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Extracao de Relacées do Dominio de OrganizacGes para o Portugués

RESUMO

A tarefa de Extracdo de RelacOes a partir de textos é um dos principais desafios da area de
Extracdao de Informacdo, tendo em vista o conhecimento linguistico exigido e a sofisticacdo das
técnicas de processamento da lingua empregados. Essa tarefa visa identificar e classificar relacdes
semanticas que ocorrem entre entidades reconhecidas em um determinado texto. Por exemplo,
o trecho “No préximo Sabado, Ronaldo Lemos, diretor da Creative Commons, ird participar de
um debate (...)" expressa uma relagdo de “vinculo-institucional" que ocorre entre as entidades
nomeadas “Ronaldo Lemos" e “Creative Commons". Esta tese propde um processo para extracdo de
descritores de relacdo, os quais descrevem relacdes explicitas entre entidades nomeadas do dominio de
Organizagdes (Pessoa, Organizagdo e Local) utilizando o modelo probabilistico Conditional Random
Fields (CRF), e sua aplicacdo em textos da Lingua Portuguesa. O modelo probabilistico CRF tem
sido aplicado eficientemente em diversas tarefas de processamento de texto sequencial, incluindo
recentemente a tarefa de Extracdo de Relacdes. A fim de aplicar o processo proposto, um corpus
de referéncia para extracao de relacGes, necessario para o aprendizado, foi anotado manualmente,
tomando como base um corpus de referéncia para entidades nomeadas (HAREM). Com base em uma
extensa revis3o da literatura sobre a tarefa de extracdo automatica de relacdes, features de diferentes
naturezas foram definidas. Uma avaliacdo experimental foi realizada com o objetivo de avaliar o
modelo aprendido utilizando as features definidas. Diferentes configuracdes de features de entrada
para o CRF foram avaliadas. Dentre elas, destacou-se a inclusdo da feature semantica baseada na
categoria da entidade nomeada, jd que essa feature conseguiu expressar melhor o tipo de relacao
que se deseja identificar entre o par de entidades nomeadas. Por fim, os melhores resultados obtidos
correspondem a extracdo de relacOes entre as entidades nomeadas das categorias Organizacdo e
Pessoa, na qual as taxas de F-measure foram de 57% e 63%, considerando as extracdes corretas e

parcialmente corretas, respectivamente.

Palavras-chave: Extracdo de Informacao; Extracao de RelacGes; Entidades Nomeadas; Reconheci-

mento de Entidades Nomeadas; Processamento de Linguagem Natural, Conditional Random Fields






Extracao de Relacées do Dominio de OrganizacGes para o Portugués

ABSTRACT

The task of Relation Extraction from texts is one of the main challenges in the area of Information
Extraction, considering the required linguistic knowledge and the sophistication of the language
processing techniques employed. This task aims at identifying and classifying semantic relations that
occur between entities recognized in a given text. For example, the sentence “Next Saturday, Ronaldo
Lemos, director of Creative Commons, will participate in a debate [...]" expresses a “institutional-
bond" relation that occurs between the named entities “Ronaldo Lemos" and “Creative Commons".
This thesis proposes a process for extraction of relation descriptors, which describes the explicit
relations between named entities in the Organization domain (Person, Organization and Location)
by applying, to texts in Portuguese, Conditional Random Fields (CRF), a probabilistic model that
has been used in various tasks efficiently in processing sequential text, including the task of Relation
Extraction. In order to implement the proposed process, a reference corpus for extracting relations,
necessary for learning, was manually annotated based on a reference corpus for named entities
(HAREM). Based on an extensive literature review on the automatic extraction of relations task,
features of different types were defined. An experimental evaluation was performed to evaluate
the learned model utilizing the defined features. Different input feature configurations for CRF were
evaluated. Among them, the highlight was the inclusion of the semantic feature based on the named
entity category, since this feature could express, in a better way, the kind of relationship between the
pair of named entities we want to identify. Finally, the best results correspond to the extraction of
relations between the named entities of Organization and Person categories, in which the F -measure

rates were 57% and 63%, considering the correct and partially correct extractions, respectively.

Keywords: Information Extraction; Relation Extraction; Named Entity; Named Entity Recognition,

Natural Language Processing; Conditional Random Fields
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1. Introducao

A Extracdo de Relacdes (ER) a partir de textos é um dos principais desafios da area de Extracdo
de Informac3o (El), a qual busca a extrac3o e a identificacdo de relacdes que ocorrem entre entidades.
Nesse contexto, dentre as tarefas de El temos a identificacdo/reconhecimento de entidades nomeadas
(ENs), como nomes de pessoas e de organizacdes, e a extracdo das relacdes entre essas entidades
em textos em linguagem natural.

O reconhecimento apropriado de ENs contidas em textos é importante para a El, uma vez que
o sentido de um texto esta frequentemente ancorado nestas entidades. De acordo com [90], textos
informativos como artigos de noticias geralmente referem-se mais a entidades e a acontecimentos
especificos do que a conceitos genéricos.

No entanto, por vezes o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) n&o é suficiente para
tarefas de El, requerendo também a identificacao das relacGes estabelecidas entre essas entidades.
Por exemplo, considerando o dominio de negécios, apenas a identificacao de nomes de empresas
contidas em um artigo de noticias ndo é tao informativa quanto identificar, por exemplo, a relacao
de "aquisicdo" (do inglés, “is acquired by") ocorrida entre duas entidades nomeadas que representam
empresas [18, 64, 92].

Tendo em vista o fato das relacdes semanticas conterem conhecimento mais rico/informativo,
surgiu a necessidade de avancos em técnicas para identificacdo e extracao automatica de relacoes.
ER é uma tarefa que contribui com diversas areas além da El, tais como sistemas de perguntas
e respostas, sumarizacao de textos, recuperacdo de informacdo, anotacao para Web Semantica,
construcao e enriquecimento de recursos lexicais e ontologias.

O problema da ER tem sido estudado extensivamente em textos de linguagem natural, incluindo
artigos de noticias, publicacGes cientificas, blogs, e-mails, e recursos como a Wikipedia, o Twitter
e a Web, em geral [92]. Ha um interesse crescente em ER, principalmente motivado pelo cresci-
mento exponencial da informacdo disponibilizada através da World Wide Web, que torna a tarefa
de pesquisar e utilizar esta enorme quantidade de dados impossivel através de meios manuais. A
popularizacao de redes sociais como Twitter e Facebook, que impulsionam os usuarios a inserir no-
vos dados frequentemente em uma base, resulta em uma geracao diaria de centenas de milhGes de
pequenos textos. Esse contexto torna a tarefa de El ainda mais complexa e uma area de pesquisa
relevante [38].

Varias abordagens tém sido propostas para ER a partir de dados nao estruturados, tais como
aprendizado supervisionado ou nao supervisionado; técnicas baseadas em corpus, estratégias linguis-
ticas; recursos como bases lexicais e ontologias; modelos baseados em regras, modelos baseados em
aprendizado estatistico e sistemas hibridos. Para alguns idiomas, como o Inglés, hd uma extensa
pesquisa sobre ER [2, 4,13, 24,25, 29, 32, 36, 37, 39, 51, 54, 55, 66, 69, 73, 83, 96, 97, 103, 105, 110],
enquanto para o Portugués, encontramos um nimero menor de trabalhos que lidam com ER
[6, 14, 16, 20, 41, 48, 89, 93, 100, 104]. Além disso, como os idiomas sdo diferentes ndo é possivel
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reutilizar para o Portugués, recursos e bases de dados existentes para o Inglés, limitando assim mais

avancos nas pesquisas em Portugués.

Dentre as técnicas disponiveis para ER, destacam-se no aprendizado estatistico os modelos Con-
ditional Random Fields (CRF). A literatura tem apresentado o modelo probabilistico CRF como uma
boa alternativa, uma vez que tem sido aplicado eficientemente em diversas tarefas de processamento
de texto sequencial, incluindo recentemente a tarefa de ER [4,29,66]. O modelo probabilistico CRF

sera apresentado na Secdo 2.3.

No contexto deste trabalho, um processo para extracdo de descritores de relacdo entre entida-
des nomeadas do dominio de OrganizacGes para o Portugués é proposto, utilizando o aprendizado
estatistico, especificamente o CRF. A escolha por aplicar o modelo probabilistico CRF em particular
é devido ao fato deste modelo ter se mostrado competitivo em comparacdo com outras aborda-
gens [3,18,30,39,51,54,64,83,106, 109, 110].

Uma outra motivacdo para o uso do CRF neste trabalho, é a aplicacdo de aprendizado de maquina
em tarefas que envolvem PLN, uma vez que a maioria dos trabalhos de ER para o Portugués sdo
baseados em regras [14,16,20]. De forma similar, na dissertacdo de mestrado aplicamos aprendizado
de maquina (&rvores de decisdo) para a tarefa de resolucdo de correferéncia em textos do Portugués
[28]. Destaca-se também que, no nosso grupo de pesquisa em Processsamento da Linguagem
Natural! temos trabalhos que aplicam o modelo CRF na tarefa de REN [33], etapa necesséria para
ER. Dessa forma, o CRF pode ser aplicado tanto em REN como em ER, e assim podemos ter uma
abordagem (nica para tratar o Portugués que necessita de recursos para tais tarefas. Ndo temos

conhecimento de nenhum trabalho de ER baseado em CRF para esta lingua.

