3.2.1 O método bootstrap

O método bootstrap é um método ndo-paramétrico que gera um conjunto
n, de re-amostragens a partir dos dados disponiveis, para recriar a dis-
tribuicdo da populagdo. O método inspira-se no facto de que, se a dis-
tribui¢do normal representa o espectro de valores obtidos a partir de vérias
amostragens, analogamente, a distribuicdo gerada pelo bootstrap repre-
senta o espectro de valores obtidos a partir de n, re-amostragens (Efron,

1981; Moore et al., 2003).
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O método bootstrap pressupde que as observagdes sao independentes,
e que as vdrias re-amostragens geradas sdo representativas da populagéo.

O método é composto pelos seguintes passos:

1. Dada uma amostra inicial de tamanho n¢, sdo geradas n, re-amostra-

gens com 0 mesmo tamanho.

2. Cada re-amostragem bootstrap é gerada através da seleccdo aleatéria
de np observagdes a partir do conjunto de dados iniciais. Cada obser-
vacdo tem igual probabilidade (%) de ser seleccionada (Noreen,
1989). Apos a seleccdo, a observacdo é reposta no conjunto de ob-
servagdes candidatas; se o valor ndo fosse reposto, a re-amostragem

resumia-se a uma mera re-ordenag¢ao dos dados.

3. Para cada uma das n, re-amostragens, calculam-se os seus parame-

tros (como a média, mediana ou o desvio padrdo, por exemplo).

4. A distribuigdo bootstrap final, criada a partir dos n, parametros cal-
culados, apresenta uma curvatura gaussiana, com a sua média ¥ a

apresentar um valor préximo da média u dos dados originais.

O teste de hipéteses bootstrap compara duas amostras distintas a partir
das respectivas distribui¢des bootstrap. Se as distribui¢des bootstrap apre-
sentarem parametros semelhantes (segundo um determinado intervalo de
confianga), a hipétese de que as duas amostras sdo semelhantes néo é re-
jeitada.

O método bootstrap pode suscitar algum cepticismo quanto a sua
metodologia, devido a utilizagdo repetida de algumas observagdes na ge-
racdo de uma re-amostragem. No entanto, a independéncia dos dados

entre si faz com que as re-amostragens sejam representacdes véalidas dos
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dados originais, e existe fundamento estatistico para estimar a distribuicao
de vérias re-amostragens obtidas a partir do mesmo conjunto de dados.

O bootstrap é normalmente usado para verificar se certas amostragens
seguem uma distribui¢do normal, ou se sdo afectadas por algum enviesa-
mento. Savoy (1997) recomenda o método bootstrap para determinar a sig-
nificincia em avalia¢des de sistemas de recuperagdo de informagdo. O
bootstrap também foi usado pelo CoNLL para calcular o intervalo de con-
tianca das saidas, para a tarefa de REM (Sang, 2002; Sang e de Meulder,
2003).

3.2.2 Os testes de permutacao

Os testes de permutacdo sdo testes ndo-paramétricos que se baseiam na
intui¢do de que, se a diferenca observada entre duas amostras para a me-
dida M (dy) é significativa, entdo a permuta aleatéria de dados entre as
amostras ird alterar consideravelmente os valores de dy;. No caso oposto
de a diferenca ser ocasional, a permuta de dados ndo terda um impacto
significativo nos valores de dy.

O teste de permutacdo pode ser formulado pela seguinte hip6tese:

A diferenca absoluta entre os valores da métrica M (onde M pode ser
a precisdo, abrangéncia, medida F ou outra métrica de desempenho)

para as saidas A e B na tarefa T, € aproximadamente igual a zero.

O teste de permutacdo é composto pelos seguintes passos:

1. Calcular a diferenca absoluta d entre os valores da métrica M, para
as saidas A e B.

d=|Ms—Mp| (3.1
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2. Gerar n, re-amostragens. Para cada re-amostragem:

(a) Percorrer o conjunto de todas as observagoes de A,

04 =1{0},03,...,0%) ,e de B, 05 = {0},03%,..., 0%}

(b) Permutar cada par de observagdes {0,,0%}, com uma probabili-

dade 6 igual a 0.5.

(c) Calcular a diferenca d* entre os valores da métrica M para as

re-amostragens A* e B*.
d* =M —Mp| (32)

3. Contar o namero de vezes (n,,) que o valor de d* foi igual ou superior

ad.

7y 1 se(d"—d)>0
N =Y Wi, wi= (3.3)
=1 0 se(d*—d)<0

4. Calcular o valor p:
(ny+1)

P= (n,+1) 34

A hipétese nula formula que as duas amostras sdo semelhantes, se a di-
ferenca d ndo é significativa. Neste caso, é provavel que um certo niimero
ny, de re-amostragens apresente valores de d* iguais ou superiores a d. Por
outro lado, se as duas amostras sdao diferentes, isso reflecte-se num va-
lor inicial de d elevado. As n, re-amostragens geradas apresentam uma
tendéncia para obter valores de d menores do que o valor inicial de 4,
sendo menos frequente observar re-amostragens onde d* > d.

O valor p (p-value) representa o racio entre n,,, 0 nimero de re-amostra-
gens onde se observa que d* > d, sobre n,, o nimero de re-amostragens

geradas. Para valores p inferiores a um determinado limite o, pode-se
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N
Frequéncia
relativa das

re-amostragens

Distribuicao
empirica das
re-amostragens

value

Erro do tipo |

-

Diferenca absoluta

Figura 3.1: Ilustracdo do significado do valor p, no teste de
permutacao.

rejeitar a hipdtese nula. O o representa a probabilidade de se rejeitar a
hipétese nula quando devia ter sido aceite, o denominado Erro do tipo I

(ver Figura 3.1).

Quando o nimero de re-amostragens cobre o universo de todas as per-
mutagdes possiveis entre amostras, o teste € denominado Aleatorizacdo
Completa (Exact Randomization). No entanto, para amostras com muitas
observagdes, torna-se impraticavel gerar todas as permutagdes possiveis
entre amostras, mesmo para a capacidade computacional actual. O teste
de Aleatorizagdo Parcial (Approximate Randomization) é uma aproximagao
ao teste de aleatorizagdo completa, limitado a um determinado nimero 7,
de re-amostragens, e a sua distribuigdo revela-se uma boa aproximacao a
distribuicdo real para ntimeros elevados de re-amostragens, podendo ser

desprezados os erros derivados da aproximagao.

O teste de aleatorizagdo parcial foi aplicado pelo MUC na anélise de
significancia dos seus resultados (Chinchor, 1992; Chinchor et al., 1993).
A simplicidade e versatilidade do teste permite adapta-lo facilmente para
a avaliagdo de outras tarefas de PLN, como a tradugdo automatica ou a

analise morfossintactica (Riezler e Maxwell III, 2005; Morgan, 2006).
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3.2.3 Exemplos do teste de aleatorizaciao parcial

Nesta Seccdo ilustra-se o teste de aleatorizagdo parcial em dois casos:

Duas saidas diferentes

A saida A obteve um valor de medida F de 0,80, enquanto a saida B
obteve um valor de medida F de 0,20. A diferenca d € igual a 0,60.
O numero de observagdes np de cada saida € de 1.000. O nivel de

confianca do teste é de 99%, ou seja, o = 0,01.

De um modo geral, pode-se afirmar que a saida A consegue acertar em
média 4 em 5 observagdes, enquanto que a saida B acerta apenas 1 em
5 observagdes. No caso da saida A, a probabilidade de uma permutacdo
prejudicar o valor final da sua medida F é igual a probabilidade da troca

de um alinhamento correcto de A por um alinhamento incorrecto de B, ou

seja:
A A B
pprejudicado = DPcorrecto X (1 _pcorrecto)
— 0,8%0,8
= 0,64.

A probabilidade da permuta ndo afectar o valor da medida F de A é

calculada por:

A A B A B
pindiferenle = Pcorrecto X (pcorrecto) + (1 - pcorrecto) X (1 - pcorrecto)
= 0,8%x0,2+0,8x0,2

= 0,32
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A probabilidade da saida A beneficiar com a permuta é calculada por:

A A B
pbeneficiado = (1 - pcorrecto) X (pcorrecto)
= 0,2x0,2
= 0,04.

Pode-se concluir que a saida A tem maior probabilidade de sair pre-
judicada com cada permutagdo. Ao mesmo tempo, a saida B tem maior
probabilidade de sair beneficiada com as permutagdes. No final, ha uma
tendéncia considerdvel para que d* seja menor do que 0,60. Para uma
média de 500 permutagdes por re-amostragem, o niimero esperado de ob-
servacoes correctas para A é determinado por:

A
Soopforreclo + SOOp?eneficiado + SOOM =500

ou seja, 500 observagdes correctas contra as cerca de 800 iniciais.

Ao ser muito improvavel observar que d* > d, n,, terd um valor pré-
ximo de 0 e o valor p sera inferior a o, 0 que permite rejeitar a hipdtese
de que as duas saidas sdo semelhantes. Este valor foi confirmado num
teste ad-hoc, que obteve uma média de observagdes correctas O} préximo

de 500, um desvio padrdo baixo e um valor p inferior a 0,01.

Duas saidas semelhantes

A saida C obteve um valor de medida F de 0,79. A diferenca d em

relacdo a saida A do caso anterior € de 0,01. O nimero de observagdes

de C € de 1.000.

Um célculo de probabilidades semelhantes ao do caso anterior mostra

que p‘?)rejudicad() = 0’168’ p?ndiferente = 0’674 e p?eneficiad() = 0’158/ para a
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saida A. Neste caso ndo é possivel afirmar que a saida A é significativa-
mente melhor do que C, uma vez que a diferenga de probabilidades entre
A ficar prejudicado e beneficiado com a permuta é de 0,10, sendo provéavel
que ocorram re-amostragens onde se verifica que d* > d. Isso traduz-se em
valores de n,, afastados de 0 e em valores p iguais ou superiores a ¢, o que
implica que a hipétese nula ndo pode ser rejeitada. Um conjunto de testes
ad-hoc para este caso revelou valores p entre 0,20 e 0,25, provando que a
diferenca observada entre as saidas A e B ndo é suficiente para afirmar que

sdo duas saidas distintas.

3.2.4 Factores de variacao do valor p

O valor p depende do valor da diferenca inicial d, do ntiimero de
re-amostragens n,, do nimero de observagdes np, e da probabilidade de

permutagdo entre observagoes, 6.

Niimero de re-amostragens

O namero n, de re-amostragens ndo afecta o valor absoluto de p, mas
afecta a sua resolugdo. Para valores de n, elevados, a distribui¢do gerada
aproxima-se mais da distribuicdo real, o que permite ter maior confianca
nos valores p calculados.

Para n, = 9.999, a resolugdo de p é de 0,0001, o que implica que sdo
precisas 100 ou mais re-amostragens que verifiquem a condigdo d* > d
para que p > o (para 99% de confianca). No caso de n, = 99, a resolugdo
de p desce para 0,01, bastando somente 1 re-amostragem que verifique
a condigdo d* > d para que p > a. Como tal, um ntmero reduzido de

re-amostragens n, torna o teste vulneravel a geracdo de re-amostragens
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excepcionais, e condiciona a confianga que se pode ter no resultado do

teste.

Niimero de observacoes

Como acontece em todos os métodos estatisticos, o nimero de obser-
vagdes np tem influéncia directa na margem de erro do teste.

(Buckley e Voorhees, 2000; Voorhees e Buckley, 2002) estudaram a re-
lagdo que ha entre as diferengas observadas entre saidas, o ntimero de ob-
servacdes efectuadas, e o erro associado a conclusdo final, para o TREC.
Concluiu-se que existe uma relagdo directa e que esta pode ser deter-
minada empiricamente. Posteriormente, Lin e Hauptmann (2005) con-
seguiram demonstrar matematicamente o que Voorhees e Buckley tinham
calculado empiricamente, e determinaram que a margem de erro pode ser

calculada por:

1 2 (ua— B 2
Margem de erro ~ —exp ——%no (3.5
2 T o4 +0p
onde u e 6 representam a média e desvio padrdo das saidas, e nop repre-
senta o nimero de observagodes.
A Equacdo 3.5 mostra que hd uma relacdo exponencial entre o erro
da avaliacdo, a diferenca entre valores de métricas e o nimero de obser-
vagoes efectuadas, onde um aumento do nimero de observagdes resulta

na diminui¢do do erro do teste estatistico.

Probabilidade de permutacao entre observacoes

Na literatura, o valor da probabilidade de permutagdo entre observagdes

0 para os testes de permutagdes é igual a 0,5. Para valores de 8 préximos
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de 0, ha uma menor tendéncia para haver permutas entre observagdes, o
que reduz a eficacia do teste.

Por outro lado, com valores de 6 préximos de 1, ocorre a permutacgdo
quase total das observagdes entre A e B, produzindo um efeito semelhante
ao verificado quando 6 tende para 0.

Ovalor 6 de 0,5 é o valor que garante a geracdo de re-amostragens mais

representativas da distribuicdo real.