O estudo do dominio de Organizacdes foi escolhido por apresentar um potencial de aplicabilidade
bem claro para diferentes 4reas. Aplicacdes na 4rea de Processamento da Linguagem Natural (PLN)
e de Negbcios podem se beneficiar com a extracdo de relacdes desse dominio, como por exemplo,
a area de Vendas e Marketing que ao relacionar diferentes empresas possibilita a identificacao de
possiveis clientes em potencial. Muitos dos sistemas de REN tratam Organizacdes, pois sdo infor-
macdes importantes para Corporacdes em geral. As areas de Business Intelligence (Bl) e Inteligéncia
Competitiva (IC) estdo em crescimento e comecam a reconhecer a importancia das tarefas de REN

e ER como parte integrante de suas aplicacoes.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral propor um processo para extracao de descritores de relacao
entre entidades nomeadas do dominio de Organizacdes (Organizacdo, Pessoa e Local) em textos da

Lingua Portuguesa.

thttp:/ /www.inf.pucrs.br/ linatural /
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1.1.2 Objetivos Especificos

Com a finalidade de atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sdo definidos:

Apresentar uma andlise detalhada do estado da arte sobre a tarefa de extracdo automatica de

relacdOes semanticas;

Construir um corpus de referéncia para a tarefa de ER no dominio de Organizacdes;

Definir um conjunto de features para o aprendizado da ER;

Aplicar o modelo probabilistico CRF para o aprendizado de ER;

Avaliar o processo proposto.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 é apresentada a fundamentacao
conceitual do trabalho proposto. Na sequéncia, o escopo especifico deste trabalho é definido no
final deste capitulo. Sistemas e abordagens computacionais que representam o estado da arte de
ER, e os sistemas para o Portugués que situam este idioma na tarefa de ER sdo apresentados no
Capitulo 3. Sistemas de ER baseados em CRF s3o descritos no detalhe neste capitulo, seguida de
uma discussao sobre avaliacdo da tarefa de ER. O corpus de pesquisa utilizado neste trabalho, bem
como a sua correspondente anotacdo para ER s3o apresentados no Capitulo 4. O processo de ER
proposto é descrito no Capitulo 5. Na sequéncia, a avaliacdo experimental do processo proposto é

apresentada no Capitulo 6. Por fim, no Capitulo 7 as consideracGes finais sdo apresentadas.
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2. Fundamentacao Conceitual

2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

REN busca identificar, desambiguar e classificar expressoes linguisticas contidas em textos, na
sua maioria nomes préprios, que remetem para um referente especifico [76]. Um estudo que aborda
a tarefa de REN é apresentado em [79].

A tarefa de REN foi formalmente introduzida em 1995 na sexta edicdo da conferéncia de avaliagdo
conjunta Message Understanding Conference (MUC-6) [77]. Desde entdo, o interesse pelo REN
cresceu significativamente e outras conferéncias de avaliacdo conjunta tém sido dedicadas a essa
tarefa, incluindo o programa da Automatic Content Extraction (ACE) [34] com inicio em 1999,
seguido da conferéncia Text Analysis Conference! (TAC) com sua primeira edicio em 2008, e por
fim, a conferéncia Avaliacdo de Sistemas de Reconhecimento de Entidades Mencionadas (HAREM),
dedicada exclusivamente a Lingua Portuguesa com sua primeira edi¢cdo em 2005 [91].

De uma forma geral, o REN é realizado em duas etapas: (1) Identificacdo (ou delimitacdo), em
que as palavras que formam a EN; s3o selecionadas; (2) Classificacdo, em que é atribuida a categoria
semantica da EN. A classificacdo mais comum das ENs, estabelecida no MUC-6, considera trés
tipos: as que referenciam Pessoas Singulares (antropénimos); Coletivas (empresas e organizagGes)
e Lugares (toponimos) [76]. Para exemplificar tomemos a sentenca: “Mafalda Reis e Nuno Cunha
palestraram na Universidade de Coimbra". No exemplo temos trés ENs: “Mafalda Reis", “Nuno
Cunha", “Universidade de Coimbra", sendo as duas primeiras correspondentes a categoria semantica
Pessoa e a Ultima, a categoria semantica Organizacdo. Entretanto, existem outras categorias de
ENs, como as mencdes a Obras (por exemplo, “Cédigo Da Vinci"); Acontecimentos (por exemplo,
“Festa de Santo Antdnio"), Tempo (por exemplo, “meio-dia"); Coisa (por exemplo, “barco"), entre
outras.

Vérias abordagens tém sido adotadas na tarefa de REN; a abordagem mais simples é a que se
baseia na consulta de almanaques (gazetteers). Tal abordagem depende fortemente da existéncia
de listas de nomes préprios como antroponimos, toponimos, designadores de nomes de empresas,
organizacdes e outras palavras que podem servir para identificar/classificar um nome, como, por
exemplo, abreviaturas (Ltda., Jr., etc.), conforme apresentado em [87]. SolucGes iniciais se baseavam
em regras intuitivas construidas manualmente, as quais exigiam conhecimento de especialistas, como,
por exemplo, regras descritas por meio de autdmatos de estados finitos [49]. Trabalhos mais recentes
sobre REN utilizam métodos estatisticos de aprendizado de maquina, tais como Modelos Ocultos
de Markov (HMM) [11], Modelos de Maxima Entropia (MEM) [23], Maquinas de Vetores Suporte
(SVM) [57] e Campos Aleatérios Condicionais (CRF) [94]. Abordagens hibridas para REN que
se baseiam numa combinacao de técnicas também sdo utilizadas, como, por exemplo, o sistema

descrito em [72], o qual combina gramaéticas baseadas em regras, modelos de maxima entropia e

Thttp://www.nist.gov/tac/about /index.html
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almanaques.

REN pode beneficiar diversas aplicacoes de PLN. Em sistemas de perguntas e respostas, por
exemplo, as palavras candidatas a respostas frequentemente sdo ENs que necessitam ser previamente
identificadas e classificadas por um médulo/sistema de REN [65]. De acordo com [60], o primeiro
passo para a maioria das tarefas de El é detectar e classificar todos os nomes préprios mencionados
em um texto, uma tarefa geralmente referida como REN. Segundo [59], a extracdo de estruturas
mais complexas, como eventos ou relacdes, depende do bom desempenho do REN como uma etapa
de pré-processamento.

Na literatura, existem varios trabalhos que consideram REN como parte de sistemas de ER [2,51,
64,96], dado que a etapa de REN pode auxiliar na identificacdo dos argumentos/entidades que fazem
parte de uma determinada relacdo. Este trabalho considera REN na etapa de pré-processamento do
processo para extracdo de descritores de relacdo entre ENs no dominio de Organizacdes, descrito na
Secdo 5.2.

2.2 Extracao de Relacdes

ER consiste em detectar e classificar relaces semanticas que ocorrem entre (pares de) entidades
reconhecidas em um determinado texto [60]. Relacdes semanticas sdo relacdes entre conceitos ou
significados envolvendo diferentes unidades linguisticas e componentes, como a relacdo de meronimia
(“parte-de") que ocorre entre uma mesma Organizacdo Comercial constituida de uma Filial que
possui a relacdo “parte-de" com a sua Matriz.

Na literatura, encontramos uma variedade de tipos de relacGes, entretanto uma relacdo é consi-
derada relevante de acordo com varios fatores, principalmente pelo tipo de informacdo que se deseja
extrair, bem como o objetivo da tarefa de extracdo. Uma forma de definir as relacGes relevantes
para um determinado dominio, bem como identificar padrdes que descrevam tais relacdes, é a partir
da andlise dos dados. Segundo Hearst, em [52], diferentes relacdes podem ser expressadas utilizando
um pequeno nimero de padroes |éxico-sintaticos.

De forma geral, a tarefa de ER n3o possui um conjunto padrdo de relacdes-alvo. Na Tabela
2.1 s3o apresentadas algumas das relacdes tratadas por diferentes autores. Destaca-se que varias
das relacdes apresentadas ocorrem entre ENs, como, por exemplo, employee of (funcionario_de);
location_of (localizacdo_de); member_of (membro_de), entre outras.

Diferentes relacoes tém sido propostas em conferéncias de avaliacao conjunta. Por exemplo,
para o Inglés, o programa ACE propés a deteccdo de vérios tipos/subtipos de relacdes entre entida-
des. Conferéncias com foco em relacdes como ACE e MUC s3o referéncia para diversas pesquisas
propostas para Inglés, Chinés e Arabe.

Seguindo esta linha de pesquisa, para o Portugués foi proposta a trilha de Reconhecimento de
RelacGes entre Entidades Mencionadas (ReRelEM) no HAREM [46]. Mais detalhes das conferéncias
MUC, ACE e HAREM s3o apresentados na Secdo 3.4.



Relacoes Trabalhos para Trabalhos para
o Inglés o Portugués

author-title (autor-titulo)/ work_of (trabalho_de) [3,13] [16,46]

authorOf / author_of (autor_de)

location / locatedIn / location_of / located (localizaco) [18,51,78,80] [14,16,104]

employment-organization (ocupacdo-organizagdo) [61,66,80,97,98] [27]

role (papel) / organization-role (organizacdo-papel)

quotation-author (citagdo-autor) 62, 84] 40, 93]

CeoOf (diretor_de) 18] 27]

person-organization (pessoa-organizacio)

birthPlace / bornln (local_nascimento_de / natural_de) [4,64] [16]

living_in / home_of / residence (residente_de) [80] [16,46]

place_of (localizado_em)

member / member-of (membro_de) [80] [27]

manufacturing / manufactured_ by (manufaturado_por) [18] [16,46]

produces (produzir)

organization-headquarters (organizacdo-sede) [2,18,80] -

headquarteredin (sede_de)

employee-of (funcionario_de) [78] -

acquired (adquirido) /acquisition (aquisicdo) [3,4,18,51] -

merge-acquisition (fusdo-aquisicdo)

wonAward / hasWonPrize (ganhou_prémio) [4,64] -

part-of / part / (parte-de) / part-whole (parte-todo) [51,80,83] -

subsidiary (subsidiaria)

management (gerenciamento) / founder (fundador) [80] -

affiliate-partner (filial-parceiro) /client (cliente)

social / parent / family__ relation (relagdo_familiar) [29, 66, 80] [16, 46, 89]

product_of (produto_de) [78] -

inclusion (inclus3o) - [14,16,20]

quantified (quantificados) / results (resultados) - [41]

dead (morto) / wounded (ferido) / arrested (preso) [100] [100]

people_of (povo_de) / affiliation (vinculo_institucional) - [16, 46]

character_of (personagem_de) / name_of (nome_de)
professional_relation (relacio_profissional)

ownership (proprietario_de / propriedade_de)

date_of (data_de) / birth_date (data_nascimento)
death_date (data_morte) / life_time (periodo_vida)
representative_of (representante_de / representado_por)
practised_in (praticado_em) / other_edition (outra_edic3o)
participant_in (participante_em / ter_participacdo_de)

Tabela 2.1 — Exemplos de relacdes propostas na literatura

“No proximo sabado, Ronaldo Lemos, diretor da Creative Commons, ird participar de
um debate (...)."(1)
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Nesse contexto, um sistema de ER deve ser capaz de extrair, por exemplo, a relacao “employment-
organization" — proposta no programa ACE — entre as entidades “CEO" e “Microsoft" em “The
CEO of Microsoft" [97]. Similarmente, temos para o Portugués a relacdo “papel-organizacdo" entre
as entidades nomeadas “diretor" e “Creative Commons" em “diretor da Creative Commons" [27].
Para um melhor entendimento, a Tabela 2.2 apresenta as entidades nomeadas e a extracdo das
relagGes que ocorrem entre essas entidades contidas no trecho do texto descrito em (1), retirado da
Colecdo Dourada do Segundo HAREM.
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Entidades Nomeadas Relacoes

No préximo sabado, Ronaldo Lemos <membro-de> Creative Commons
Ronaldo Lemos < Pessoa>,

diretor da Creative Ronaldo Lemos <desempenha> diretor

Commons <Organizacdo>,
ird participar de um debate (...) Creative Commons <possui> diretor

Tabela 2.2 — Exemplo de extracao de relacdes de um trecho de texto em portugués.

Para extrair relacoes explicitas em textos, como a apresentada na Tabela 2.2, é necessaria a
analise de varios aspectos envolvendo a estrutura sintatica e semantica da sentenca. Alguns aspectos

frequentemente analisados para ER s3o apresentados a seguir:

e A ocorréncia de palavras que podem expressar uma relacdo particular em torno ou préximas

as ENs. Por exemplo, “autor de" em “Dan Brown é o autor de O Cédigo Da Vinci".

e Categorias lexicais providas pela anotacdo de Part of Speech (POS) podem auxiliar a identificar
se uma palavra define uma relacdo ou ndo. Por exemplo, o verbo “fundar" em “Microsoft foi

fundada por Bill Gates", que expressa uma relacdo de “fundador" entre as ENs “Microsoft" e
“Bill Gates".

e Estruturas sintaticas da sentenca podem expressar uma relacao, tais como sintagmas prepo-
sicionais ou sintagmas verbais anotados por um parser. Por exemplo, a relacdo de “localiza-
cao" em: "A opinido é do agronomo Miguel Guerra, da UFSC de Santa Catarina" entre as
ENs “UFSC" e "Santa Catarina".

Atualmente, a tarefa de ER é uma questdo de pesquisa que envolve diferentes areas, como PLN,
Aprendizado de Maquina, Banco de Dados, Recuperacao de Informacdo, entre outros. Para a tarefa
de ER para El, diferentes abordagens foram desenvolvidas: técnicas de aprendizado supervisionado
utilizando corpus anotado; abordagens n3o supervionadas com base em padrbes de extracao ge-
néricos; métodos semi-supervisionados, tais como bootstrapping, que necessita apenas de poucos
exemplos anotados — e também a abordagem Open Information Extraction (Open IE) para extracdo

das relacoes nao definidas previamente.

Mais recentemente, a literatura tem apresentado o CRF como uma boa alternativa, em que ER
é tratada como uma tarefa de etiquetagem de sequéncias de forma eficiente [29]. Neste trabalho,
aplicamos o modelo CRF no processo de extracdo de descritores de relacao em textos do Portugués,
sendo que as relacdes classificadas pelo CRF n3o sdo conhecidas, somente as ENs sdo previamente
reconhecidas (pardmetros da relacdo). Na préxima secdo, iremos detalhar esse modelo e exemplificar

0 seu uso para a tarefa de ER.
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2.3 Conditional Random Fields

Muitos trabalhos tratam tarefas de PLN como um problema de etiquetagem de sequéncias
estruturadas e utilizam abordagens estatisticas de aprendizado de maquina como os modelos HMM
[43], MEM [61], Modelos de Markov de Maxima Entropia (MEMMs) e CRFs [59].

Em especial, o modelo probabilistico CRF tem sido aplicado em uma variedade de tarefas de
processamento de texto sequencial de forma eficiente [66], incluindo part-of-speech e chunking
[99], segmentacdo de palavras [95], identificagdo de regras/papéis semanticos [88], REN [33] e,
recentemente, ER [4,29, 66].

CRFs sdo modelos baseados em grafos n3o direcionados utilizados para calcular a probabilidade
condicional de valores atribuidos a nodos de saida a partir de determinados valores atribuidos a nodos
de entrada [63]. Um modelo condicional especifica as probabilidades das sequéncias de etiquetas
possiveis dada uma sequéncia de observacdo. Sendo que, a probabilidade condicional da sequéncia de
etiquetas pode depender de features ndo independentes, arbitrarias da sequéncia de observacdo [70].

Inicialmente, os CRFs foram aplicados para resolver problemas de etiquetagem de textos [63],
utilizando-se CRFs na forma de cadeias lineares. CRFs desse tipo ocorrem quando os nodos de
saida do grafo sdo conectados por arestas que formam uma cadeia linear. CRFs de cadeia linear
correspondem a maquinas de estado finito treinadas condicionalmente (Finite State Machines -
FSM) [70].

A principal diferenca entre as cadeias lineares HMMs, MEMMs e CRFs ocorre no diagrama que
representa as dependéncias. A Figura 2.1 representa graficamente tais diferencas entre as cadeias
lineares HMMs, MEMMs e CRFs, nesta ordem. O que mais faz diferir as cadeias lineares CRFs das
MEMMs é que a etiqueta da observacao corrente pode nao depender apenas das etiquetas anteri-
ores, mas também das etiquetas futuras [59]. Além disso, CRFs sdo modelos baseados em grafos

nao direcionados, enquanto HMMs e MEMMSs s3o direcionados, conforme ilustrado na Figura 2.1.

MEMM CRF

HMM

Figura 2.1 — Representacdo Grafica das cadeias lineares HMMs, MEMMs e CRFs. (Fonte: [59])

CRF possui todas as vantagens do modelo MEMM, além de tratar o problema sob o viés do

rotulo apresentado por esse modelo. Um motivador para a escolha entre as cadeias lineares CRFs e
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MEMMs, é que MEMM utiliza modelos exponenciais por estado para as probabilidades condicionais
dos préximos estados dado o estado atual, enquanto CRF tem um Gnico modelo exponencial para a
probabilidade conjunta de toda a sequéncia de etiquetas dada a sequéncia em observacdo. Assim,
os pesos das diferentes features em diferentes estados podem ser trocados/negociados uns com os
outros. CRFs s3o descritos em mais detalhes em [63, 70].

Para definirmos CRFs de cadeia linear, temos: 0 = (01,02, ...,07) como a lista de sequéncias de
dados de entrada observados (valores dos T nodos de entrada), como, por exemplo, as sequéncias
de palavras em um texto. S é um conjunto de estados FSM, em que para cada estado é associada
uma etiqueta (etiqueta L € a um conjunto de etiquetas (), como, por exemplo, as categorias das
entidades em um texto: Local, Pessoa etc. Por fim, s = (s1,s9,...,7) é a lista de sequéncias de
estados, que correspondem aos valores dos T nodos de saida.

CRFs de cadeia linear entdo definem a probabilidade condicional de uma sequéncia de estados,

dada uma sequéncia de entrada, na forma de p (s|o):

p (slo) = - exp (( Ti=1 Ti—1 M fi(s-1,51,0,1)), onde:
e 7, é o fator de normalizac3o sobre todos os estados;
e fi(st—1,5t,0,t) é uma funcdo de feature arbitréria sobre esses argumentos,
e )\, € (—00; +00) é o peso aprendido para cada funcdo de feature.

Note que, o fator Z, corresponde a soma dos scores de todas as possiveis sequéncias de estados,

e que o nimero de sequéncias de estado é exponencial ao comprimento 7" da sequéncia de entrada:

Zo =Y exp ( Tie1 ket M fr(si-1,80,0,t)), s € ST.

As funcoes de features fj,, em geral, podem realizar perguntas arbitrarias sobre a sequéncia de
entrada, incluindo consultas sobre as palavras anteriores, as préximas palavras, assim como as suas
combinacoes. Dessa forma, pode-se verificar as palavras numa janela de duas posicoes a direita e a
esquerda da posicao atual t. Entretanto, a funcdo de feature nao depende do valor de t, pois esse
valor é utilizado somente como indice para as observacdes 0. As funcGes de features podem ter
valores de -0o0 a oo, entretanto, valores binarios s3o mais tradicionais. Para exemplificar as funcdes

de feature, duas definicdes sao descritas a seguir:
e A observacdo o na posicdo t é a palavra “empresa":

fr = { 1, se e somente se, o; = “empresa”;

0, caso a condicdo ndo ocorra.}

e A observacdo o na posicao t é uma palavra contida em uma lista de paises:

fr = { 1, se e somente se, s;_1 é o estado #1 (por exemplo, a etiqueta OUTRA), e s; é o
estado #2 (por exemplo, a etiqueta LOCAL);

0, para os demais casos. }
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As duas features apresentadas sdo features categoriais, uma vez que retornam um valor binéario.
No primeiro, é verificada a ocorréncia da propria palavra em um determinado segmento, retornando
1 se isto ocorre, e 0 caso contrario. No segundo exemplo, a feature baseia-se num método simples
como o uso de gazetteer como feature, ou seja, uma lista pré-definida de termos como nomes de
paises. Nesse caso, considerando que os pesos mais altos A da funcao de feature tornam as suas
correspondentes transicdes FSM mais provaveis, entdo o peso A; nesse exemplo podera ser positivo,
uma vez que as palavras que ocorrem numa lista de nomes de paises tendem a ser consideradas
como entidades da categoria Local.

Nesse contexto, para a aplicacdo do modelo probabilistico CRF para ER considera-se que cada
palavra de uma sentenca é uma observacao o, que recebe etiquetas L seguindo uma notacdo.
Destaca-se a notacdo BIO [86], que pode ser utilizada para indicar as palavras que constituem
uma relacdo [4,66], podendo ser representada da seguinte forma: a etiqueta B-R indica o inicio da
relacdo, a etiqueta /-R indica a continuidade da relacdo, e a etiqueta O indica que a palavra ndo
faz parte da relacdo.