3.3 Sumario

Este Capitulo fez uma breve introducdo aos testes e métodos estatisticos
usados na validagdo estatistica do HAREM, apresentada no Capitulo 5.
Os testes ndo-paramétricos revelam-se a escolha possivel para analisar
a significancia das saidas do HAREM, dadas as caracteristicas da tarefa de
avaliagdo de sistemas de REM. Os testes ndo-paramétricos sdo mais robus-
tos e precisos do que os testes paramétricos, dado que sdo menos sensiveis
aos desvios dos pressupostos. Estes testes podem ser facilmente adapta-
dos para a validagdo estatistica do HAREM, uma vez que sdo simples de
concretizar e a capacidade de processamento dos computadores actuais

permite a sua aplicagdo (Noreen, 1989; Cohen, 1995).
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O HAREM comecou a ser planeado em Junho de 2003 por ocasido do
workshop AVALON sobre avaliagdo conjunta organizado pela Linguateca
(www.linguateca.pt/avalon2003/), e que decorreu no final da 6° edigdo
da conferéncia PROPOR.

A experiéncia adquirida com a organizacdo das Morfolimpiadas, e o
estudo realizado por Mota et al. (2006) foram importantes para o desen-
volvimento do HAREM, que culminou com a organizacdo de dois eventos
de avaliacdo, realizados em Fevereiro de 2005 e em Abril de 2006.

O HAREM destaca-se dos eventos de avaliacdo de sistemas de REM

anteriores nos seguintes pontos:

Coleccoes com diversos tipos de texto: Existem diferencas significativas no
teor e na distribui¢do de EM entre géneros textuais. Uma vez que os
sistemas de REM participantes podem ter sido desenvolvidos para
processar diferentes tipos de texto, as colec¢des usadas contém textos

de vérios géneros textuais e de vdrias variantes de portugués.

A informagdo sobre o género textual e a variante é incluida nos
metadados de cada documento da coleccdo, permitindo aos sistemas
alterar o seu comportamento mediante o tipo de texto, como fizeram

Maynard et al. (2001) no seu sistema de REM.

Avaliacao independente das tarefas de identificacio e de classificacdo: As
tarefas de identificagdo e de classificagdo sdo avaliadas em separado,

para diagnosticar detalhadamente o desempenho dos sistemas.

Avaliacio selectiva: A avaliacdo adapta-se as caracteristicas de cada sis-
tema, medindo o desempenho das saidas segundo um sub-conjunto
de categorias e tipos de EM pré-seleccionados pelo sistema partici-

pante.


www.linguateca.pt/avalon2003/
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Tarefa de classificacio morfolégica: A classificagdo morfolégica também é
avaliada em separado, uma vez que, nas linguas romanicas, a mor-
fologia das EM tem por vezes um papel essencial na desambiguagdo

do seu significado semantico.

Categorizacao a partir do texto: O leque de categorias usadas para a tarefa
de classificacdo semantica — a Categorizagdo HAREM - foi delineado
em conjunto com os participantes do HAREM a partir da andlise dos
textos da coleccdo. A categorizacdo HAREM é significativamente di-
ferente das categorizacdes usadas em eventos de avaliagio em REM

anteriores.

Anotacio em contexto: A anotacdo manual das colec¢des tem em conside-
racdo o contexto onde se insere a EM, e a classificagdo semantica é

feita de uma maneira mais detalhada (Santos e Cardoso, 2006a).

Suporte a vagueza: A vagueza é uma propriedade intrinseca da lin-
guagem, e no caso de REM existem casos de EM vagas que ndo per-
mitem desambiguar o seu significado semantico (Santos, 1997). Um
exemplo ilustrativo é a frase “Ajudem os Bombeiros!”, onde ndo é pos-
sivel afirmar com certeza se Bombeiros é uma mengdo a um grupo de
pessoas, ou a uma institui¢do. O tema da vagueza ndo é mencionado
em nenhum evento de avaliagdo em REM passado. Contudo, os sis-
temas de REM lidam com EM vagas no texto, e o HAREM suporta
a vagueza das EM na anota¢do manual das suas colecgdes de texto,
ao possibilitar a atribui¢do de vdrias categorias semanticas para cada

EM.

Meétricas especificas para REM: As tarefas de identificacdo, de classifi-

cacdo morfoldgica e de classificacdo semantica apresentam novas
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métricas, a seguir descritas, que complementam as métricas de pre-

cisdo, abrangéncia e medida F, usadas na aferi¢do dos sistemas.

Este Capitulo descreve as trés primeiras das quatro actividades pro-
postas na metodologia da tese: a criacdo da metodologia, o desenvolvi-

mento da plataforma e a organizagdo dos eventos.

4.1 Criacao da metodologia HAREM

A metodologia HAREM foi desenvolvida segundo os seguintes objectivos:

* Abranger as especificidades da tarefa de REM ainda nédo abordadas
com profundidade em eventos de avaliacdo de sistemas de REM an-

teriores.

* Representar a tarefa tal como a comunidade cientifica a interpreta e

aplica nos seus sistemas.

A metodologia inclui a defini¢do das directivas de etiquetagem dos tex-
tos, a especificacdo das tarefas de avaliacdo e o processo de criacdo das
colecgdes de texto. A Linguateca atribuiu aos participantes do HAREM
um papel activo no seu desenvolvimento, para produzir uma metodolo-

gia aceite por todos e que responde aos interesses da comunidade.

4.1.1 Directivas de etiquetagem

As directivas de etiquetagem do HAREM representam o conjunto de
regras das tarefas de avaliagdo realizadas num determinado evento
HAREM. Estas directivas sdo seguidas pelos participantes no desenvolvi-
mento dos sistemas, e sdo usadas na anotagdo manual da colec¢ao de tex-

tos.
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As directivas de etiquetagem definem os seguintes aspectos (Cardoso

et al., 2006¢; Cardoso e Santos, 2006):

* A sintaxe das etiquetas delimitadoras de EM.
e Qs critérios de definicio de uma EM.
* Asregras de aplicacdo de etiquetas no texto.

* A categorizacdo HAREM, com a descri¢do dos dmbitos semanticos

de cada categoria.

A categorizagio HAREM é composta por uma hierarquia de dois
niveis, denominadas categorias e tipos, respectivamente. As categorias re-
presentam as classes semanticas principais das EM e sdo compostas por
varios tipos, sub-classes especializadas de cada categoria. Cada tipo per-
tence a uma tUnica categoria apenas, e cada EM é classificada por uma
categoria e por um tipo, no minimo.

A Tabela 4.1 apresenta as 10 categorias e os 41 tipos usados nos even-
tos HAREM. As categorias e os tipos ndo possuem cedilhas nem acentos,
para evitar problemas no processamento das saidas relacionados com a co-
dificacdo de caracteres. As directivas foram revistas e actualizadas para o
evento de 2006. Dentro das altera¢gdes mais importantes, o tipo PRODUTO da
categoria OBRA foi substituido pelo tipo MEMBROCLASSE da categoria COISA,

e foram revistos alguns ambitos semanticos.

4.2 Coleccao HAREM

O HAREM reuniu 1.202 excertos de textos provenientes de varios géneros
textuais e de variantes de portugués numa tnica coleccdo, denominada

Colecgio HAREM (CH). Os textos foram recolhidos das seguintes fontes:
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Categoria Tipos (2005) Tipos (2006)
INDIVIDUAL GRUPOIND INDIVIDUAL GRUPOIND
PESSOA (6) CARGO GRUPOCARGO CARGO GRUPOCARGO
MEMBRO GRUPOMEMBRO MEMBRO GRUPOMEMBRO
ADMINISTRACAO SUB ADMINISTRACAO SUB
ORGANTZACAO (4) EMPRESA INSTITUICAO EMPRESA INSTITUICAO
ADMINISTRATIVO GEOGRAFICO ADMINISTRATIVO GEOGRAFICO
LOCAL (5) CORREIO VIRTUAL CORREIO VIRTUAL
ALARGADO ALARGADO
ARTE REPRODUZIDA ARTE REPRODUZIDA
OBRA (3-4)
PUBLICACAO PRODUTO PUBLICACAO
DISCIPLINA NOME DISCIPLINA NOME
ESTADO ESCOLA ESTADO ESCOLA
ABSTRACCRO (8) OBRA IDEIA OBRA IDEIA
MARCA PLANO MARCA PLANO
TEMPO (4) DATA HORA DATA HORA
PERIODO CICLICO PERIODO CICLICO
ACONTECTMENTO (3) EFEMERIDE EVENTO EFEMERIDE EVENTO
ORGANIZADO ORGANIZADO
OBJECTO SUBSTANCIA OBJECTO SUBSTANCIA
COISA (3-4)
CLASSE CLASSE MEMBROCLASSE
VALOR (3) MOEDA CLASSIFICACAO MOEDA CLASSIFICACAO
QUANTIDADE QUANTIDADE
VARIADO (1) OUTRO OUTRO

Tabela 4.1: Categorizacio HAREM usada nos eventos de 2005 e de
2006. O nimero de tipos de cada categoria encontra-se entre parén-
teses, € as principais alteragdes entre eventos estdo assinaladas a
negrito.

Web: textos extraidos de paginas HTML da recolha da web portuguesa

WPT 03 (Cardoso et al., 2006a) e da recolha da web brasileira
WBR-99 (Calado, 1999).

Jornalistico: textos retirados dos corpora jornalisticos CETEMPublico,
CETENFolha, Avante!, Viseu Didrio, Didrio do Minho e Jor-
nal de Macau. Estes corpora sdo disponibilizados pela Lin-

guateca (www.linguateca.pt/corpora_info.html).

Entrevista: textos transcritos de entrevistas orais cedidas pelo Museu
da Pessoa de Portugal (alfarrabio.di.uminho.pt/mp/) e do

Brasil (www.museudapessoa.com.br).

Técnico: textos técnicos e cientificos extraidos a partir de relatérios conti-

dos no WPT 03 e tratados no Corpégrafo (Sarmento et al., 2004).


www.linguateca.pt/corpora_info.html
alfarrabio.di.uminho.pt/mp/
www.museudapessoa.com.br
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Correio Electrénico: excertos de mensagens da mailing-list brasileira
da ANCIB (www.ancib.org.br), e do corpus de mensagens

CONE (www.linguateca.pt/corpora_info.html).

Expositivo: textos retirados de vérias fontes de informacdo da web, como

a Wikipedia (pt .wikipedia.org).

Literario: extractos de obras literdrias de diversos autores portugueses,

brasileiros, angolanos e mogambicanos.

Politico: extractos dos corpora EuroParl (people.csail.mit.edu/
koehn/publications/europarl/), ECI-EBR (www.linguateca.pt/

corpora_info.html) e de discursos de origem timorense.

A Tabela 4.2 apresenta a distribuicdo dos géneros textuais e das vari-
antes de portugués pela CH. A coleccdo possui teores diferentes de
géneros textuais segundo a quantidade de texto disponivel. O teor baixo
de textos de variante africana ou asiatica devem-se a dificuldade em en-

contrar, em tempo ttil, textos dessas proveniéncias.

4.2.1 Coleccoes douradas

A CH contém 600.086 termos, uma dimensdo que torna a sua anotagao
manual impraticdvel. Para contornar este problema, seleccionaram-se
sub-conjuntos da colec¢do com o mesmo teor de géneros textuais e de vari-
antes da CH original, com aproximadamente 1/8 do seu tamanho. Estes
sub-conjuntos sdo denominados Colecgdes Douradas (CD), e o seu tamanho
j& permite a sua anotagdo manual completa por diversos anotadores (San-

tos e Cardoso, 2006a).


www.ancib.org.br
www.linguateca.pt/corpora_info.html
pt.wikipedia.org
people.csail.mit.edu/
koehn/publications/europarl/
www.linguateca.pt/
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Jornalistico Email Web Entrevista
Portugal 101.240 (67,9%) 1.631 (3,3%) 62.474 (44,5%) 52.656 (55,5%)
Brasil 40.889 (27,4%) 48.249 (96,7%)  77.817(55,5%) 42.288 (44.5%)
Timor-Leste 0 0 0 0
Mocambique 4.650 (3,1%) 0 0 0
Angola 204 (0,1%) 0 0 0
Macau 1.556 (1,0%) 0 0 0
Cabo Verde 527 (0,4%) 0 0 0
India 0 0 0 0
Total 149.066 (24,8%)  49.880 (8,3%) 140.291 (23,4%) 94.944 (15,8%)
Expositivo Literério Politico Técnico
Portugal 28.269 (70,1%) 28.776 (56,2%) 54.745 (84,1%) 5.870 (63,1%)
Brasil 8.918 (22,1%) 21.493 (42,0%) 1.262 (1,9%) 3.440 (36,9%)
Timor-Leste 0 0  9.091(14,0%) 0
Mocambique 0 271 (0,5%) 0 0
Angola 2.076 (5,2%) 656 (1,3%) 0 0
Macau 0 0 0 0
Cabo Verde 509 (1,3%) 0 0 0
India 529 (1,3%) 0 0 0
Total 40.301 (6,7%) 51.196 (8,5%) 65.098 (10,4%) 9.310 (1,6%)

Tabela 4.2: Distribuicdo do género textual e de variante de portugués
na coleccdo HAREM. Os valores representam a contagem de termos.