Para exemplificar, na Figura 2.2 é ilustrada a representacdo grafica do CRF para ER de parte
do texto descrito em (1), em que o destacado em negrito no texto corresponde a sequéncia de
palavras que indicam a relacdo “vinculo_inst" (relacdo de vinculo institucional ou filiacdo) da trilha
ReRelEM [46]. Essa sequéncia de palavras, apresentada em (1), representa as entradas observadas
para o CRF. Em (2) s&o ilustradas as etiquetas de saida seguindo a anotacdo BIO e as entidades
nomeadas das categorias Pessoa e Organizacdo envolvidas nessa relacdo, as quais s3o representadas
pelos argumentos argl e arg2, respectivamente. Essas etiquetas BIO dadas para a sequéncia de
palavras de entrada representam os nodos de saida do CRF. Como resultado, considerando a tripla

(argumentol, REL, argumento2) temos (Ronaldo Lemos, diretor de o, Creative Commons).

“... Ronaldo Lemos, diretor da Creative Commons ..."(1)

Figura 2.2 — Exemplo de Representacdo Grafica do CRF para ER.

Conforme apresentado, a tarefa de ER pode ser tratada como um problema de etiquetagem
de sequéncias, e o CRF, em especial, é um modelo probabilistico capaz de aprender a identificar
as palavras que formam uma relacao que ocorre entre ENs reconhecidas em textos. A seguir é
definida a tarefa de extrair descritores de relacdo entre ENs do Portugués aplicando o modelo CRF

no contexto desta tese.
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2.4 Definicao da Tarefa de Extracao de Relacoes no Contexto desta Tese

Devido a variedade de abordagens para ER e os diferentes tipos de relacdes tratadas, conforme
ilustrado na Secdo 2.2, definimos nesta Secao o escopo especifico da tarefa de ER deste trabalho.

Esta tese de doutorado baseou-se principalmente no trabalho de Li et al. [66] em que o modelo
CRF ¢é aplicado para a extracao de descritores de relacdo, que expressam relacdes mais especificas
contidas em textos da Lingua Inglesa. Os autores estudam como extrair descritores de relacao
dados dois argumentos/parametros (entidades nomeadas das categorias Pessoa e Organizacio).
Além deste trabalho, os trabalhos de [4,29] mostraram-se relevantes para o contexto desta tese, os
quais sdo apresentados em detalhes na Secdo 3.3.

A partir do trabalho de Li et al., é proposto um processo para extracao de descritores de relacao
entre ENs do dominio de Organizacdes em textos da Lingua Portuguesa, aplicando o modelo CRF.

Nesse contexto, definiu-se a tarefa de extracao de descritores de relacdo da seguinte forma:

e Consideramos descritor de relacdo um segmento de texto de uma sentenca, que descreve uma

relacao explicita entre duas ENs;

O descritor de relacdo deve ocorrer no texto situado entre o par de ENs na sentenca;

As relacdes expressas entre o par de ENs n3do foram definidas previamente;

As ENs envolvidas na relacdo, as quais representam os parametros da relacdo foram definidas
previamente. Considerou-se as ENs das categorias Organizacdo, Pessoa e Local, as quais

mostraram-se relevantes para o domino de Organizagdes [27].

E importante destacar que no trabalho de Li et al. s3o extraidos os descritores de relacdo entre as
ENs considerando-se classes de relacdes pré-definidas (relacdes “employment" e “Personal /Social*),
e nesta tese de doutorado sdo extraidos os descritores de relacido que expressam qualquer tipo de
relacdo entre as ENs.

Com base na definicdo da tarefa de ER apresentada, o processo proposto gera como etapa final
um modelo baseado em CRF. Esse modelo é validado aplicando o método de validacao cruzada sobre
o corpus de referéncia da tese (ver Secdo 5.5). Para isso, um conjunto de features foram definidas
com base em trabalhos de ER para a Lingua Inglesa [4,22, 66,67, 73|, os quais sdo apresentados
no Capitulo 3. Dentre eles, destaca-se o trabalho de Mintz et al. [73] que utiliza features baseadas
em padrdes lexicais, sintaticos e nas categorias das ENs. Destaca-se também o sistema O-CRF [4]
que utiliza um compacto conjunto de padrdes Iéxico-sintaticos para expressar relacées ndo definidas

previamente.

Este capitulo apresentou os fundamentos conceituais sobre as tarefas de REN e de ER; uma
descricao sobre o modelo CRF. Por fim, a definicdo da tarefa de ER no escopo especifico desta tese

foi apresentada. Trabalhos relacionados a tarefa de ER s3o apresentados no Capitulo 3.
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3. Trabalhos Relacionados

3.1 Sistemas/ Abordagens Computacionais para Extracdo de Relacoes

Atualmente, pesquisas em ER focam principalmente em aprendizado de padrées e na combinacao
de técnicas para ER entre pares de entidades a partir de textos livres, como uma colecao de artigos
jornalisticos ou paginas Web, entre outros. Em abordagens de aprendizado de maquina, padrdes
para a identificacdo de relacdes ndo sdo escritos manualmente (“handcrafted"), mas sdo aprendidos
a partir de exemplos etiquetados [75]. Diferentes abordagens de aprendizado de maquina tém sido
utilizadas para ER, tais como HMM [43], CRF [63,66], MEM [61], SVM [30,50,101,109], K-Vizinhos
mais préximos (k-Nearest-Neighbors - KNN) [109].

Em sistemas de ER, geralmente, a relacido-alvo é dada como entrada juntamente com padrdes
de extracdo [2,13]. Tais entradas sdo especificas para a relagdo em foco; consequentemente, o
reconhecimento de uma nova relacdo requer que sejam desenvolvidos novos padrdes de extracdo
ou especificados novos exemplos de treinamento, ambos de forma manual. Dado esse cenério, a
necessidade de intervencdo manual cresce linearmente com o niimero de relagdes-alvo [4].

Para ER utilizando a abordagem supervisionada, os trabalhos existentes frequentemente utilizam
a base de referéncia do ACE para avaliacdo [30,50,85,107,109]. Um conjunto de tipos de relacdes
é definido e a tarefa de ER consiste em identificar pares de entidades que estao relacionados, e,
posteriormente, classificar essas relagdes em tipos pré-definidos. Por exemplo, Zelenko et al. [107]
introduziram os métodos de kernel para ER, em que o problema de ER é tratado como um problema
de classificacao de pares de entidades, utilizando para isso atributos de arvores de dependéncia
superficial das sentencas (shallow parse tree). Cullota e Sorensen, em [30], estenderam a ideia da
andlise de arvores de dependéncia superficial, utilizando uma versdao um pouco mais geral de Kernel
de [107].

Recentemente, abordagens semi-supervisionadas e bootstrapping estdo tendo uma atencdo es-
pecial. Sistemas de ER baseados em bootstrapping sdo capazes de processar um grande corpus
ou milhGes de paginas retiradas da Web de forma eficiente, requerendo pouca intervencdo hu-
mana [2,13, 36,37,83,97,110].

Bootstrapping inicia com um pequeno nimero de exemplos, chamados sementes, e utiliza essas
sementes para o treino do modelo inicial. Esse modelo é utilizado para treinar alguns dos dados
nao etiquetados. Entdo, o modelo é re-treinado utilizando as sementes originais e os exemplos
auto-rotulados. [Esse processo é repetido, e gradualmente é expandida a quantidade de dados
etiquetados. Um exemplo disso é o sistema DIPRE (Dual Iterative Pattern Relation Expansion),
que busca identificar padrdes de citacdes de livros na Web [13] utilizando a técnica bootstrapping.
As relacdes “autor-titulo" sdo extraidas de 24 milhdes de paginas Web iniciando com um conjunto
de 5 livros. O sistema SNOWBALL [2] extrai a relacdo “organization-headquarters" de paginas da
Web e inclui o uso de REN.
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A abordagem bootstrapping para tratar padroes genéricos também é proposta. Espresso é um
sistema fracamente supervisionado, de propésito geral, que extrai relacGes semanticas de textos
[83]. KnowltAll é um sistema n3o supervisionado, independente de dominio que extrai fatos da
Web [36, 37], o qual possui a particularidade de utilizar uma nova forma de bootstrapping que n3o
requer informac3o anotada manualmente para a etapa de treinamento.

Em geral, sistemas de ER baseados em boostrapping apresentam problemas semanticos (cha-
mados de semantic drift) [31,71] apbs muitas iteracdes. Em [18] é proposto que o problema possa
ser tratado pelo algoritmo de aprendizado semi-supervisionado CBL ( Coupled Bootstrap Learner),
o qual possui como entrada uma ontologia inicial sobre o dominio de Empresas e Esportes, € um
corpus composto por 200 paginas da Web. Motivados pelo fato de esses sistemas retornarem um
nimero significativo de erros ou poucos exemplos de relacGes relevantes, um método baseado em
grafos para ordenar as instancias de relacdes retornadas pelo sistema de ER bootstrapping é pro-
posto em [64]. Ordenar todos os pares de entidades extraidos pela relevancia dada pelas sementes
é util para filtrar os exemplos irrelevantes.

Além do boostrapping, uma outra abordagem promissora fracamente supervisionada, também
chamada de supervis3o distante (do inglés “distant supervision"), é aplicada para ER. Segundo Mintz
et al., em [73], se duas entidades participam de uma relacdo, qualquer sentenca que contenha essas
duas entidades também expressa essa relacao particular. Mintz et al. utilizam features extraidas de
diferentes sentencgas contendo pares de entidades da base de conhecimento Freebase [12] para cons-
truir um vetor de features. Essas features baseiam-se em informacdes lexicais, sintaticas e de REN.
Em [55] é apresentado o sistema MultiR para aprendizado multi-instancias, o qual também utiliza
a abordagem fracamente supervisionada a partir da base Freebase e utiliza as features propostas
em [73].

Na literatura, encontramos sistemas que utilizam métodos que n3o necessitam de corpora anota-
dos ou de um conjunto inicial de exemplos etiquetados, além de as relacdes nao serem pré-definidas.
Dentre eles, podemos citar o sistema FASTUS (Finite State Automaton Text Understanding), ba-
seado em autdématos de estados finitos [54], e métodos totalmente ndo supervisionados, como o
proposto por Hasegawa et al. em [51].

Uma abordagem para ER independente de relagdo foi proposta por Banko et al. em [3],
denominando-se Open Information Extraction (Open IE). Essa abordagem é ideal para grandes
corpora como a Web, que contém um nlmero expressivo de relacdes de interesse que nao sao
previamente conhecidas e exploradas.

DIPRE, Snowball, Espresso e KnowltAll, apresentados anteriormente, sdo todos sistemas que
tratam relacBes especificas. O primeiro sistema Open IE foi o sistema TextRunner [3,106], o qual
utiliza o classificador Naive Bayes juntamente com features baseadas em POS e NP-chunker.

Abordagens estatisticas de aprendizado de maquina s3o utilizadas em sistemas Open |IE. O
sistema SatSnowball [110], por exemplo, estende o sistema SNOWBALL com a adigdo do uso de
método estatistico para ER entre entidades, especificamente Markov Logic Network. Em [4], Banko

e Etzioni apresentam o sistema O-CRF baseado no modelo probabilistico CRF. Os autores mostram
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que muitas relacdes podem ser categorizadas utilizando um compacto conjunto de padroes léxico-
sintaticos. Em [102,103] é proposta uma abordagem para Open IE que utiliza a Wikipedia como
um recurso para o treinamento dos dados. Os autores apresentam o sistema WOE!, o qual gera
exemplos de treinamento a partir da informacdo dos Infoboxes da Wikipedia e do correspondente
texto. A partir desses exemplos o sistema WOE pode aprender dois tipos de extratores: WOEPARSE,
um classificador de padrdes que aprende a partir das features geradas por arvores de dependéncia
sintaticas (dependency-parse trees); e WOEPOS, um extrator que é treinado aplicando o modelo
CRF a partir de features baseadas na anotacdo de POS.

Um trabalho recente, descrito em [39] mostra que a saida de sistemas Open IE (como TextRunner
e WOE) possui muitas extracdes incoerentes. Para tratar esses problemas, os autores implementaram
restricOes sintaticas e lexicais no sistema ReVerb. Tais restricGes servem para dois propésitos: (i)
eliminam extracdes incoerentes, e (ii) reduzem o ndmero de extracdes informativas por meio da
identificacdo de relacBes nas sentencas que apresentam a combinacdo Verbo-Substantivo.

Um sistema Open |IE multilingue baseado em dependéncia (DepOE) foi proposto em [47], e
utiliza o parser de dependéncia DepPattern®. DepOE foi utilizado para extrair triplas da Wikipedia
em quatro linguas: Portugués, Inglés, Espanhol e Galego.

Em [105] foi desenvolvido um protétipo para ER utilizando padrdes |éxico-sintaticos de textos
anotados com POS, denominado de LSOE (Lexical-Syntactic patterns based Open Extractor). A
estratégia proposta baseia-se em dois tipos de padrdes: (i) padrdes genéricos para identificacdo
de relaces n3o especificas, e (2) regras baseadas na proposta de Cimiano e Wenderoth [26] para
aprender estruturas Qualia. Os resultados da extracdo foram comparados aos dos sistemas ReVerb
e DepOE.

Conforme apresentado, os trabalhos com Open IE, em geral, utilizam features sintaticas para a
ER. Christensen et al. [24,25] investigam o uso de features semanticas para a tarefa de Open IE,
especificamente a aplicacdo de Semantic Role Labeling (SRL). SRL consiste em detectar argumentos
semanticos associados a um verbo em uma sentenca, e classificd-los como agente, paciente, entre
outros. Em Mausam et al. [69] é apresentado o sistema OLLIE (Open Language Learning for
Information Extraction) e um comparativo de seu desempenho com o trabalho de Christensen et
al. [25], que utiliza SRL, e com os sistemas WOEPARSE e ReVerb, que representam o estado da
arte em Open |E. Os autores tratam duas limitacdes dos sistemas Open |E: expandem o escopo
sintatico, identificando, além de relacdes verbais, também relacoes expressas por nomes e adjetivos,
e incluem informacdes do contexto das sentencas na etapa de extracao.

Diferentemente dos demais sistemas Open IE, uma abordagem baseada em um conjunto de
oracles (e seus tipos) que ocorrem nas sentencas é apresentada em [32]. Considera-se oracdo
uma parte da sentenca que expressa uma informacao coerente, e é constituida de um sujeito, um
verbo e, opcionalmente, de um objeto indireto, um objeto direto, um complemento, e um ou mais

advérbios. O sistema ClauslE (Clause-based Open Information Extraction) baseia-se em um parser

L Wikipedia-based Open Extractor
2http://gramatica.usc.es/pln/tools/deppattern.html
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de dependéncias e em um pequeno conjunto de Iéxicos independente de dominio.

Vérias abordagens tém sido utilizadas para a ER para o Inglés, conforme descrito nas secoes
anteriores. Em contraste, existem poucas propostas para ER para o Portugués. No contexto deste
trabalho, entre as abordagens apresentadas, destaca-se o uso do modelo probabilistico CRF, uma
vez que na literatura encontramos diferentes aplicacdes deste modelo com sucesso, que incluem ER.
Tomando como base os trabalhos relacionados de ER para o Inglés, adaptamos para o Portugués
diferentes conjuntos de features para a aplicacdo do modelo CRF. Em especial as features descritas
nos trabalhos de Mintz et al. [73], Banko e Etzioni [4], Chen et al. [22], Liang e Weld [67] e Li et
al. [66]. Os trabalhos que aplicam CRF [4,22,66,67] sdo apresentados em detalhe na Secdo 3.3.

3.2 Sistemas de Extracdao de Relacdes para o Portugués

Conforme dito anteriormente, muitas abordagens tém sido propostas para ER para a Lingua
Inglesa, as quais foram apresentadas na secdo anterior. Em comparacdo, existem poucas propostas
de ER para o Portugués. Um dos principais obstaculos para o avanco das pesquisas é a falta de
recursos disponiveis como dados anotados em Lingua Portuguesa. Existe também uma demanda
para o desenvolvimento de novas técnicas, ferramentas e recursos mais especializados como bases
lexicais e ontologias de dominio. Um estudo sobre o estado da arte de ER incluindo sobre a Lingua
Portuguesa foi publicado em [1], no qual sdo abordados os avancos e as dificuldades da éarea.

Nesta secdo sdo apresentadas abordagens utilizadas na tarefa de ER para o Portugués pelos
sistemas que participaram da trilha ReRelEM [14, 16, 20], e também trabalhos que abordam essa
tarefa disponiveis na literatura [6,41,48,89,93,100, 104]. E importante salientar que, o conjunto de
relacGes foi previamente definido na maioria dos sistemas que tratam o Portugués. O unico sistema
que aplica a abordagem Open IE para o Portugués é o sistema DepOE, apresentado anteriormente
na Secdo 3.1.

Geralmente, abordagens de ER utilizadas por sistemas para o Portugués s3o baseadas em regras
[14,16,20]. De acordo com [92], muitas tarefas de extracdo podem ser executadas utilizando um
conjunto de regras, que podem ser codificadas manualmente (“hand-coded") ou aprendidas por
meio de exemplos. Estes sistemas aplicam heuristicas simples que exploram evidéncias de relacoes
entre ENs em textos, abrangendo diferentes andlises: analise lexical, sintatica e semantica, tipo de
ENs, informacdes de fontes externas. Como fonte externa é importante destacar a Wikipedia em
Portugués que fornece um grande nimero de informacdes estruturadas, bem como ontologias que
provéem nomes.

O sistema REMBRANDT (Reconhecimento de Entidades Nomeadas Baseado em Relaces e
ANalise Detalhada do Texto) [16] foi desenvolvido para reconhecer todo o tipo de ENs em textos
em Portugués e tipos de relacGes entre elas. Esse sistema utiliza a Wikipedia em Portugués como
um recurso externo, bem como regras gramaticais que descrevem evidéncias internas e externas
sobre as ENs.

O trabalho de Cardoso [17] descreve que o REMBRANDT é agora uma ferramenta madura, e que
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pode ser utilizado pela comunidade de PLN em varias tarefas de EI. O REMBRANDT é composto
da ferramenta REMBRANDT NER (participante do Segundo HAREM); RE-NOIR, um médulo de
consulta semantica para recuperacdo de documentos; SASKIA, uma base de conhecimento para
todos os recursos de conhecimento e dados armazenados; um indexador que gera termos padrao e
indices semanticos para todas as entidades extraidas, e um médulo de recuperacdo e de ordenacdo,
chamado de LGTE? (Lucene with GeoTemporal Extensions).

O sistema SeRELeP (Sistema de Reconhecimento de RElacdes em textos de Lingua Portuguesa)
[14] objetiva reconhecer trés relacdes da trilha ReRelEM: “identidade", “inclusdo" e “localizacdo".As
etapas de identificacdo/classificacdo das ENs foram realizadas utilizando o parser PALAVRAS [8].
Para o reconhecimento das relacdes o SeRELeP utiliza regras heuristicas simples baseadas nas
informacdes contidas no texto e informacdes adicionais fornecidas pelo parser PALAVRAS.

Diferentemente, o sistema SEI-Geo [20] foca no enriquecimento de ontologia [21]. SEI-Geo é
um sistema de extracdo que trata REN, especificamente ENs da categoria Local e suas relacdes.
O SEI-Geo utiliza Geo-ontologias, possibilitando a exploracdo de relacdes existentes entre locais
reconhecidos em textos, a partir das relacdes contidas na ontologia.

Da mesma forma que o SEI-Geo, sistemas que focam na ER a partir de textos podem auxiliar
na procura de instancias para ontologias. Na literatura, encontramos poucos estudos que tratam
a populacdo de ontologias para o Portugués. Xavier e Lima [104] apresentam um método semi-
automatico para extrair e popular ontologias de dominio a partir da estrutura das categorias da
Wikipedia em Portugués. Nesse trabalho, a extracdo/populacdo é de uma ontologia de turismo
contendo classes, relacdes e instancias de Localizacdo, especificamente as relacdes “localizado-
em" e "é-um". A tarefa de instanciacdo é executada no mesmo estagio em que as relacdes entre os
conceitos sao extraidas por meio de heuristicas.

Em [41] um sistema para extracdo de informacdes a partir de relatérios médicos foi apresentado.
Os autores relatam uma colecdo dourada no escopo do projeto MedAlert, em que os documentos
clinicos relativos aos episédios de hospitalizacao sao anotados com suas miultiplas entidades e rela-
cbes. As entidades de interesse do MedAlert foram definidas como um objeto real referido no texto,
por exemplo, o medicamento mencionado, os exames realizados etc. As relacoes s3o as conexdes
entre essas entidades, como por exemplo, os resultados de um exame ou um medicamento indicado
para determinada patologia. Para a extracdo automatica de entidades e de relacdes, foi utilizado o
sistema REMMA®* (Reconhecimento de Entidades Mencionadas do MedAlert).