Para cada evento HAREM usou-se uma CD distinta. A primeira CD,

de 2005, foi usada no evento de 2005, e para o evento de 2006 usou-se uma

segunda CD, criada em 2006. A Tabela 4.3 compara a colec¢gdo HAREM

com as duas CD, e observa-se que a CD de 2006 é ligeiramente menor do

que a CD de 2005.

Anotacao manual das colec¢oes

Em vez de definir uma categorizagdo a priori, como Sekine et al. (2002)

propdem, o HAREM definiu a categorizacdo das EM a partir da andlise

dos textos das CD.

A anota¢do manual da CD de 2005 foi realizada em conjunto com os
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Coleccao Coleccao Coleccao

HAREM Dourada 2005 Dourada 2006
Termos 600.086 92.830 62.461
Documentos 1.202 129 128
EM ~ 40.000 5.270 3.858
EM vagas (classificacdo)  ~ 1.000 133 142
EM vagas (identificacdo) ~ 500 71 56

Tabela 4.3: Comparagdo entre nimero de termos, de documentos e de
EM, para a colec¢do HAREM e para as coleccdes douradas. Os valores
de EM para a coleccio HAREM sdo estimativas.

participantes do HAREM, que receberam um pequeno pedago da CD para
anotar livremente e para sugerir novas categorias e alteracdes as direc-
tivas iniciais de etiquetagem. Desta forma, os participantes familiariza-
ram-se com os problemas reais da tarefa de EM, permitindo desenvolver

a metologia HAREM de uma maneira mais eficaz.

A CD representa o que a comunidade entende ser o resultado ideal
da tarefa de REM, mas estdo longe de representar o que se espera que
os sistemas de REM actuais consigam realizar. A CD permite ter uma
perspectiva real da dificuldade da tarefa de REM, estabelecendo um pata-
mar superior para a tarefa a partir do qual se pode observar a evolugdo

dos sistemas inteligentes ao longo do tempo.

Discordancia entre anotadores

A CD também mostra que ha um limite para os desempenhos da tarefa
de REM, imposto pela prépria lingua. Uma vez que os humanos discor-
dam entre si na marcagdo de certas EM, ndo faz sentido exigir aos sistemas

de REM que consigam marcar as EM nesses casos (Calzolari e Corazzari,

2000).
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Cleverdon (1984) constata que a concordancia entre humanos nao ul-
trapassa os 60%, para juizos de relevancia de documentos em avalia¢des
de RI. Para a tarefa de REM, o racio de discordancia também é considera-
vel (Mota et al., 2006). Durante a anotac¢do das CD, foi frequente encontrar
diferentes interpretagdes do sentido de varias EM por parte dos anota-
dores, e leituras diferentes do dmbito semantico dado pela categorizagdo
HAREM.

As directivas foram continuamente debatidas, revistas e melhoradas
durante a actividade de desenvolvimento da metodologia, para abranger
os casos mais dificeis de anotagdo. A resolucdo dos casos dificeis en-
volveram desde a revisdo do ambito semantico das categorias e tipos do
HAREM, a marcacdo de EM vagas nos casos onde ndo havia consenso

numa unica opgao.

4.2.2 Comparacao entre colec¢oes douradas

Ao usar duas CD semelhantes em tamanho e contetido, os eventos
HAREM procuraram manter o mesmo ambiente de avaliagdo, possibili-
tando a medicdo dos sistemas ao longo do tempo. O resto desta Secgao
compara a constitui¢do das duas CD.

A Figura 4.1 apresenta a distribuicdo das categorias semanticas para
as duas CD. A distribuicdo dos géneros textuais pelas duas CD est4 re-
presentada na Figura 4.2 (valores obtidos por contagem de termos), e na
Figura 4.3 (valores obtidos por contagem de EM).

A Tabela 4.4 apresenta a distribui¢do das variantes de portugués pelas
duas CD. Observa-se que as variantes africana e asidtica juntas represen-
tam aproximadamente 5% da CD de 2005. A CD de 2006 nao incluiu do-

cumentos africanos ou asiaticos porque os documentos disponiveis dessas
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Figura 4.1: Distribui¢do das categorias semanticas para a a) CD de
2005 (directivas de 2005) e b) CD de 2006 (directivas de 2006).
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variantes eram poucos, e a escolha aleatéria de documentos para a CD ndo

abrangeu nenhum documentos dessas variantes.

N° de termos CD de 2005 CD de 2006
Portugal 38.472 (41,44%) 29.864 (47,81%)
Brasil 49.737 (53,58%) 32.597 (52,19%)
Africa 1.435 (1,55%) -
Asia 3.186 (3,43%) -

N°de EM Directivas de 2005 Directivas de 2006

Portugal 2.633 (49,96%) 1.695 (43,93%)
Brasil 2.324 (44,10%) 2.163 (56,07%)
Africa 76 (1,44%) -
Asia 237 (4,50%) -

Tabela 4.4: Distribuicdo das variantes de portugués pelas duas CD, por

contagem de termos e por contagem de EM.

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 e a Tabela 4.4 mostram que os teores de cate-

gorias, de géneros textuais e de variantes sdo semelhantes para as duas

CD.

Densidade de EM

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram teores diferentes de géneros textuais das CD

quando se contam os termos e as EM no texto, respectivamente. Este facto

é explicado pelas diferentes densidades de EM que cada género textual apre-

senta nas CD.

A densidade de EM representa o teor de texto que faz parte de EM, e é

representada pelo quociente:

N° de termos que pertencem a EM

Densidade de EM =

N° total de termos
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Figura 4.4: Densidade de EM por géneros textuais, para as coleccoes
douradas de 2005 e de 2006.

A Figura 4.4 mostra a densidade de EM por género textual. Os textos
jornalisticos e os textos provenientes da web apresentam os maiores valores
de densidade de EM. No outro extremo, os géneros textuais com menor
densidade de EM sdo o técnico e o politico. Observa-se também que a

densidade de EM é semelhante para ambas as CD.

Distribuicao de categorias por géneros textuais

Os géneros textuais usados no HAREM possuem diferengas significativas
entre si, a0 abrangerem diferentes assuntos, autores e estilos de escrita,

por exemplo.

As Figuras 4.5 e 4.6 mostram que as diferencas entre géneros textuais
também se reflectem na distribuigdo de EM por categorias seméanticas. O
teor de categorias por género textual foi semelhante para os dois even-

tos HAREM, observando-se apenas uma diferenga significativa ao nivel
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Figura 4.5: Distribui¢do de categorias semanticas por géneros textuais,
para a) o evento de 2005, e b) o evento de 2006.

a)

100% 7 100%
90% 90%
80% 80%
70% 7 70% ]
60% 60%
50% E Técnico 509%

i Literario |
40% O Politico 40%
30% B Email 30%
20% E Expositivo 20%1

i Entrevista |
10% B jornalistico 10%

0% T T T T T T T T T O web 0%

LOCAL
PESSOA
ORGANIZACAO
ABSTRACCAO
TEMPO
ACONTECIMENTO
COISA
VARIADO
LOCAL
PESSOA
ORGANIZACAO
VALOR
ABSTRACCAO
ACONTECIMENTO
COISA
VARIADO

Figura 4.6: Distribui¢do de géneros textuais por categorias semanticas,
para a) o evento de 2005, e b) o evento de 2006.



4.2. COLECCAO HAREM 49
Categoria Evento de 2005 Evento de 2006
Média Mediana Desv.Pad. Média Mediana Desv.Pad.
ACONTECIMENTO 3,27 3 2,51 3,99 3 4,17
OBRA 3,41 2 3,00 3,52 3 2,94
ABSTRACCAO 1,94 1 1,27 2,64 1 3,51
VARIADO 2,21 1 2,57 2,21 1 2,15
ORGANIZACAO 2,23 1 1,89 2,17 1 2,17
PESSOA 1,91 2 1,13 1,89 2 1,06
TEMPO 1,84 1 1,32 1,79 1 1,36
VALOR 1,76 2 0,94 1,75 2 0,87
LOCAL 1,66 1 1,47 1,66 1 1,43
COISA 1,24 1 0,6 1,53 1 0,89
TOTAL 1,98 1 1,62 1,99 1 1,94

Tabela 4.5: Tamanho das EM por contagem de termos.

da categoria COISA dos textos técnicos, devido a revisdo da categorizagdo

HAREM de 2005 para 2006 (ver Tabela 4.1).

As figuras mostram também que a percentagem de EM de categorias

semanticas ndo abrangidas por eventos de avaliacdo em REM anteriores,

como ABSTRACCAO ou COISA, é significativa em certos géneros textuais.

Tamanho médio das EM

A Tabela 4.5 analisa o tamanho das EM para os eventos de 2005 e de 2006,

discriminadas por categoria semantica. A EM média é composta por dois

termos, e a mediana das EM é de um termo. O tamanho das EM por cate-

goria semantica manteve-se semelhante em ambos os eventos HAREM.

EM comuns entre coleccoes douradas

A coleccao HAREM contém alguns documentos que foram criados a partir

do mesmo extracto. Apesar de as duas CD nédo possuirem documentos em

comum entre si, podem existir EM comuns entre diferentes documentos,
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2005 2006
Numero total de EM 5.132 3.712
Numero de EM distintas 3.060 2.434
Racio 59,63% 65,57%
Numero total de EM comuns 623
Numero de EM distintas comuns 380
Racio de total de EM 12,14% 16,78%
Racio de EM distintas 12,42% 15,61%

Tabela 4.6: Analise ao teor de EM comuns entre eventos HAREM.

uma vez que é provavel que as duas CD possuam documentos criados

sobre o mesmo extracto.

Em sistemas de REM que operam com base em técnicas de aprendiza-
gem automatica, é frequente treinar-se o sistema com colec¢des anotadas,
para aprender a identificar e classificar as EM com base nos exemplos de
EM analisadas, aplicando-se o conhecimento adquirido na marcagdo de
novas colec¢oes de textos. Assim sendo, um teor elevado de EM comuns
entre as duas CD poderia beneficiar os sistemas de REM baseados em téc-
nicas de aprendizagem automatica em relagdo aos restantes sistemas, se
usassem a CD de 2005 como colec¢do de treino, podendo afectar os re-
sultados do evento de 2006 e as conclusdes sobre as aproximagdes usadas

pelos sistemas participantes.

A Tabela 4.6 analisa o teor de EM comuns entre os dois eventos. Os va-
lores totais consideram todas as ocorréncias de EM, e os valores distintos
s6 consideram uma vez cada EM repetida. Observa-se que o teor de EM

comum a ambos os eventos HAREM néo é significativo.
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4.3 Desenvolvimento da plataforma HAREM

A plataforma HAREM é uma bancada de avaliacdo onde os grupos de
investigacdo podem comparar as CD com os textos anotados automatica-
mente pelos seus sistemas. A avaliacdo segue um conjunto de directivas
estabelecidas conjuntamente com os participantes do HAREM, denomi-
nadas Directivas de Avaliagdo do HAREM.

As directivas de avaliagdo representam o conjunto de pontuagdes, re-
gras e medidas usadas para comparar as saidas dos sistemas em relagdo
as CD (Cardoso et al., 2006b). As pontuacdes sdo os valores atribuidos a
cada EM marcada, para a respectiva tarefa. As pontuagdes sdo calculadas
segundo um conjunto de regras de pontuacdo. As medidas combinam as
varias pontuagdes de cada tarefa, para representar diferentes componentes
da avaliacdo.

A plataforma é constituida por um conjunto de médulos de software
que aplicam as directivas de avaliagdo, estabelecidas conjuntamente pela

comunidade durante a actividade de desenvolvimento da metodologia.

4.3.1 Pontuacoes usadas no HAREM
Pontuacoes para a tarefa de identificacao

Existem cinco pontuagdes possiveis para a tarefa de identificagao.

correcto: todos os termos da EM marcada correspondem aos termos da

respectiva EM da CD.

parcialmente_correcto (por Excesso): pelo menos um termo corres-
ponde a outro termo da respectiva EM da CD, e o nimero de termos

da EM da saida é superior a EM da CD.
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parcialmente_correcto (por Omissio): pelo menos um termo corres-
ponde a outro termo da respectiva EM da CD, e o niimero de termos

da EM da saida é inferior a EM da CD.
espurio: a EM da saida ndo tem uma EM correspondente na CD.
em_falta: a EM da CD ndo tem uma EM correspondente na saida.

O valor atribuido a uma pontuagdo correcto éigual a 1. Para as pontu-
agdes espurioeem_falta, o valor atribuido é igual a 0. Para as pontuagdes

parcialmente_correcto, o valor é dado pela seguinte equacao:

p=0,57¢
ng

onde n. representa o nimero de termos em comum, e n; 0 nimero
de termos distintos entre as EM da saida e da CD. A pontuacdo mé-
xima é limitada a 0,5 para garantir que vérias EM pontuadas como
parcialmente_correcto em relacio a mesma EM da CD néo totalizem o

mesmo valor de uma EM pontuada como correcto.

Pontuacdes para a tarefa de classificacao morfologica

Na tarefa de classificagdo morfoldgica ha certas categorias e tipos de
EM que ndo possuem morfologia, como é exemplo o caso da categoria
VALOR (Cardoso et al., 2006c). Para outras categorias, a morfologia de cer-
tas EM pode ser indefinida, sendo registado nas etiquetas de marcagéo.
Assim sendo, as pontuagdes possiveis para o género ou o namero da tarefa

de classificagdo morfolégica sdo as seguintes:
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correcto: o género (ou nimero) da EM da saida corresponde ao género
(ou nimero) da EM da CD, e a pontuagdo na tarefa de identificacdo

for correcto.

parcialmente_correcto: o género (ou nimero) da EM da saida cor-
responde ao género (ou namero) da EM da CD, e a pontuagdo na

tarefa de identificacdo for parcialmente_correcto.

incorrecto: se o género (ou nimero) da EM da saida ndo corresponde

ao género (ou numero) da respectiva EM da CD.

espurio: existe um género (ou nimero) na EM da saida, mas ndo ha

classificacdo morfolégica na EM da CD.

em_falta: ndo existe um género (ou niumero) na EM da saida, mas ha

classificacdo morfolégica na EM da CD.

sobre_especificado: existe um género (ou nimero) na EM da saida,

mas a respectiva classificacdo morfolégica na EM da CD é indefinida.

O valor da pontuagdo correcto é igual a 1. A pontuagdo
parcialmente_correcto é igual ao valor obtido para a tarefa de identi-
ficacdo. As pontuagdes restantes tém valor igual a 0.

A tarefa de classificagdo morfoldgica é medida através de trés medidas:
Género: s6 é considerada a pontuacgdo para o género.
Nimero: sé é considerada a pontuagdo para o nimero.

Combinada: combina as pontuag¢des anteriores, atribuindo o menor valor

das duas.
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Pontuacdes para a tarefa de classificacio semantica

A tarefa de classificacdo semantica é pontuada através da comparacdo das
categorias e dos tipos marcados nas etiquetas das EM. Existem trés pontu-

agOes possiveis para a categoria (ou o tipo):

correcto: a categoria (ou tipo) da EM da saida corresponde a categoria

(ou tipo) da EM da CD.

em_falta: a categoria (ou tipo) da EM da CD nédo esta presente na EM

da saida.

espurio: a categoria (ou tipo) da EM da saida nédo estd presente na EM

da CD.

As pontuagles para as categorias e para os tipos podem ser combi-

nadas segundo quatro medidas:

Categoria apenas: apenas as pontuagdes das categorias sdo consideradas,

e os tipos sdo ignorados.

Tipos apenas: considera a pontuacdo dos tipos, se a pontuacdo da catego-

ria for correcto.

Combinada: combina a pontuagdo da categoria e do tipo num tnico valor,

segundo a seguinte formula:

0 para categoria incorrecta.

pcsc=4 1 para categoria correcta e tipo incorrecto.

nc ne . .
1+ <1 - —) — — para categoria e tipo correcto.
\
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onde n. representa o nimero de tipos pontuados como correcto, n,
o ntimero de tipos pontuados como espurio e n; 0 ntiimero total de

tipos validos para a respectiva categoria.

Plana: atribui um valor de 1 se as pontuagdes para a categoria e para o

tipo forem ambas correcto.

4.3.2 Meétricas de avaliacao

As directivas de avaliacdo do HAREM inspiram-se nas directivas usadas
pelo MUC (Douthat, 1998), que apresentaram novas métricas para a avali-
acdo das suas tarefas: overgeneration, undergeneration, substitution e error per
response fill. Assim, além das métricas de precisdo, abrangéncia e de me-
dida F, o HAREM desenvolveu as métricas de Sobre-geracio, Sub-geragio e
Erro Combinado para aferir dos desempenhos dos sistemas.

A precisdo mede o teor de acertos que o sistema obtém em relagdo ao

ntimero de EM que marcou, e é calculada pela Equacéo 4.1.

Y Pontuacgdo do sistema

Precisdao = 4.1

Y Pontuacdo maxima do sistema

A abrangéncia mede o teor de acertos que o sistema obtém em relagdo

ao nimero de EM possiveis de marcar, e é calculada pela Equacao 4.2.

) Pontuacdo do sistema
Abrangéncia = L s

4.2
Y Pontuacdo maxima da CD 4.2)

A medida F combina a precisio e a abrangéncia segundo a

Equacdo 4.3 (van Rijsbergen, 1979):

Medida F — 2 X precisdo x abrangéncia

4.
(precisdo + abrangéncia) 4.3)
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A sobre-geracio (sobre-especificacio, na tarefa de classificagdo morfolo-
gica) mede o teor de classificagdes que o sistema faz em excesso, resul-
tando em pontuagdes espurio (ou sobre-especificado). A sobre-geragdo
e a sobre-especificagdo sdo calculadas segundo as Equacoes 4.4 e 4.5, res-

pectivamente.

Y Pontuacdes espurio

Sobre-geracdo = 4.4)

Y Pontuag¢do méaxima do sistema

e Y Pontuagdes sobre-especificado
Sobre-especificacdo =

4.5
Y Pontuacdo maxima do sistema (45)

A sub-geragido mede o teor de marcagdes que o sistema ndo efectuou,
em relacdo ao numero de EM possiveis de marcar, e é calculada pela

Equacgao 4.6.

Y Pontuagdes em_falta
Y Pontuac¢do maxima da CD

Sub-geracdo = (4.6)

O erro combinado combina a sobre-geragdo e a sub-gera¢do num tnico valor
que quantifica o teor de erros cometido pelo sistema na tarefa que realizou,

e é dado pela Equagédo 4.7.

Yem falta+Y espurio+Y (1-par.cor.)
Y (Pont. max. sistema U Pont. max. CD)

Erro combinado = 4.7

4.3.3 Arquitectura da plataforma

A arquitectura da plataforma HAREM é composta por um pipeline de moé-
dulos de software que executam tarefas simples e especificas (Seco et al.,
2006). A opgao por esta arquitectura flexivel permite realizar a avaliacdo

segundo vdrios cendrios. O esquema da avaliacdo estd representada na
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Figura 4.7. A avaliacdo das saidas dos sistemas é dividida em quatro fases,

a seguir descritas:

Fase 1: Extracc¢io e alinhamento. As saidas dos sistemas sao verificadas e
corrigidas na sua sintaxe. O sub-conjunto de documentos relativos a
CD é retirado da saida pelo Extractor de CD. As EM do sub-conjunto
sdo posteriormente extraidas e alinhadas com as respectivas EM da
CD pelo médulo AlinhEM, gerando informacao sobre os emparelha-
mentos das EM, denominados alinhamentos. O AvallDa processa os
alinhamentos e gera os primeiros resultados para a tarefa de identi-

ficacao.

Fase 2: Filtragem. Nesta fase realiza-se uma filtragem selectiva dos ali-
nhamentos, para permitir a avaliagdo parcial segundo diversos
cendrios especificos. O Véus é o médulo responsavel pela filtragem
dos alinhamentos, a partir uma lista de restricdes que pode incluir
um conjunto de categorias e de tipos, um género textual, uma vari-

ante ou o resultado da avaliac¢do na tarefa de identificacao.

Fase 3: Avaliacao da tarefa de classificacido. A avaliacdo das tarefas de clas-
sificacdo morfolégica e semantica é realizada em paralelo pelos mé-
dulos Vizir e Emir, respectivamente, a partir dos alinhamentos. Os
modulos ALTinalD, ALTinaMor e ALTinaSem analisam as EM vagas
nos resultados para as trés tarefas respectivas, e seleccionam as al-
ternativas escolhidas pelo sistema. Finalmente, os médulos Ida2ID,
Ida2Mor e Ida2Sem processam os alinhamentos finais e calculam os

valores das métricas da saida para as trés tarefas, respectivamente.

Fase 4: Relatérios. Nesta fase final, os resultados finais da avaliagdo sdo

processados para gerar relatérios de desempenho que possam ser
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Figura 4.7: Esquema de avaliacdo da plataforma HAREM.
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Figura 4.8: Cendrios de avaliacdo usados nos eventos HAREM.

facilmente interpretados pelos humanos. O Sultio gera relatérios
globais sobre os resultados de todas as saidas (devidamente anoni-
mizadas), enquanto que o Alcaide gera relatérios individuais deta-

lhados para cada saida.

4.3.4 Cenarios de avaliacao

Os grupos de investigacdo que participaram no HAREM desenvolveram
os seus sistemas de REM com objectivos variados, que vdo desde a
atribuigdo de ambitos geograficos em paginas da web a andlise morfossin-
tactica de textos, extracgdo terminoldgica ou a criagdo de bases de conhe-
cimento.

A plataforma HAREM, através do moédulo Véus, permite realizar
cendrios de avaliagdo para a medicdo parcial das saidas dos sistemas, ajus-
tando a avaliacdo as caracteristicas de cada sistema participante.

A avaliacdo dos eventos HAREM realizou-se segundo dois eixos de
cendrios: o eixo de cendrios absoluto—relativo, e o eixo de cendrios

total — selectivo (ver Figura 4.8).

Cenério absoluto-relativo: O cendrio absoluto avalia o desempenho do sis-

tema em relagdo a totalidade das EM na CD para a tarefa de REM
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completa, ou seja, a identificacdo e a classificagdo de EM. O cendrio
relativo, por seu lado, restringe a avaliacdo as EM pontuadas como
correcto ouparcialmente_correcto na tarefa de identificacdo. Este
cendrio permite avaliar o desempenho do sistema apenas na tarefa
de classificagdo (semantica ou morfoldgica), independentemente do

desempenho na tarefa de identificagdo.

Cendrio total-selectivo: O cendrio total abrange todas as categorias de EM

da CD, avaliando a tarefa de classificagdo morfolégica ou semantica
em relagdo a tarefa tal como foi proposta pelo HAREM. No cendrio
selectivo, o participante escolhe previamente um sub-conjunto de ca-
tegorias e de tipos da categorizacio HAREM que o seu sistema con-
segue processar. Assim, a tarefa da classificagdo (semantica ou mor-
folégica) é avaliada segundo esse sub-conjunto de categorias e de

tipos.

As comparagdes entre saidas de sistemas participantes apresentadas

nesta tese sdo realizadas segundo o cendrio total e absoluto, ou seja, a

tarefa inicial proposta pelo HAREM. Nestas comparacdes, os sistemas de

REM mais especificos e que desempenham a tarefa de REM segundo um

cendrio selectivo sdo penalizados, uma vez que focam num sub-conjunto

de categorias de EM. Contudo, os relatérios de desempenho gerados per-

mitem comparar parcialmente os sistemas de REM por categoria, género

textual ou por variante.

4.4 Organizacao dos eventos HAREM

A avaliagdo dos eventos HAREM segue o modelo de avaliagdo de sistemas

inteligentes descrito na Figura 1.4. Os eventos HAREM tiveram inicio com
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Categoria 2005 2006
Total de saidas 18 20
Cenario total 10 9
Cenario selectivo 8 11
LOCAL 8 11
PESSOA 6 9
ORGANIZACAO 6 9
VALOR 5 8
TEMPO 4 9
ACONTECIMENTO 1 5
ABSTRACCAO 0 0
COISA 0 0
OBRA 0 0
VARIADO 0 0

Tabela 4.7: Cendrios escolhidos pelos participantes, e categorias
escolhidas nos cendrios selectivos.

o envio da CH sem anota¢des para os participantes. Num prazo maximo
de 48 horas, os participantes devolveram a CH anotada automaticamente
pelos seus sistemas. Ap0s a recepc¢do de todas as saidas, a plataforma
HAREM mediu o desempenho dos sistemas e gerou relatérios de desem-
penho globais e individuais. Os relatérios de desempenho globais podem

ser consultados no sitio do HAREM.

A Tabela 4.7 apresenta os cendrios escolhidos pelos participantes, e
para os cendrios selectivos as categorias escolhidas. Em 2005, quatro par-
ticipantes escolheram cendrios selectivos, num total de 8 saidas enviadas
segundo um cendrio selectivo. Em 2006, quatro participantes voltaram a
escolher cendrios selectivos, num total de 11 saidas segundo um cendrio
selectivo. Pode-se observar que a categoria LOCAL € a Unica que todos
os sistemas de REM se propdem reconhecer, enquanto que as categorias
ABSTRACCAO, COISA, OBRA e VARIADO ndo foram escolhidas por nenhum sis-

tema nos seus cendrios selectivos.
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Evento 2005 2006
Numero de participantes 10 5
Numero de paises representados 6 2
Numero de saidas 18 20
Saidas para classificagdo morfoldgica 4 4
Saidas para classificagdo semantica 15 19

Tabela 4.8: Resumo da participacio nos eventos HAREM.
4.5 Sumario

Este Capitulo descreveu os aspectos mais importantes da metodologia e
da plataforma HAREM e que foram aplicados em dois eventos HAREM,
tendo o primeiro sido realizado em Fevereiro de 2005, e o segundo em
Abril de 2006 (também conhecido como MiniHAREM).