Em [89] é apresentado um sistema que identifica relacGes familiares em textos em Portugués.
Documentos histéricos e biograficos sao exemplos de textos ricos neste tipo de relacdo. No HAREM,
a categoria Familia foi apresentada como uma subcategoria de Outra [46], ndo sendo tratados os
tipos especificos de relacdo familiar como “pai", “m3ae" etc. Nesse trabalho, os tipos de relacdes
familiares foram tratados utilizando a abordagem baseada em regras. Um conjunto de features

para a extracdo de tais relacGes em textos biograficos foi proposto, envolvendo informacdo de POS,

3http://lucene.apache.org/
40 sistema REMMA foi inicialmente desenvolvido para participar do Segundo HAREM.
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estruturas sintaticas como construcdes de aposto, nicleo da sentenca, entre outros.

Uma metodologia multilingue para adaptar um sistema de extracdao automatica de eventos para
novas linguas, incluindo o Portugués é apresentada em [100]. Essa tarefa compreende a identificacdo
das ENs e as relacdes entre elas. Os autores criaram o sistema NEXUS, que faz parte do Europe
Media Monitor Family of Applications® (EMM). O NEXUS objetiva identificar eventos violentos,
desastres naturais e crises humanitarias em textos de noticias. Atualmente, o NEXUS trata quatro
linguas (Inglés, Francés, Italiano e Russo). Como resultado desse trabalho, o sistema foi adaptado
para as linguas portuguesa e espanhola.

As enciclopédias como a Wikipédia cada vez tém sido mais utilizadas para extrair informacoes,
como relacdes seméanticas. Em [48] um sistema de extracdo de relacdes semanticas a partir de
resumos da versao portuguesa da Wikipédia é apresentado. Esse sistema é centrado num conjunto de
gramaticas semanticas, construidas a partir de padrdes, e enquadra-se num projeto para construcao
automatica de uma ontologia lexical para o Portugués.

Uma proposta de abordagem de supervisdo distante para a classificacdo de relacdes entre duas
ENs em artigos da Wikipédia é apresentada em [6]. Essa abordagem baseia-se na ideia de encontrar
as relacoes mais semelhantes numa determinada base de dados de relacdes-exemplo previamente
anotadas. O procedimento refere-se ao desenvolvimento e a aplicacdo de um classificador baseado
na votacao ponderada dos K-vizinhos mais proximos, em que cada instancia de relacao tem um peso
correspondente a semelhanca com a relacdo a ser classificada. Para isso, exemplos de treino foram
extraidos da Wikipédia, correspondendo a frases que expressam relacdes entre pares de ENs da DB-
Pédia. Um conjunto de 10 tipos de relacoes foram selecionadas, as quais foram extraidas e revisadas
manualmente, como por exemplo, as relacdes “localizado-em", “influenciado-por", “sucessor-de",
entre outros.

Existem trabalhos para o Portugués que investigam tarefas semelhantes, como a extracdo de
citacdes, uma vez que combina diferentes opinides em torno de novos tépicos, tais como ENs, ER e
temas atuais. Extracdo de citacdes consiste da identificacdo da citacdo e de seu autor no texto [93].
Em [40] é apresentado o primeiro sistema de extragdo de citagdes (relagdo “autor-citagdo") que
utiliza aprendizado de maquina para o Portugués.

De acordo com o apresentado nesta secdao, a maioria dos sistemas de ER para o Portugués
sao baseados em heuristicas, utilizam poucos recursos externos como a Wikipedia ou ontologias de
dominio (como, por exemplo, Geo-ontologias) e geralmente ndo usam técnicas de aprendizado de
maquina, ao contrario do que ocorre em Inglés. Este trabalho apresenta um processo para a extracao
de descritores de relacdo entre ENs em textos do Portugués, aplicando o modelo probabilistico CRF.
Na literatura, existem trabalhos que aplicam este modelo para REN em textos do Portugués, etapa
necessaria para ER. Podemos citar para o Portugués o trabalho de Batista et al. [5], que aplica o
CRF para o reconhecimento de ENs geogréficas, e, mais recentemente, o sitema NERP_CRF [33],
que aplica o CRF no reconhecimento de ENs seguindo as categorias do HAREM. J& para a aplicacao

do CRF na ER para essa lingua nao encontramos nenhum trabalho na literatura.

Shttp://emm.newsbrief.eu/overview.html
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3.3 Extracao de Relacdes utilizando Conditional Random Fields

Existe um grande interesse em aplicar CRFs para uma variedade de dominios, envolvendo proces-
samento de texto, bioinformética, visdo computacional, entre outros. A primeira aplicacdo em larga
escala do CRF para PLN foi realizada por Sha e Pereira em [95], a qual apresenta um analisador
sintatico (“shallow parser") para segmentacdo de sintagmas nominais em textos. Desde ent3o, o
modelo CRF tem sido aplicado em muitos problemas de PLN, destacando-se em diferentes aplicacdes
para ER como a apresentada por Bellare e McCallum em [7] que extrai 12 relacdes bibliogréficas
aplicando um extrator CRF, o qual é treinado a partir de registros do BibTeX e pesquisas de cita-
¢Bes em artigos. Em [22] é aplicado CRF para extrair relacdes entre elementos do conhecimento,
envolvendo os tipos de relaces de “pré-ordem", “ilustracao" e “analogia". Algumas das features
utilizadas por esses autores foram adaptadas para a aplicacdo do CRF no contexto desta tese de
doutorado. Culotta et al. em [29] propdem a aplicacdo do modelo CRF para extrair relacdes fa-
miliares em textos biograficos (maiores detalhes estdo na Secdo 3.3.1). Li et al., em [66], também
tratam relacGes familiares, uma vez que utilizam o modelo CRF para extrair relacGes especificas
entre duas ENs baseando-se em relacdes mais gerais (ver Secdo 3.3.3).

O CRF também ¢é aplicado a tarefa de REN, a qual é um componente-chave para ER. Destaca-se
o sistema FIGER de REN descrito por Liang e Weld em [67], o qual utilizou o CRF na etapa de
segmentacdo. Os autores apresentam uma avaliacdo do desempenho do FIGER para a tarefa de
ER, em que as categorias das entidades resultantes do FIGER foram utilizadas como feature para
o sistema de ER denominado MultiR [55]. Destaca-se que algumas das features utilizadas pelo
sistema FIGER foram adaptadas para a aplicacdo do CRF no contexto desta tese de doutorado.

Sistemas Open |IE também utilizam o modelo CRF, de acordo com o apresentado na Secdo 3.1.
Podemos citar o sistema WOEPOS [103], que utiliza recursos da Wikipedia e features baseadas na
anotacdo de POS para o treinamento do modelo CRF. Destaca-se também o sistema O-CRF, que
sera detalhado na Secdo 3.3.2.

Conforme apresentado, varios trabalhos utilizam CRF para ER para o Inglés. Para outras linguas
como o Chinés encontramos alguns trabalhos que aplicam CRF para ER entre entidades [58, 108].
Entretanto, para o Portugués nao temos conhecimento de trabalhos de ER com CRF. Destacaremos
a seguir trés trabalhos de ER com CRF para o Inglés que s3o relevantes para o contexto deste
trabalho.

3.3.1 Integrating Probabilistic Extraction Model and Data Mining to Discover Relations and Pat-

terns in Text

Cullota et al. em [29] propdem a integracdo de aprendizado de maquina supervisionado que
aprende padrdes contextual e relacional para extrair relacGes de textos biograficos. Para isso, um
modelo de ER utilizando CRF é proposto, em que, para cada entidade encontrada num texto
biografico, pretende-se predizer que relacdo, caso houver, esta ligada ao tépico da pagina a partir

de um conjunto de relacGes previamente conhecidas.
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E importante salientar que um texto biografico trata principalmente de uma entidade, consi-
derada entidade principal. J& as demais entidades referidas no texto sdo tratadas como entidades
secundarias, cujo relacionamento se pretende identificar, caso houver, com a entidade principal.

Segundo os autores, esta formulacdo permite tratar a ER como uma tarefa de sequéncia de
etiquetagem, como, por exemplo, a tarefa de REN. Entretanto, diferentemente da tarefa de REN,
as entidades ndo sdo etiquetadas como Pessoa, Organizacdo, entre outras categorias. Em vez disso,
a etiqueta dada a uma entidade é a sua relacao com a entidade principal. Para exemplificar, segue
em (3) um trecho de um texto biografico descrito em [29], no qual em negrito estdo destacadas a
entidade principal (“George W. Bush"), bem como as etiquetas das relacbes que ocorrem entre essa
entidade e as entidades secundarias “George H. W. Bush"e “Barbara Bush" (“father" e “mother",

respectivamente).

George W. Bush
“George is the son of George H. W. Bush (father) and Barbara Bush (mother)". (3)

Os experimentos com o modelo CRF para ER utilizou 1127 paragrafos retirados de 271 artigos
da Wikipedia, nos quais foram anotadas 53 relacdes (mother, cousin, friend, education, boss, rival
etc.), totalizando 4701 instancias de relacdes. Para a avaliacdo dos resultados aplicando o modelo
CREF, dividiu-se os dados em treino e teste (70-30, respectivamente), alcancando uma F-measure de
61.36%.

3.3.2 The Tradeoffs Between Open and Traditional Relation Extraction

Banko e Etzioni apresentam, em [4], o sistema Open |IE denominado O-CRF baseado no modelo
CRF. Os autores demonstram a capacidade de extrair uma variedade de relacGes semanticas entre
entidades utilizando um compacto conjunto de padrdes Iéxico-sintaticos. Por exemplo, a presenca de
um verbo no contexto de duas entidades pode ser um indicativo de uma relag3o entre elas ( Entidade
1 Verbo Entidade 2).