O evento de 2006 usou uma CD ligeiramente menor do que a CD usada
no evento de 2005, e aplicou uma categorizacdo melhorada. No entanto,
estas altera¢des ndo tém um impacto significativo na distribui¢do das ca-
tegorias de EM nos textos, como tal os dois eventos usaram CD com ca-
racteristicas semelhantes.

A Tabela 4.8 apresenta um resumo do ntimero de participantes e de
saidas enviadas aos eventos HAREM. O evento de 2006 foi restringido aos
grupos de investigacdo que participaram no evento de 2005, para permitir
observar e medir a melhoria dos sistemas em pouco mais de um ano e
obter mais dados de cada sistema participante para a validacdo estatistica
do HAREM.

No préximo Capitulo apresenta-se os resultados obtidos nos dois even-
tos, para as tarefas de identificacdo e de classificacdo semantica, em con-

junto com a andlise estatistica.
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O presente Capitulo apresenta a andlise estatistica realizada ao
HAREM para validar a sua metodologia. Inicia-se com a selecgdo e justifi-
cacdo da escolha do teste estatistico usado, e descreve a seguir a adaptagdo
do teste aos requisitos do HAREM. Apresenta-se também uma andlise es-
tatistica completa as saidas dos eventos HAREM. No final, faz-se uma
comparagdo entre os resultados obtidos e os de eventos de avalia¢do ante-

riores a sistemas de REM.

5.1 Realizacao da analise estatistica

O Capitulo 3 mostrou que apenas os testes ndo-paramétricos sdo ade-
quados a andlise estatistica de avaliagdes em PLN. Entre os testes nao-
paramétricos mais usados, destacam-se o teste bootstrap e os testes de per-
mutacgdo. O teste seleccionado para a andlise estatistica do HAREM foi
o teste de permutacdo de aleatorizacdo parcial, pelas razdes a seguir ex-

postas.

Riezler e Maxwell I1I (2005) compararam os dois testes estatisticos para
um conjunto de métricas de avaliagdo e concluiram que o teste de permu-
tacdo obtém valores p mais conservadores do que o método bootstrap. O
bootstrap é mais sensivel a qualidade dos dados iniciais, o que pode ori-
ginar re-amostragens enviesadas se os dados iniciais sdo insuficientes ou
pouco representativos da populacdo. Noreen (1989) afirma que o enviesa-
mento da distribuigdo bootstrap pode originar a rejeicdo da hipétese nula,
quando na verdade a diferenca entre os pardmetros em avaliagdo ndo su-
gerem a sua rejeicdo. Este facto limita a confianca que se pode ter nos

resultados do teste de hipoteses bootstrap.
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Na adaptagdo do método bootstrap aos requisitos do HAREM, existem

duavidas se a aplicacdo seria apropriada, ja que:

* A metodologia de geragdo de re-amostragens do bootstrap ndo tem

em consideragdo as fortes dependéncias que existem entre EM.

* No método bootstrap, ndo hd garantias de que todas as EM serdo
usadas nas re-amostragens, ao contrario dos testes de permutagao.
Assim, ndo ha certezas de que as re-amostragens geradas sejam re-
presentativas da populagdo (ou da saida do sistema, no caso particu-

lar do HAREM).

O método de permutacdo revela-se mais adequado para a validagdo
estatistica do HAREM, pois usa todos os alinhamentos das saidas no teste,

e ndo repete observacdes durante a geragdo de re-amostragens.

5.1.1 Adaptacao do teste de permutacao ao HAREM

Os testes de permutagdo pressupdem que as observagdes sdo permutédveis
entre si. No entanto, este pressuposto ndo é satisfeito na saidas geradas

pela plataforma HAREM:

* E frequente encontrar observagdes com pontuacdo espurio ou
em_falta da saida A que ndo tém correspondéncia na saida B e
vice-versa, comprometendo o pressuposto de permutabilidade entre

observacdes.

* As alternativas das EM vagas na tarefa de identificacdo podem to-

talizar ntimeros diferentes de observagdes para as saidas A e B.

* As observagdes da saida A podem depender de vdrias observagoes

da saida B, e vice-versa.
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Saidas Texto / EMs
©)
A \Segundo\o‘presidente da Fundagéd para o‘DesenvoIvimento da Producao, Costa e Silvd,

cD N v v @ v

N
Segundo o presidente da‘Funda(;éo para o Desenvolvimento da Produgéo,‘Costa e Silva‘,

1 2 3 T (5)
B Segundo o\presidente da\Fundacéo\ para o\DesenvoIvimento da Producao,|Costa eFSiIv%,

Figura 5.1: Excerto de texto marcado com EM nas saidas A e B, e
respectivos alinhamentos com a CD representados por setas.

_ CD ---> Saida A
<ESPURIO> ---> <Al>Segundo</Al> (ESP)

<CD1>Fund. Des. Produgdo</CD1> ---> <A2>presidente da Fundacdo</A2> (PC)
<CD1>Fund. Des. Producdo</CD1> ---> <A3>Des. Producdo, Costa Silva</A3> (PC)
<CD2>Costa e Silva</CD2> ---> <A3>Des. Produgdo, Costa Silva</A3> (PC)

_ CD ---> Saida B
<ESPURIO> ---> <Bl>presidente</Bl> (ESP)

<CD1>Fundac¢do Des. Produgdo</CDl1> ---> <B2>Fundacdo</B2> (PC)
<CD1>Fundacdo Des. Producdo</CDl> ---> <B3>Des. Producdo</B3> (PC)
<CD2>Costa e Silva</CD2> ---> <B4>Costa</B4> (PC)

<CD2>Costa e Silva</CD2> ---> <B5>Silva</B5> (PC)

Figura 5.2: Lista de alinhamentos gerados pela plataforma HAREM
para as saidas A e B do exemplo da Figura 5.1. Entre parénteses
apresenta-se as pontuacdes dos alinhamentos, ESP (espurio) e PC
(parcialmente_correcto).

O exemplo de texto das Figuras 5.1 e 5.2 ilustra o problema. Pode-se
observar que a CD identifica 2 EM, a saida A identifica 3 EM e produz
4 alinhamentos, e a saida B identifica 5 EM e produz 5 alinhamentos. A
diferenga entre o ntiimero de alinhamentos para as saidas A e B viola o
pressuposto de permutabilidade dos testes de permutagdes. Outra situa-
¢do relevante é ilustrada nos alinhamentos respeitantes a EM “presidente da
Fundacdo”, onde se pode verificar que a observagdo A2 da saida A depende

das observagdes Bl e B2 da saida B. A permutacdo das observagdes A2, Bl
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Saidas Texto / EMs

A \Segundo :)‘presidente da Fundagéd para O‘Desenvolvimento da Producao,Costa e Silvi,

N v v @ A

N
Segundo o presidente da{Fundacdo para o Desenvolvimento da Producao,|Costa e SiIva‘,

CD

5 ) G 1@ |
Segundo o\presidente da Fundagéo\ para o\DesenvoIvimento da Producaoy|Costal e SiIv%,

Figura 5.3: Permutagdes de termos para o exemplo da Figura 5.1.

ou B2 ndo pode violar o pressuposto de independéncia entre observacdes
permutadas.
Apontam-se duas estratégias para resolver os problemas encontrados,

que sdo a seguir dissecadas:

1. Reduzir as observagdes ao seu elemento minimo comum, ou seja,

permutar os termos do texto.

2. Agrupar as observagdes ao seu elemento maximo comum, ou seja,

permutar blocos de observagdes do texto.

Permutacio de termos

A Figura 5.3 ilustra o exemplo da Figura 5.1 com as possiveis permu-
tacdes segundo a estratégia de permutacdo de termos. As stop-words ndo
sdo consideradas na permutagdo. A permutagdo de termos procura re-
produzir uma conhecida estratégia de REM, no qual o sistema processa
sequencialmente os termos do texto, a estratégia BIO (Sang e de Meulder,
2003). Segundo esta estratégia, usada nas colec¢des de texto da tarefa de

REM do CoNLL, os termos sdo etiquetados com os seguintes marcadores:

B (Begin), se o termo esta no inicio de uma EM.

I (Inside), se o termo pertence a uma EM, mas ndo a inicia.
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A ‘ Costa e Silva ‘

Figura 5.4: Permutacdes de termos com classificagdes semanticas
diferentes. As saidas A e B marcaram a EM “Costa e Silva” com
categorias diferentes, representadas na figura por tons diferentes.

O (Outside), se o termo ndo pertence a nenhuma EM.
Contudo, a permutagdo de termos traz as seguintes dificuldades:

* A permutacdo de termos pode partir as EM em pedagos, o que al-
tera a sua pontuacdo original. Uma vez que os alinhamentos com
pontuacdo correcto e um valor de 1 podem ser partidos em vérios
pedacos com pontuagdes parcialmente_correcto, cujo somatdrio
tem um valor maximo limitado a 0,5, € muito provavel que o valor
absoluto da métrica final para as saidas A e B seja prejudicado pelas
quebras de EM. A alteracdo no valor absoluto das métricas pode ter

consequéncias nefastas na decisdo de rejeicdo da hipotese nula.

* Apés a quebra das EM e a permuta dos termos, é necessario unir os
termos para restaurar as respectivas EM originais. No entanto, no
caso da classificagdo semantica, a reconstru¢do pode gerar EM com

diferentes categorias seméanticas (ver Figura 5.4).

* A quebra das EM implica recalcular as pontuacdes de cada saida.
Para tal, é necessério re-avaliar as EM em relacdo a CD para cada
re-amostragem. O processo de avaliagdo das saidas é algo de-
morado, e a necessidade de gerar um niimero considerdvel de
re-amostragens torna impraticavel a estratégia de permutagao de ter-

mos.
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Permutacio de blocos

Saidas Texto / EMs
(L. (2. 3.
A \Segundo :)‘presidente da Fundagéd para O‘Desenvolvimento da Producao, Costa e Silvi,
v v
CD N @ v

N
Segundo o presidente da‘Fundagéo para o Desenvolvimento da Produgéo‘,‘Costa e SiIva‘,

; @ ) 1@ e
B Segundo o\presidente da\Fundagéo\ para o\DesenvoIvimento da Producao,|Costa eFSiIv%,

Figura 5.5: PermutagGes de blocos para o exemplo da Figura 5.1.

A Figura 5.5 ilustra o exemplo da Figura 5.1 com as possiveis permu-
tagdes segundo a estratégia de permutacdo de blocos de EM. A permu-

tacdo de blocos apresenta as seguintes vantagens:

* a permutacgdo por blocos ndo quebra as EM, evitando os inconve-

nientes da permutagdo de termos.

* A pontuagdo de cada alinhamento ndo sofre alteracdes com a per-
muta, ndo sendo necessdrio recalcular as pontuagdes para cada

re-amostragem.

* Para alinhamentos sobre EM vagas na sua identificagdo, a permuta
por blocos ndo é afectada pelo nimero diferente de alinhamentos

que pode existir entre saidas.

A permutagdo de blocos de EM pode ser interpretada como uma per-
mutacgdo ao nivel de determinadas unidades de texto, como expressdes
multi-palavra, frases ou mesmo pardgrafos. Apesar do agrupamento de
EM em blocos diminuir o nimero de observacdes permutéveis, a estraté-
gia mantém a independéncia entre observagdes e adequa-se aos objectivos

apontados para a validagao estatistica do HAREM.
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Esperado Correcto | Esperado Incorrecto Total
Comecto | Posiivos (V) | Positwes 7Py | VPFFP
eomecto | Negativos (7N | Negativoy (Vi) | PNTVN
Total VP + FEN FP + VN VP+FP+FN+VN

Tabela 5.1: Exemplo de uma tabela de contingéncia usada em sistemas
de previsdo.

Com base nesta anélise, adoptou-se a estratégia de permutacado por blo-
cos para os testes de aleatoriza¢do parcial usados na andlise estatistica ao

HAREM.

5.1.2 Meétricas de avaliacao

No HAREM, as métricas de sobre-geracdo, sub-geracdo e erro combinado
medem o teor de erros que os sistemas de REM cometem nas tarefas. Estas
métricas servem para o diagnoéstico individual de cada sistema, e ndo sdo
adequadas para a comparagao de sistemas.

Para que o teste de permutacdo consiga distinguir os sistemas, é
necessdrio usar métricas que representem adequadamente as diferencgas
de desempenho dos mesmos (Riezler e Maxwell III, 2005). Esta Secgdo
descreve o processo de seleccdo das métricas utilizadas na anélise estatis-
tica do HAREM.

A medicdo do desempenho dos sistemas participantes baseia-se na
criacdo de tabelas de contingéncia para as classes de decisdo que o sistema
pode realizar. Estas tabelas de contingéncia agrupam os resultados espe-
rados e os resultados observados em duas classificacdes: correctos e incor-
rectos (ver Tabela 5.1).

A precisdo e a abrangéncia sdo duas métricas muito usadas em even-
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tos de avaliacdo em PLN. A precisdo representa a proporgdo de resultados
correctos em relagdo ao nuimero de resultados observados (%), en-
quanto que a abrangéncia representa a propor¢ao de resultados correctos

VP )
VP+FN /"

em relagdo ao nimero de resultados esperados (

A medida F é uma métrica proposta por van Rijsbergen (1979) e que
combina a precisdo e abrangéncia num tnico valor (ver Equacédo 4.3). Um
sistema inteligente eficaz procura obter bons desempenhos tanto em ter-
mos de precisdo como em termos de abrangéncia, logo procura maximizar
os valores de medida F. No entanto, a medida F sozinha néao é suficiente
para comparar os sistemas; por exemplo, duas saidas A e B podem apre-
sentar valores de medida F' semelhantes, mas apresentar também valores

de precisdo e de abrangéncia distintos, evidenciando que as duas saidas

sdo diferentes.

Assim sendo, a andlise estatistica a0 HAREM usa as métricas de pre-

cisdo, abrangéncia e medida F para comparar as saidas dos sistemas.

5.2 Analise estatistica a coleccao dourada

Muitas das reticéncias a metodologia de avaliacdo usada em eventos como

o HAREM dizem respeito a coleccdo de textos usada:

* Uma coleccdo de textos como a web é muito dificil de representar
numa colecgdo estética, ndo s6 devido a diversidade de assuntos,
formatos, autores e estilos de escrita, mas também a volatilidade dos
seus contetidos (Gomes e Silva, 2006). A coleccdo de textos usada é

uma amostra representativa da coleccdo real de textos?
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* Qual é o tamanho minimo da colecgdo para poder ser considerada
uma amostra vdalida da colec¢do real que se pretende representar?

Como se pode determinar esse tamanho minimo?

* Os resultados destes eventos de avaliacdo podem ser extrapolados
para a coleccdo real? Se o sistema A revela-se superior ao sistema B
no evento de avaliacdo, serd que o mesmo se sucede fora da avali-

acao?

No caso do HAREM, é possivel verificar se os dois eventos HAREM
produzem os mesmos resultados, uma vez que usaram a mesma CH que
serviu de base as duas CD. Observou-se que os resultados dos eventos
HAREM néo sofrem alteragdes significativas, usando a CD de 2005, a CD
de 2006 ou ambas as CD. Este facto mostra que o tamanho das CD usa-
das ndo influencia os resultados, e que estes traduzem as diferengas reais
entre os sistemas de REM participantes. O passo seguinte é determinar
o tamanho minimo da CD que permitiria manter os mesmos resultados

observados nos eventos.

5.2.1 Variacao do nimero de observacoes

A experiéncia foi realizada sobre duas saidas reais do evento de 2006.
Adoptando o critério (subjectivo) de Sparck-Jones (1974), “differences of 5%
are noticeable, and differences of 10% are material”, pode-se concluir que a
saida A é melhor do que a saida B com base nos valores das métricas apre-
sentadas na Tabela 5.2.

Na Tabela 5.2 observa-se que ha uma diferenca de 2 EM no ntimero
de EM da CD entre as duas saidas. Esta diferenca explica-se pela opgdo

feita por diferentes alternativas em dois casos de EM vagas na sua iden-
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Saida A Saida B Diferenca

Nimero de EM na saida 4.086 4.191 105
Nimero de EM na CD 3.663 3.661 2
Numero de blocos 4312 4.312 -
Precisao 79,77% 72,84% 6,93%
Abrangéncia 87,00% 69,58% 17,42%
Medida F 0,8323 00,7117 0,1206

Tabela 5.2: Resultados da tarefa de identificacdo para duas saidas do
evento de 2006.

tificacdo, por cada saida. Observa-se também que o nimero de blocos é
aproximadamente 4% maior do que o niimero de EM marcadas nas saidas.
Esta discrepancia deriva do nimero de alinhamentos de cada saida com
pontuacdo espurio e em_falta que ndo tém contrapartida na saida oposta,

gerando blocos semelhantes ao primeiro bloco do exemplo da Figura 5.5.

A Tabela 5.3 mostra que as médias das re-amostragens das saidas A e B
se mantém constantes para os varios sub-conjuntos de blocos usados. Con-
tudo, a Tabela 5.4 mostra que a média da diferenca entre re-amostragens
tem tendéncia a aumentar com a diminui¢do do ntiimero de blocos, assim
como os respectivos desvios-padrdo. A precisdo é a primeira métrica a re-
gistar valores p acima de o para um intervalo de confianga de 99%, uma

vez que apresenta a diferenca inicial mais baixa entre as trés métricas.

Esta experiéncia mostra que quando se diminui o nimero de blocos no
teste de permutacgdo, a média e o desvio padrado da distribuicdo empirica
aumentam até se atingir um ponto em que o valor p excede o valor de o
(este comportamento é ilustrado na Figura 5.6). Como a significancia dos
resultados depende da métrica escolhida e da diferenga inicial de valores
entre as saidas, ndo é possivel determinar um tamanho minimo absoluto

para a CD.
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Re-amostragens de A

N°Blocos Média Desvio Padrao
Precisio Abrang. Medida F Precisio Abrang. Medida F
Todos 0,7653  0,7831 0,7741 0,0035 0,0041 0,0032
2.000 0,7654  0,7717 0,7685 0,0080  0,0092 0,0073
1.000 0,7654  0,7653 0,7653 0,0128 0,0146 0,0117
500 0,7657 0,7614 0,7634 0,0188 0,0216 0,0174
250 0,7654  0,7592 0,7620 0,0272  0,0312 0,0254
200 0,7651  0,7589 0,7616 0,0302 0,0341 0,0278
100 0,7656  0,7588 0,7614 0,0432  0,0490 0,0402
75 0,7667  0,7590 0,7619 0,0503  0,0570 0,0471
50 0,7657  0,7593 0,7611 0,0619  0,0689 0,0576
25 0,7672  0,7624 0,7622 0,0865  0,0928 0,0793
Re-amostragens de B
N°Blocos Média Desvio Padrao
Precisio Abrang. Medida F Precisio Abrang. Medida F
Todos 0,7654  0,7831 0,7741 0,0035  0,0041 0,0032
2.000 0,7655 0,7718 0,7686 0,0080 0,0091 0,0072
1.000 0,7652 00,7648 0,7650 0,0127  0,0145 0,0116
500 0,7654  0,7610 0,7631 0,0185 0,0213 0,0171
250 0,7659  0,7600 0,7627 0,0268 0,0314 0,0253
200 0,7650  0,7592 0,7617 0,0304 0,0346 0,0283
100 0,7651  0,7581 0,7609 0,0437  0,0493 0,0408
75 0,7665  0,7591 0,7619 0,0500 0,0566 0,0468
50 0,7658  0,7597 0,7613 0,0618  0,0685 0,0574
25 0,7660  0,7596 0,7602 0,0864  0,0928 0,0794

Tabela 5.3: Médias e desvios-padrao para as re-amostragens da saida A
e B, para vdrios sub-conjuntos de blocos de tamanho decrescente
(n,=9.999).

N°Blocos Valor p Média Desvio Padrao

Prec. Abr.  Med.F Prec. Abr.  Med.F Prec. Abr.  Med.F
Todos 0,0001  0,0001  0,0001 0,006 0,006 0,005 0,004 0,005 0,004
2.000 0,0001  0,0001  0,0001 0,008 0,009 0,008 0,006 0,007 0,006
1.000 0,0001  0,0001  0,0001 0,012 0,013 0,011 0,009 0,010 0,008
500 0,0004  0,0001  0,0001 0,017 0,018 0,015 0,013 0,014 0,011
250 0,0181 0,0001  0,0001 0,024 0,026 0,021 0,018 0,020 0,016
200 0,0351  0,0001  0,0001 0,026 0,029 0,024 0,020 0,022 0,018
100 0,1391  0,0009  0,0047 0,037 0,041 0,034 0,028 0,031 0,026
75 0,1912 0,0034 0,0123 0,043 0,048 0,039 0,032 0,036 0,029
50 0,2900 0,0181  0,0453 0,053 0,058 0,048 0,040 0,045 0,036
25 0,4488 0,0843 0,1505 0,073 0,081 0,066 0,056 0,061 0,051

Tabela 5.4: Valores p, médias e desvios-padrao das diferencas entre
re-amostragens da saida A e B, para vdrios sub-conjuntos de blocos de
tamanho decrescente (1,=9.999).
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LA
Frequencia 2000 blocos

Relativa Diferenca
500 blocos inicial

200 blocos
50 blocos

-
-

Diferencga absoluta

Figura 5.6: A influéncia do nimero de blocos na média e desvio
padrio da diferenca entre re-amostragens.

A
Frequéncia
relativa das

re-amostragens iteracdes ﬁ iteracdes ﬂ :?llifcei;?nga

Distribuicao
empirica das
re-amostragens

-

Diferenca absoluta

Figura 5.7: A influéncia do nimero de re-amostragens na média e
desvio padrdo da diferencga entre re-amostragens.

5.2.2 Variacido do niimero de re-amostragens

A experiéncia anterior gerou 9.999 re-amostragens para obter os resulta-
dos. Desta feita, repetiu-se a experiéncia para os sub-conjuntos de 2.000,
200 e 25 blocos, usando valores de 999 e de 99 re-amostragens. Os resulta-
dos mostram que o ntiimero de re-amostragens ndo tém influéncia nos va-
lores de média e desvio padrdo das re-amostragens. Este comportamento
comprova a andlise realizada na Seccao 3.2.4, segundo o qual o nimero de
re-amostragens influencia a resolucdo da distribui¢do empirica, mas nao

altera os seus parametros (ver Figura 5.7).
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5.3 Resultados dos eventos HAREM

As Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 apresentam os resultados dos eventos de
2005 e de 2006, para as tarefas de identificacdo e de classificagdo semantica
(na medida combinada). A classificacdo morfolégica ndo foi objecto de
andlise estatistica, porque ndo é uma etapa essencial de REM.

Pode-se observar nas figuras os desempenhos das saidas em relagdao
a CD de 2005, a CD de 2006 e as duas CD. Contudo, a andlise estatis-
tica realizada usou apenas os alinhamentos das saidas para as duas CD.
O intervalo de confianca foi fixado em 99% (o = 0,01), e foram geradas
9.999 re-amostragens para cada teste. Os valores p calculados podem ser
consultados no Apéndice B. As saidas agrupadas em caixas nas Figuras
apresentam valores p superiores a o entre si.

A andlise estatistica mostra que, em certos casos, a diferenca entre
amostras ndo é directamente proporcional a margem de erro, como afir-
mam Voorhees e Buckley (2002). Na Figura 5.11 pode-se observar esse
comportamento excepcional no agrupamento das saidas em caixas.

Considere-se o seguinte caso de 3 saidas A, B e C com métricas de valor
My < Mp < Mc. Se se observar que p(Ma,Mc) > o e que p(Mg,Mc) > q,
pode-se concluir que as saidas A e C sdo semelhantes, e que 0 mesmo se
passa entre as saidas B e C. No entanto, ndo é possivel afirmar que as
saidas A e B sdo semelhantes a partir destes valores.

Este comportamento observado é consequéncia da consisténcia com que
uma saida produz melhores resultados do que outra saida, sem no entanto
se reflectir significativamente nas métricas usadas no teste. As saidas A e
B podem representar os resultados de um sistema de REM, cuja saida B
resulta de um ligeiro melhoramento ou da correc¢do de um erro. Assim, a

probabilidade da saida B ser prejudicada com a permutagao é igual a 0, e



5.3. RESULTADOS DOS EVENTOS HAREM

Tarefa de identificacdo 2005 2006 Diferenga
CaGE3 / CaGE2 0,178 0,266 49,4%
ELLE / SMELL2 0,523 0,624 19,2%
Siemes1 / Siemes Total 0,798 0,720 -9,7%
Nooj2no / Stencil_polcor 0,655 0,569 -13,0%
Cortex3no / Cortex3, Cortexlrem 0,746 0,839 12,6%
Tarefa de classificagdo semantica 2005 2006 Diferenga
CaGE3 / CaGE2 0,101 0,141 39,8%
ELLE / SMELL2 0,438 0,468 6,9%
Siemes?2 / Siemes Total 0,501 0,508 1,4%
Nooj2no / Stencil_polcor 0,369 0,482 30,7%
Cortex2 / Cortex2cem 0,395 0,582 47,5%

Tabela 5.5: Comparagdo dos valores de medida F para os eventos de
2005 e de 2006, nas tarefas de identificagdo e de classificagdo
semantica (na medida combinada), para os sistemas participantes nos

dois eventos.

consequentemente, a geracdo de re-amostragens nunca apresenta valores

de diferencas entre A e B maiores, mesmo que o impacto da melhoria nas

observacoes de B fosse ténue.

Assim sendo, a consisténcia com que B é melhor do que A faz com que

o teste de permutacdo conclua que A e B sdo duas saidas estatisticamente

diferentes, mesmo que a diferenca entre M4 e Mp seja minima.

5.3.1 Evolucao dos sistemas entre eventos

A Tabela 5.5 apresenta os melhores resultados dos sistemas que participa-
ram em ambos os eventos HAREM, para as tarefas de identificacdo e de
classificacdo semantica (na medida combinada), em relacao as duas CD.