Para o treinamento do sistema O-CRF, é aplicado um conjunto de heuristicas no Penn Tree-
bank® [68], resultando num conjunto de exemplos etiquetados em forma de tuplas relacionais. Tais
heuristicas sdo obtidas pela anotacao da funcdo sintatica e semantica, como, por exemplo, a ex-
tracdo de sintagmas nominais participantes da relacdo sujeito-verbo-objeto apresentada em (4), em

que as entidades envolvidas estdo destacadas em negrito.
“Einsten received the Nobel Prize in 1921."(4)

O sistema O-CRF anota com a etiqueta ENT o par de entidades envolvidas na relacdo, e tal
par serve para ancorar cada uma das extremidades da cadeia linear do CRF. Ja as palavras que
ocorrem no contexto da relacdo (entre as duas entidades em foco) s3o tratadas como pistas textuais

que indicam a relacdo, e neste trabalho recebem a notacdo BIO. Para exemplificar, retomemos o

Shttp: //www.cis.upenn.edu/ treebank/
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exemplo anterior em (4), no qual a sequéncia de etiquetas dada pelo O-CRF é apresentada em (5).
Notemos que as entidades recebem a etiqueta ENT, “received" recebe a etiqueta B-REL, indicando
o inicio da relacdo, e na sequéncia “the" recebe a etiqueta I-REL por fazer parte da relacdo. Ja as

demais palavras que nao fazem parte da relacdo explicita entre as entidades recebem a etiqueta O.

Einsten received the Nobel Prize in 1921

ENT B-R I-R ENT 0 0 (5)

As features utilizadas pelo O-CRF sao muito similares as utilizadas por sistemas de ER encon-
trados na literatura [3]. Dentre elas, destaca-se anotacdo de POS e NP-chunker: neste trabalho,
utilizam-se os recursos do OpenNLP [81], palavras do contexto e expressdes regulares para detectar
pontuacdo, entre outras. Destaca-se que as features utilizadas pelo sistema O-CRF foram adaptadas
para o Portugués e utilizadas na geracdo do modelo CRF no contexto desta tese de doutorado.

Para os experimentos um conjunto de 500 sentencas selecionadas randomicamente do corpus
desenvolvido em [15] foi utilizado. Como resultado, O-CRF alcancou 88.3% de Precisdo, 45.2%
de Abrangéncia e 59.8% de F-measure utilizando os quatro padrdes mais frequentes de relacdes
observados entre duas entidades: verbo; substantivo + preposicido; verbo + preposicdo e infinitivo.

Destaca-se que os autores comparam o resultado alcancado pelo sistema O-CRF com o Tex-
tRunner, sistema Open |IE que utiliza o classificador Naive Bayes para predizer se as palavras que
ocorrem entre duas entidades indicam uma relagcdo ou n3o [3]. O-CRF alcancou o dobro do valor em
Abrangéncia e um aumento na taxa de Precisdo em relacdo ao TextRunner (Abrangéncia de 23.2%
e Precisdo de 86.6% ).

3.3.3 Extracting Relation Descriptors with Conditional Random Fields

Em [66] é apresentado um estudo sobre o problema de ER em que tipos de relagdes sdo defi-
nidas em um nivel geral. Entretanto, deseja-se extrair relacGes mais especificas contidas em textos
em lingua natural. Para exemplificar, tomemos a relacdo “Employment", uma das mais importan-
tes relacdes da conferéncia ACE. Essa relagcdo define o cargo/posicdo de uma EN do tipo Pessoa
ocupado/exercido em uma EN do tipo Organizac3o.

Segundo os autores, dependendo do objetivo da tarefa de ER em bases textuais, pode-se ne-
cessitar da informacdo exata do cargo/posicdo envolvendo tais ENs, caso essa informacdo seja
mencionada explicitamente no referido texto. Um exemplo de Candidato a Instancias da Relacdo,
“Employment" entre as ENs Pessoa e Organizac3o, é apresentado em (6), em que tais ENs s3o
representadas por ARG-1 e ARG-2, respectivamente. Além disso, é apresentado o segmento do
texto que descreve a relacdo especifica entre as duas ENs relacionadas (entre ARG-1 e ARG-2), o

qual os autores chamam de Descritor da Relacao.

Candidato a Instancia da Relacdo: “... said ARG-1, a vice president at ARG-2 , which ...."(6)
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Descritor da Relacao: “a vice president"

Neste trabalho, os autores relatam o uso do modelo CRF para a extracdo de descritores de
relagdes ocorridas nas relacdes Employment (Person, Organization) e Personal/Social (Person, Per-
son). Entretanto, algumas alteracdes foram aplicadas no modelo CRF empregado, destacando-se
a reducdo do espaco de possibilidades das sequéncias de etiquetas e a incorporacdo de features de
longo alcance.

Para a avaliacdo do modelo CRF proposto, foi utilizado como baseline o modelo CRF padrao
apresentado em [4]. Para isso, foram anotadas manualmente duas bases de dados: 150 artigos
do New York Times, anotados com 536 instancias da relacdo “Employment”, e um conjunto de
artigos da Wikipédia, utilizado em [29], anotado com 700 instancias da relagdo “Personal /Social".
Cabe salientar que as ENs Person e Organization foram identificadas com o uso do Standard NER
tagger [42].

As features do baseline utilizam informacdes considerando etiquetas de uma janela de dois
elementos (anteriores e subsequentes), dentre as quais destacam-se: a palavra, anotacdo de POS,
estrutura da sentenca com os valores das etiquetas seguindo a notacdo BIO (por exemplo, sintagma
nominal - SN: B-SN, I-SN). J4 o modelo CRF modificado proposto acrescentou as features de longo
alcance, em que destaca-se o contexto do descritor da relacdo (representado como uma unidade
inica denominada de REL), tais como, a(s) palavra(s) que ocorre entre ARG-1 e REL (por exemplo:
“ARG-1 is REL").

Como resultado é apresentado o comparativo entre o baseline e o CRF modificado considerando
variacoes das features empregadas. Na avaliacdo do desempenho foram considerados dois critérios
de extracdo correta: comparacdo exata do descritor da relacdo, e a comparacdo mais relaxada, que
considera como correta a ocorréncia de pelo menos uma palavra em comum com o descritor da
relacdo, ambos considerando como referéncia a anotacao manual. Destaca-se que, na avaliacdo de
ambos os critérios, o CRF proposto alcancou melhores resultados do que o baseline (F-measure em
torno de 80% para a relacdo "Employment" e entre 51-53% para a relacdo “Personal/Social").

Segundo os autores, devido a diversidade das relacGes extraidas e a independéncia de dominio,
a extracao Open |IE pode n3o ser adequada para populacdo de bases de dados ou bases de conhe-
cimento. Ja a extracdo de relacOes especificas entre duas ENs utilizando tipos de relacdes mais
gerais e pré-definidas de um dado dominio é um caminho para assegurar que as instancias extraidas
possam ser utilizadas para popular bases de dados relacionais.

No contexto desta tese de doutorado, a definicao da tarefa de extracdo de descritores de relacao
entre ENs do Portugués baseou-se no trabalho de Li et al., sendo que os parametros das relacGes
foram previamente definidos (Organizacdo, Pessoa e Local), mas as relacdes expressas entre essas
ENs ndo sdo conhecidas.

Um outro tépico de ER que merece atencdo é a forma de avaliacao dos sistemas que tratam
essa tarefa, bem como a dificuldade de comparacdo entre diferentes sistemas uma vez que apli-
cam distintas abordagens utilizando diferentes dados, linguas e formas de avaliacdo. A seguir sera

apresentada uma discussdo sobre metodologias de avaliacdo usuais para a tarefa de ER.
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3.4 Avaliacao da Tarefa de Extracdao de Relacoes

A avaliacao da tarefa de ER depende de corpora de referéncia ou bases de dados, os quais
funcionam como termo de comparacdo para analise e avaliacdo de sistemas que lidam com essa
tarefa.

Corpora de referéncia sdo necessarios para fornecer uma norma com a qual se fard a comparacao
dos resultados do corpus de estudo. Tal corpus é denominado Golden Standard, e contém anota-
cOes — geralmente realizadas manualmente por mais de um especialista — seguindo guidelines que
descrevem o esquema de anotacao, bem como a forma de definir o consenso entre os anotadores
para a tarefa especifica. A base de dados de referéncia do MUC é um exemplo disso: é utilizada
para avaliar as tarefas de REN e de ER dessa conferéncia. O sistema FASTUS, descrito na Secdo
3.1, participou do MUC, e utilizou o corpus de referéncia dessa conferéncia para a avaliacdo.

Conferéncias de Avaliacdo Conjunta, como MUC, ACE, TAC, HAREM e Evaluation Exercises on
Semantic Evaluation (SemEval), relinem a participacdo de vérios sistemas que sdo comparados ao
executar uma mesma tarefa [90]. O objetivo de uma avaliacdo conjunta é melhorar o estado da arte
da drea. Na medida em que promove a pesquisa, produz como resultado metodologias de avaliacao,
recursos de avaliacdo reutilizaveis como bases de teste, entre outros. A realizacao de conferéncias
dedicadas a avaliacao de sistemas que envolvem as diferentes tarefas na compreens3o da lingua tem
auxiliado no avanco da area de PLN. A seguir, uma breve descricio de conferéncias de avaliacao
conjunta que tratam REN e ER é apresentada.

A primeira importante conferéncia que definiu a tarefa de avaliacdo de REN foi a MUC. A sua
primeira edicao foi em 1987 com o objetivo de desenvolver uma avaliacdo conjunta na area de El. Na
sua sexta edicdo, ocorrida em 1995, foi iniciada a avaliacao da tarefa de REN exclusivamente para a
Lingua Inglesa [77]. De uma forma geral, a tarefa de REN iniciada no MUC-6 consistiu em anotar as
ENs em trés categorias e tipos correspondentes: Enamex (tipos: Person, Organization, Location);
Timex (tipos: Date, Time); Numex (tipos: Money, Percent). No MUC-7 foi acrescentada mais
uma tarefa referente a identificacdo de relacdes entre as categorias ( Template Relation - TR). Essa
tarefa compreende a extracao de fatos bem definidos em textos jornalisticos escritos em Inglés, nos
quais as relaces envolvem Organizacoes, que sao ilustradas na Tabela 2.1 da Secao 2.2.