No global, os resultados dos participantes melhoraram o seu desempenho

em 2006.

81
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5.3.2 Panorama em REM

As Figuras 5.12 e 5.13 apresentam os resultados obtidos pelos melhores
sistemas agrupados por categorias semanticas para os eventos de 2005 e
2006, respectivamente. Estas figuras mostram a dificuldade relativa das
vdarias categorias semanticas para a tarefa de REM, com destaque para
as novas categorias semanticas propostas pelo HAREM - COISA, OBRA,
ACONTECIMENTO e ABSTRACCAO —, as mais dificeis de processar. Na Figura
5.13 observa-se que os melhores desempenhos do evento de 2006 sdo infe-
riores aos melhores desempenhos do evento de 2005, porque o melhor sis-
tema de REM de 2005 na tarefa de classificagdo semantica ndo participou

no evento de 2006.

As Figuras 5.14 e 5.15 apresentam os resultados obtidos pelos melhores
sistemas agrupados por género textual, para os eventos de 2005 e de 2006,
respectivamente. A dificuldade relativa de cada género varia segundo a
CD usada em certos casos. Pode-se observar que os textos técnicos e os
textos provenientes da web e de correio electrénico representam um de-

safio maior para os sistemas.

No caso dos textos da web, a dificuldade pode estar relacionada com a
apresentacdo dos documentos sem etiquetas HTML, o que retira alguma
informacado sobre a segmentacdo dos textos, e prejudica o seu processa-
mento automadtico. Os textos de mensagens de correio electrénico sdo
ainda menos estruturados do que os textos da web, o que dificulta ainda
mais a interpretagdo dos seus contetidos. Por outro lado, os textos técnicos
apresentam uma densidade baixa de EM, ao mesmo tempo que os assun-
tos abordados e o estilo de escrita tornam dificil a tarefa de REM neste tipo

de textos.
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Figura 5.12: Medida F para os melhores sistemas na tarefa de
classificacdio semantica (medida por categorias apenas) discriminada
por categorias, para a) o evento de 2005, e para b) o evento de 2006.
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classificacdo semantica (medida por categorias apenas) discriminada
por género textual, para a) o evento de 2005, e para b) o evento de

2006.
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Figura 5.15: Precis@o e abrangéncia para os melhores sistemas na
tarefa de classificacdo semantica (medida por categorias apenas)
discriminada por género textual, para ambos os eventos HAREM.
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5.3.3 Comparacao entre eventos de avaliacao

A comparacdo dos resultados obtidos no HAREM em relagdo aos resulta-
dos de anteriores eventos de avaliacdo de sistemas de REM nédo tem signi-

ficado, pelos seguintes motivos:

e O HAREM ¢ o tnico evento de avaliagdo que usa textos em por-
tugués. O REM é uma tarefa que depende da lingua, e, como tal,
a comparacdo entre eventos de avaliagdo s6 tem significado se estes

forem realizados usando a mesma lingua.

* O HAREM anota as CD segundo o significado semantico das EM no

contexto, de uma maira mais aprofundada (Santos e Cardoso, 2006a).

* As directivas de etiquetagem e as categorizacdes adoptadas pelos
diferentes eventos sdo consideravelmente diferentes. Por vezes, os
critérios de definicdo de uma EM e os ambitos semanticos das ca-
tegorias usadas sdo divergentes (comparem-se, por exemplo, as di-
rectivas do HAREM (Cardoso e Santos, 2006) com as directivas do
MUC (Chinchor e Robinson, 1998)).

e O HAREM usa uma CD com textos de diversas provenién-
cias, enquanto que os eventos anteriores criaram as suas
colec¢des a partir de corpora jornalisticos. O MUC usou tex-
tos provenientes de 58.000 artigos do Wall Street Journal de
Janeiro de 1993 a Junho de 1994 (www.ldc.upenn.edu/Catalog/
CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC2003T13), e o CoNLL 2003 usou
o corpus da Reuters (www.reuters.com/researchandstandards/) na

criacdo da sua colec¢do em inglés.


www.ldc.upenn.edu/Catalog/
CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC2003T13
www.reuters.com/researchandstandards/
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Apesar das diferencas significativas entre os eventos de avalia¢do, no
resto desta Secgdo faz-se uma comparacdo das CD usadas (ver Tabela 5.6)
e dos melhores resultados obtidos por cada evento de avaliagdo (ver
Tabela 5.7).

Os resultados do HAREM séo relativos ao sub-conjunto jornalistico das
duas CD, o mesmo género que foi adoptado pelo MUC e pelo CoNLL. O
cendrio usado é selectivo em relacdo a categorizacdo usada no MUC, e
o software de avaliagdo aplica as directivas do MUC, ignorando as mar-
cacdes de EM identificadas com parcialmente_correcto. Os resultados
do HAREM referem-se ao melhor sistema na tarefa de classificagdo seman-

tica, na medida por categorias apenas.

HAREM MUC CoNLL

2005 2006 MUC-6 (1995) MUC-7 (1998) 2003

N° documentos 62 30 100 231
N° termos 19.503 ~ 14.000 ~ 40.000 46.435
PESSOA 472 469 373 887 1.617
ORGANIZACAO 333 331 447 1.880 1.661
LOCAL 277 227 110 1.324 1.668
TEMPO 77 75 112 1.481 -
VALOR 154 154 93 327 -
MISC - - - - 702
TOTAL 1.313 1.256 1.135 5.899 5.608

Tabela 5.6: Estatisticas das colec¢des douradas do HAREM, MUC e
CoNLL.

Na Tabela 5.7 observa-se que o MUC-6 apresenta os melhores valores
de medida F, e o CoNLL apresenta valores de medida F consideraveis.
Sundheim (1995) refere que no MUC-6 metade dos seus participantes
obteve valores de medida F acima de 90%. No entanto, Palmer e Day
(1997) demonstraram que um sistema REM simples, com regras bdsicas e

o auxilio de uma lista de EM extraida a partir do conjunto de textos de



5.4. SUMARIO 87

HAREM MUC CoNLL

2005 2006 MUC-6 (1995) MUC-7 (1998) 2003

PESSOA 0,7320 10,7184 0,9811 0,9966 0,9385
ORGANIZACAO 10,6158 0,5461 0,9253 0,9852 0,8467
LOCAL 0,6520 0,5304 0,9689 0,9920 0,9115
TEMPO 0,5839 0,8834 0,9867 0,9726 -
VALOR 0,9164 0,8939 1,000 0,9956 -
MISC - - - - 0,8044
TOTAL 0,7030 0,6815 0,9602 0,9856 0,8876

Tabela 5.7: Medida F dos melhores resultados observados no HAREM,
MUC e CoNLL.

treino, é capaz de obter bons resultados na tarefa de REM proposta pelo
MUC. Mikheev et al. (1999) mostram que o seu sistema REM que par-
ticipou no MUC-7 conseguiu valores elevados de medida F usando regras

simples e uma lista de EM de tamanho reduzido.

5.4 Sumario

A andlise estatistica usada para a validagdo do HAREM baseou-se nos
testes de permutacdo, que foram adaptados aos requisitos impostos pelas
tarefas de avaliacdo do HAREM. A andlise realizada as saidas dos eventos
HAREM mostra que o tamanho das CD permitiu comparar satisfatoria-
mente o desempenho das saidas e retirar conclusdes acerca dos seus sis-
temas. A validagdo mostra que nado hé relagdo directa entre o tamanho da
colecgdo e a margem de erro associada a comparagdo dos sistemas.
Contudo, é possivel calcular o intervalo de confianca para comparagdes
de saidas sobre CD de menor tamanho, usadas em cendrios mais especi-
ficos. Um exemplo concreto é a comparagdo do desempenho de sistemas
para as EM de categoria LOCAL em textos jornalisticos. No conjunto das

duas CD, existem 279 EM que correspondem a este cendrio. Apesar do
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nimero reduzido de observagdes, é possivel avaliar os sistemas e verificar
se os resultados sdo significativos do ponto de vista estatistico.

A comparagdo do HAREM com eventos similares anteriores nao é con-
clusiva, e a diferenca observada deriva de vérios factores como as direc-
tivas mais exigentes da tarefa do HAREM, a diferenca de linguas usadas
nas colecg¢des, ou a comparagdo de resultados entre sistemas distintos, de-

senvolvidos para tarefas diferentes.
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6.1 Visao geral dos sistemas de REM

A avaliagdo de sistemas de REM conta com mais de uma década de ac-
tividade. Ao longo dos diversos eventos de avaliagdo, os grupos de inves-
tigagdo aplicaram vdrias estratégias para realizar as tarefas de avaliacdo.
Contudo, o modelo tipico de um sistema de REM contém um conjunto
de regras de reconhecimento de expressdes candidatas a EM, que sdo nor-
malmente auxiliadas por um conjunto de listas de EM, denominados al-
manaques (ou gazetteers).

De um modo geral, as regras procuram detectar evidéncias internas
das EM (como por exemplo a presenca de maitisculas ou de digitos) e as
evidéncias externas (como por exemplo o seu contexto) (McDonald, 1996).
Os almanaques representam uma base de dados com vérias instancias
de EM com significados semanticos desambiguados, contribuindo para a
identificagdo e classificagdo de EM.

O tipo de regras usadas pelos sistemas como os dos participantes no
HAREM varia consoante a estratégia adoptada. Varios grupos de inves-
tigagdo aplicam técnicas de aprendizagem automadtica, para desenvolver
sistemas de REM independentes da lingua. Estas técnicas ndo necessi-
tam de regras complexas nem de almanaques extensos, mas requerem
colecgdes de treino anotadas, para poderem aprender as suas proprias re-
gras de detec¢do de EM e construir almanaques proprios.

Por outro lado, outros grupos de investigacdo aproveitam todo o co-
nhecimento linguistico disponivel para maximizar o desempenho dos
seus sistemas numa determinada lingua. Em geral, estes sistemas incluem
vérias regras gramaticais, introduzidas manualmente, para reconhecer as
EM. O seu desempenho melhora com a utiliza¢do de mais regras, mas isso

tem o inconveniente de os tornar mais complexos.
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O tipo e o tamanho dos almanaques a usar nos sistemas de REM
variam consoante a estratégia adoptada e o objectivo do sistema (Mikheev

et al., 1999).

6.2 Descricao dos sistemas participantes

O HAREM contou com a participagdo de 10 grupos de investigacdo, cujos

sistemas sdo a seguir descritos de forma breve.

PALAVRAS

Bick (2006) participou no HAREM com o PALAVRAS_NER, um sis-
tema REM baseado no analisador morfossintactico para o portugués, o
PALAVRAS (Bick, 2003). O PALAVRAS_NER comegou a ser desenvolvido
em 2002, possuindo um conjunto considerdvel de regras e de restri¢des
gramaticais, inseridas manualmente, para analisar as evidéncias internas
e externas das EM.

O PALAVRAS_NER utiliza um dicionario com cerca de 70.000 lexemas,
cerca de 6.000 regras gramaticais e aproximadamente 900 regras morfolo-
gicas. O almanaque do PALAVRAS_NER contém cerca de 17.000 entradas
para ajudar a classificagdo das EM segundo a sua prépria hierarquia com-
posta por 6 categorias e 18 tipos, e que foi estendida para adoptar a cate-

gorizacdo do HAREM (Bick, 2004).

SIEMES

Sarmento (2006) participou no HAREM com o sistema SIEMES. A estraté-
gia do SIEMES procura evitar os inconvenientes do uso de regras e heuris-

ticas de reconhecimento de EM, usando apenas cinco regras que procu-
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ram semelhancas lexicais entre as EM no texto e as EM contidas no seu

repositorio de grandes dimensdes, o REPENTINO (Sarmento et al., 2006).
O REPENTINO contém cerca de 450.000 EM recolhidas através de di-

versas fontes, categorizadas numa hierarquia de dois niveis, com 11 ca-
tegorias de topo e 102 subtipificacdes. As regras do SIEMES reconhecem
as EM que néo se encontram no REPENTINO, mas cuja estrutura é seme-
lhante a outras EM. No HAREM, o SIEMES mostrou que a sua estratégia

permite obter desempenhos significativos.

Cortex

O Cortex (www.cortex-intelligence.com)é um sistema de REM baseado
em modelos cognitivos, linguisticos e estatisticos, desenvolvido por Chris-
tian Nunes Aranha na PUC-Rio. O Cortex usa técnicas de aprendizagem
automatica a partir de regras primitivas para reconhecer padrdes conheci-
dos e sugerir novos padrdes, mas também inclui médulos dependentes
da lingua e regras adicionais para adaptar o sistema a metodologia do

HAREM.

O processo de aprendizagem ndo precisa de colecgdes de texto ano-
tado, nem de gramaticas ou de almanaques. O Cortex usa um conjunto
de 1éxicos no inicio, e aprende lexemas novos ou novos usos dos lexemas

existentes a medida que vai processando textos novos.

A aprendizagem é realizada por varios médulos em paralelo que co-
municam entre si, cada um com as suas proprias heuristicas. A eficiéncia
do Cortex depende muito da quantidade de texto usada no processo de
aprendizagem (o Cortex ja processou cerca de 300 mil noticias nos seus

trés anos e meio de desenvolvimento).


www.cortex-intelligence.com
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RENA

O RENA foi um protétipo desenvolvido pelo projecto Natura da Univer-
sidade do Minho (natura.di.uminho.pt/natura/natura), que marca e ex-
trai as EM a partir do texto segundo uma hierarquia de categorias con-
figurdvel. O objectivo do RENA é a extraccdo de conhecimento a partir
do texto, procurando identificar multiplas referéncias a8 mesma entidade e
fazendo a fusdo com a informagéo ja adquirida anteriormente.

O RENA usa a ferramenta jspell (de Almeida e Pinto, 1994) para auxilio
na detecgdo de EM, e recorre a almanaques de caracter geral. Aplica ainda
um conjunto de regras simples de desambiguacdo de nomes e de interpre-
tacdo de contextos para a classificacdo das EM. O RENA usa uma catego-
rizagdo detalhada e especifica (contém cerca de 100 categorias principais),
e de varios niveis com heran¢a multipla para extrair informagéo rica a par-
tir do texto. Para o HAREM, o RENA usou a sua prépria categorizacdo, a
que aplicou no final um conversor para a categorizagio HAREM nas suas

saidas.

CaGE

O CaGE foi desenvolvido pelo Grupo XLDB da Faculdade de Cién-
cias da Universidade de Lisboa, para o motor de busca geografico Geo-
Tumba (local.tumba.pt, ver Silva et al., 2006). O CaGE é um médulo
de prospeccdo de textos que reconhece referéncias geogréficas no texto e
atribui dmbitos geogréficos a documentos recolhidos da web (Martins e
Silva, 2005). Combina um conjunto de regras baseadas em padrdes para
identificar EM geogréficas (ex: “cidade de X”), recorrendo a uma ontologia

geografica especifica, a Geo-Net-PT01 (Chaves et al., 2005).


natura.di.uminho.pt/natura/natura
local.tumba.pt
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No HAREM, o CaGE focou-se na tarefa de identificacdo e de classifi-
cacdo de EM de categoria LOCAL, usando cendrios selectivos restritos a EM

com informagdo geogréfica, tais como locais ou c6digos postais.

NERUA

O NERUA é um sistema de REM desenvolvido pela Universidade de Ali-
cante, que usa dois tipos de algoritmos: baseados em conhecimento, ou em
aprendizagem automatica. No caso dos algoritmos baseados em apren-
dizagem automdtica, o NERUA aplica as técnicas Memory-based learner,
Maximum Entropy e Hidden Markov Models para realizar a tarefa de REM
independentemente da lingua usada nos textos (Ferrandez et al., 2005;
Kozareva et al., 2005). O NERUA usa uma estratégia de votacdo pesada
entre os algoritmos, para combinar as vantagens de cada estratégia e ma-
ximizar os resultados (Kozareva et al.).

O NERUA teve inicio em Outubro de 2004 e foi desenhado inicialmente
para a lingua espanhola, mas a estratégia adoptada pelo NERUA e a pro-
ximidade que existe entre a lingua espanhola e portuguesa permitiram a
participagdo do NERUA no HAREM. A colecgédo de treino usada incluiu a
coleccdo espanhola do CoNLL 2002 e o pedago da CD enviada aos partici-
pantes para anotagao.

O NERUA contou ainda com a ajuda inicial de ferramentas gramati-
cas dependentes da lingua, e de pequenos almanaques criados a partir de

informacdo da web para auxiliar a tarefa de classificagdo semantica.

Stencil-NooJ

O Stencil/Noo] é um conjunto de recursos linguisticos desenvolvidos por

Mota (2006) e aplicados no sistema NooJ, uma plataforma genérica de
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processamento de linguagem natural (www.nooj4nlp.net). O objectivo
do Stencil/Noo]J é anotar EM em corpora jornalisticos de forma semi-au-
tomatica.

Esses recursos, criados manualmente, sdo constituidos por diciondrios
de palavras-chave e por gramaticas locais. Estas utilizam as informagdes
dos diciondrios para descrever, por um lado, a estrutura do nome préprio,
e, por outro, contextos locais onde os nomes préprios podem ocorrer. O

Stencil ndo utiliza nenhum almanaque na tarefa de REM.

Malinche

Solorio (2005) participou no HAREM com o seu sistema, o Malinche. O
Malinche usa uma estratégia de aprendizagem automatica para realizar a
tarefa de REM, independente da lingua usada.

O Malinche usa uma versdo modificada do algoritmo C4.5 para apren-
der regras de identificagdo a partir de uma colec¢do de treino (Quinlan,
1993), dispensando a codificagdo manual de regras e a manutengdo de

grandes almanaques de EM.

Elle

O ELLE é um sistema de REM desenvolvido pelo LaBEL
(label.ist.utl.pt), especificamente para participar no
HAREM (Marcelino, 2005). O ELLE baseia-se em gramaéticas e diciondrios
construidos sobre o sistema INTEX (Silberztein, 1993).

O ELLE contém uma gramatica especifica para cada categoria da cate-
gorizacdo HAREM. Estas graméticas sdo usadas em paralelo, competindo

entre si pelo reconhecimento das EM.


www.nooj4nlp.net
label.ist.utl.pt
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NILC

O ReGra comegou a ser desenvolvido pelo NILC em 1993 com o ob-
jectivo de analisar a sintaxe das frases, verificando automaticamente
a gramatica (Martins e Nunes, 2006). O NILC participou nas Mor-
folimpiadas e no HAREM com o seu médulo de reconhecimento lexical
do ReGra, que faz a etiquetagem morfossintactica dos textos, mas nado a
sua classificacdo semantica.

Como o moédulo nédo foi desenvolvido especificamente para a tarefa
de REM, a identificagdo das EM é realizada demarcando as fronteiras de
unidades lexicais que ndo constem no diciondrio que serve a ferramenta,
com mais de 500.000 1éxicos. As sequéncias de unidades lexicais marcadas
e de palavras iniciadas por maitisculas sdo agrupadas, e o analisador sin-

tactico classifica as marcagdes na sua morfologia (Hasegawa et al., 2002).

6.3 Sumario

Ao longo dos varios eventos de avaliagdo em REM, ndo houve nenhuma
estratégia de abordagem ao problema de REM que se revelasse superior
as restantes. No entanto, observa-se que os melhores sistemas adoptam
estratégias por vezes consideravelmente diferentes entre eles, em relacdo
ao tamanho de almanaques usados, ou no tipo e ntimero de regras de re-
conhecimento de EM, entre outros.

Nos eventos HAREM também se verificou que os melhores sistemas
participantes usaram diferentes aproximacdes para a tarefa de REM em
portugués, o que ndo permite retirar conclusoes sobre as melhores estraté-
gias a aplicar em sistemas de REM. No entanto, é necessario que sejam or-

ganizados mais eventos de avaliagdo em REM no futuro, pois sente-se que
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os sistemas de REM ainda possuem uma ampla margem de progressao, e
eventos de avaliacdo como o HAREM contribuem para o melhoramento

da eficicia dos sistemas.
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7.1 Conclusoes

O REM é uma tarefa desempenhada por vérios sistemas inteligentes no
dominio do processamento da lingua. Na tltima década houve vérias con-
tferéncias de avaliacdo em PLN que destacaram a importancia do REM, ao

incluir nos seus eventos tarefas especificas para a sua avaliagdo.

O HAREM representa a primeira avaliagdo de REM em textos por-
tugueses, e apresentou uma nova metodologia de avaliacdo de REM de-
senvolvida especificamente para a avaliacdo da tarefa, em conjunto com
a comunidade cientifica. Nos dois eventos organizados em 2005 e 2006,
o HAREM mediu e comparou o desempenho dos sistemas participantes,
permitindo caracterizar o estado da arte em sistemas inteligentes de REM
em portugués. A validagdo estatistica realizada sobre os resultados mostra
que a metodologia usada nos eventos de avaliacdo e as colec¢des de textos

usadas sdo adequadas para comparar sistemas inteligentes em REM.

Os sistemas desenvolvidos pelos participantes recorrem a diversas es-
tratégias, que vao desde a aprendizagem automética até a codificacdo
manual das regras de reconhecimento de EM. Nao foi possivel, no en-
tanto, retirar conclusdes sobre as melhores estratégias para REM, segundo

os resultados obtidos nos eventos.

Esta tese faz parte do processo de documentagdo do HAREM. O tra-
balho desenvolvido nesta tese produziu recursos de valor, como uma
coleccdo de textos ricamente anotada, uma plataforma de avaliacdo es-
pecifica para comparacdo de sistemas, e software de andlise estatistica para

medicdo da significadncia das comparacoes entre saidas.
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7.2 Futuro do HAREM

No dia 15 de Julho de 2006 decorreu o Encontro HAREM, um workshop que
contou com a presenga dos participantes e organizadores do HAREM. O
encontro encerrou com um debate sobre o futuro do HAREM, onde os par-
ticipantes apresentaram algumas propostas concretas para novos eventos
do HAREM (www.linguateca.pt/HAREM/harem.php?l=encontroharem).
Os participantes foram convidados a escrever um artigo sobre a sua parti-
cipacdo e sobre consideragdes sobre o futuro do HAREM, para uma futura

publicagdo sobre o HAREM (www.linguateca.pt/HAREM/DocActas/).

Mota e Sarmento (2006) sugerem, para uma futuro evento de avaliacdo
do HAREM, a criacdo de uma tarefa de identificagio robusta sobre uma CD
com letras convertidas em mintsculas, para eliminar parte da evidéncia
interna de uma EM, bem como uma revisdo a metodologia de atribuigdo

de categorias semanticas.

7.3 Trabalho futuro

A avaliagdo de sistemas inteligentes na area de PLN tem como principal
objectivo servir a comunidade cientifica. Como tal, os eventos de avali-
acdo devem acompanhar os interesses da comunidade ao longo do tempo,
ao mesmo tempo que permitem a avaliagdo periddica dos seus sistemas,
fornecendo dados titeis sobre as estratégias adoptadas.

O HAREM contou com a participagdo de sistemas de REM com objec-
tivos e caracteristicas diferentes, que utilizaram diversas estratégias. Os
resultados obtidos ainda ndo permitem tecer conclusdes sobre as aborda-

gens usadas, sendo necessdrio organizar mais eventos de avaliagdo em


www.linguateca.pt/
HAREM/
harem.php?
l=encontroharem
www.linguateca.pt/
HAREM/
DocActas/
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REM para acompanhar o desenvolvimento dos sistemas, e seleccionar as
melhores estratégias para a tarefa de REM.

Assim sendo, os futuros eventos de HAREM deverdo apresentar no-
vas tarefas de avaliacdo desenvolvidos em conjunto com a comunidade
cientifica, respondendo as necessidades comunidade. Ao mesmo tempo,
os eventos deverdo rever as suas metodologias de avaliagdo, permitindo
uma comparagdo mais eficaz entre saidas de sistemas. Um exemplo seria
aproveitar o facto de as EM apresentarem diferentes niveis de dificuldade
nas tarefas propostas, o que pode permitir distingir os melhores sistemas

de REM de uma maneira mais eficaz.



Apéndice A

Acroéonimos e abreviaturas
ACE: Automatic Content Extraction.

ANCIB: Associacdo Nacional de Pesquisa e Pés-graduacdo em Ciéncia da

Informacao.
ATIS: Air Travel Information Systems.

AVALON: Encontro de avaliagdo conjunta em sistemas de processamento

computacional do portugués, organizado pela Linguateca.
CD: Colecgdo Dourada.

CENTEMPiblico: Corpus de Extractos de Textos Electrénicos MCT/
Publico.

CENTENFolha: Corpus de Extractos de Textos Electrénicos NILC/Folha
de S. Paulo.

CH: Coleccao HAREM.
CLEF: Cross Language Evaluation Forum.

CONE: Corpus de Correio Nao-Enderegado.
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CoNLL: Conference on Computational Natural Language Learning.
ECI-EBR: European Corpus Initiative - ECI Borba-Ramsey.

EDT: Entity Detection and Tracking.

EI: Extraccao de Informacao.

EM: Entidade Mencionada.

HAREM: HAREM - Avaliagdo de sistemas de Reconhecimento de Enti-

dades Mencionadas.
IA: Inteligéncia Artificial
MET: Multilingual Entity Task.
MUC: Message Understanding Conference.
NTCIR: NII-NACSIS Test Collection for Information Retrieval systems.
Parseval: Parse Evaluation.
PLN: Processamento de Linguagem Natural.

PROPOR: Conferéncia de Processamento Computacional da Lingua Por-

tuguesa Escrita e Falada.
REM: Reconhecimento de Entidades Mencionadas.
RI: Recuperacdo de Informacao.
TREC: Text REtrieval Conference.
WPT 03: Recolha da web portuguesa de 2003.

WBR-99: Recolha da web brasileira de 1999.
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Valores p para a tarefa de identificagdo do evento de 2005.

Tabela B.1
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