Outras iniciativas de avaliacdo que devem ser destacadas sdo o programa ACE, as sessdes de
avaliacdo da conferéncia TAC e SemEval. ACE teve sua primeira edicdo em 1999 com a realizacio de
um estudo piloto para a Lingua Inglesa. A partir de 2000-2001, o ACE expandiu a definicdo e escopo
da tarefa de REN, envolvendo a identificacdo/classificacdo de entidades e expressdes anaféricas para
o Inglés e Chinés, denominada Entity Detection and Tracking - EDT. A definicdo das classes também
foi diferente da proposta no MUC. A tarefa EDT considerou ndo somente as classes do MUC ( Person,
Organization, Location), mas também duas outras classes e correspondentes tipos’: FAC - Facility
(tipos: Airport, Building) e GPE - Geographical-Political Entity (tipos: Continent, District).

O ACE em 2002-2003 incluiu a tarefa de reconhecimento das relacdes (Relation Detection and

Thttp://www.itl.nist.gov/iad /mig/ /tests/ace/2008 /doc/ace08-evalplan.v1.2d.pdf
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Characterization - RDC) [34], a qual foi realizada até a edicdo de 2008 (ACE 2008) [80]. A tarefa
RDC compreende a identificacdo/classificacdo de tipos de relacbes e correspondentes subtipos entre

pares de entidades. A Tabela 2.1 da Sec3o 2.2 apresenta alguns tipos/subtipos das relacdes definidas
no ACE.

Na sequéncia do MUC e do ACE, a conferéncia TAC iniciou em 2008. TAC é uma série de
workshops de avaliacdo organizados para promover pesquisas em PLN e aplicacdes relacionadas,
sendo que sua primeira edicio (TAC 2008%) focou em trés tarefas: (1) Trilha QA - sistemas que
retornam respostas precisas de perguntas a partir de grandes colecdes de documentos; (2) Trilha
RTE - sistemas que reconhecem quando um trecho de texto implica outro; (3) Trilha Sumarizacdo

- sistemas que produzem sumarios curtos e coerentes do texto.

A conferéncia TAC ocorre anualmente, e na TAC de 2009 a trilha sobre a populacdo de bases de
conhecimento foi adicionada (Knowledge Base Population - KBP-C’). Essa trilha promove a pesquisa
em sistemas automatizados de deteccdo de informacdes sobre ENs (tais como Pessoas, Organi-
zacOes e Locais) encontradas em grandes corpora, e acrescenta essa informacdo a uma base de
conhecimento. Atualmente, a TAC 2012 foca na trilha KBP, que envolve trés areas ( Entity-Linking,
Slot-Filling, Cold Start Knowledge Base Population), todas com o objetivo de melhorar a capacidade
de popular automaticamente bases de conhecimento a partir de textos, incluindo os idiomas Inglés,
Chinés e Espanhol.

Recentemente, na avaliacio SemEval-2010%° [53], foi proposta dentre as suas tarefas uma de-
rivada do reconhecimento de relacdes simples: a tarefa ndmero 8 — “Multi-Way Classification of
Semantic Relations Between Pairs of Nominals" — que compreende a classificacdo de relacdes se-
manticas entre pares de entidades previamente identificadas. O evento SemEval é uma série continua

de avaliacao de sistemas de analise semantica.

Finalmente, para o Portugués apenas recentemente temos visto esforcos similares de avaliacdo
conjunta como o HAREM. O HAREM é uma conferéncia dedicada exclusivamente para a Lingua
Portuguesa, e que tem estudado expressdes envolvendo nomes préprios. O primeiro evento de
avaliacdo do HAREM iniciou em 2005 e seguiu os critérios de avaliacdo do MUC, mas com algumas
modificacdes. O HAREM constituiu um marco para a avaliacdo conjunta para a Lingua Portuguesa,
uma vez que na literatura encontramos apenas os trabalhos de Palmer et al. [82] e de Bick [9] que
sdo anteriores ao HAREM e tratam da avaliacdo de REN para o portugués.

A segunda edicao do HAREM ocorreu em 2008 e os sistemas participantes puderam escolher
as categorias, tipos/subtipos das ENs. Além disso, também foi adicionada a tarefa de deteccdo
automatica de relacdes semanticas entre ENs - ReRelEM [46]. As relacGes definidas na trilha Re-
RelEM s3o: Identidade (ENs com o mesmo referente, podendo ocorrer somente entre instancias da
mesma categoria), Inclusdo (uma EN faz parte de uma outra En, sendo essas da mesma categoria);

Localizagdo (localizacdo espacial de uma organizacdo ou evento, ocorrendo entre as ENs das cate-

8http://www.nist.gov/tac/2008 /index.html
http://apl.jhu.edu/ paulmac/kbp.html
Ohttp://semeval2.fbk.eu/
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gorias Organizacdo ou Acontecimento e a categoria Local), e Outra (relagdes que ndo ocorreram
em nenhuma das descritas anteriormente).

Um importante pré-requisito para a avaliacao apropriada de aplicacoes de PLN é conhecer am-
plamente o problema proposto, pois somente é possivel o desenvolvimento de uma boa metodologia
de avaliacdo se o problema analisado foi devidamente quantificado e se as vantagens da aborda-
gem proposta forem identificadas. Em geral, as métricas de avaliacao de desempenho utilizadas
para avaliar REN e ER s3o as mesmas da area de Recuperacdo da Informacdo [35]. As medidas
mais comumente utilizadas para tais avaliacdes sdo Precisdo, Abrangéncia e F-measure, definidas

da seguinte forma:

Precisdao avalia o quanto o modelo acerta:

numero de itens corretamente classificados

Precisao = . - Y 3.1
numero total de itens classificados (3.1)
Abrangéncia avalia o quanto o modelo contabiliza:
. numero de itens corretamente classi ficados
Abrangéncia = - , - (3.2)
namero de itens corretos da colecao
F-measure combina as medidas de Precisdao e Abrangéncia, obtendo um desempenho geral:
2 x Precisao* Abrangéncia

F — Measure = J (3.3)

Precisao+ Abrangéncia

Além das avaliacGes realizadas no ambito dessas conferéncias, muitos trabalhos de pesquisa
consideram diferentes bases de dados. Em sistemas supervisionados, a tarefa de ER é expressa
como uma tarefa de classificacdo [75]. Portanto, as medidas (como Precisdo, Abrangéncia e F-
measure) podem ser utilizadas para avaliar esses sistemas, uma vez que sistemas supervisionados
necessitam de dados de referéncia para o aprendizado, e esses dados podem ser utilizados para
calcular tais medidas. A avaliacdo de sistemas que utilizam métodos ndo supervisionados também
necessita de um corpus de referéncia com as informacdes de interesse anotadas para a sua validac3do
ou da andlise manual das relacdes extraidas automaticamente. Por exemplo, em [51] para a avaliacdo
das relacoes detectadas automaticamente usando o método de clustering, os autores analisaram os
dados manualmente.

De forma similar, na aplicacao de métodos semi-supervisionados, dificilmente tem-se um conjunto
de teste etiquetado para a validacao do modelo aprendido. Além disso, métodos semi-supervisionados
para ER sdo tipicamente aplicados para grandes quantidades de dados, tais como paginas da Web,
e geralmente resultam em um grande nimero de novos padrdes de relacdes (tais como Open IE).
Portanto, a analise manual desses resultados seria uma tarefa muito custosa. O que se aplica usual-

mente é a analise manual de uma amostra dos dados. Esse subconjunto pode ser randomicamente
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extraido ou baseado em um grupo especifico de relacdes selecionadas de todo o conjunto. Por
exemplo, o sistema DIRPE obteve como resultado uma lista com em torno de 15.000 livros, dos
quais 20 foram selecionados randomicamente e analisados manualmente.

Na Tabela 3.1, é apresentada uma visdo geral da avaliacdo e as bases de dados utilizadas
por alguns trabalhos relacionados para o Inglés, descritos na Secdo 3.1. Nota-se que ocorre uma
variedade de tipo e tamanho de corpora/dados utilizados, bem como da forma de avaliacdo, assim
os resultados apresentados ndo podem ser comparados.

Existem trabalhos de ER para o Portugués que também necessitam de uma avaliacio manual
das relacGes extraidas automaticamente, principalmente por nao terem recursos disponiveis para o
portugués, como um corpus de referéncia. Em [45] uma amostra aleatéria das relaces corretas
extraidas automaticamente foi avaliada manualmente, seguindo uma pontuacdo para as relagdes (3:
correta; 2: um pouco correta; 1: correta em termos gerais; 0: errada). Sistemas que participam
de conferéncias de avaliacao conjunta para o Portugués, como o HAREM, seguem as diretrizes da
conferéncia. Por exemplo, os sistemas REMBRANDT, SEI-Geo e SeRELeP utilizaram a Colecao
Dourada do ReRelEM durante a avaliacdo dessa trilha. Em geral, as relacdes anotadas por esses
sistemas foram comparadas com as da Colecdo Dourada, e cada tripla (EN Relacdo EN) foi avaliada
como correta, em falta ou incorreta [44].

Uma outra dificuldade para avaliacdo dos trabalhos de ER do Portugués é a comparacdo dos
resultados, pois a maioria dos trabalhos sdo para outras linguas e os poucos trabalhos para o
Portugués utilizam diferentes recursos. Na Tabela 3.2 apresentamos os dados utilizados, o respectivo
método de avaliacdo e os resultados alcancados pelos trabalhos para o Portugués, apresentados na
Secdo 3.2. Nota-se que alguns dos trabalhos ilustrados nessa tabela utilizaram a colecdo dourada do
HAREM, e assim podem ser comparados [14, 16, 20]. Entretanto, a maioria dos trabalhos utilizou
diferentes dados de uma variedade de dominios, dificultando a sua comparacdo.

Conforme ilustrado nas tabelas, a maioria dos trabalhos que n3o possuia corpus de referéncia
avaliou manualmente um subconjunto do corpus. Isso se deve a variedade de relacoes tratadas na
literatura (ver Tabela 2.1), e pelo fato de a tarefa de anota¢do manual ser muito custosa e necessitar

de mais de um especialista para o consenso da referida anotacdo.



Trabalhos Dados/Corpora Avaliacdao Resultados, %
[54] MUC-4, MUC-5, Corpus de referéncia MUC-4 F= 47,7%; MUC-5
MUC-6. do MUC. F= 42,67%; MUC-6 F= 51,12%.
[13] 24 milhdes de Avaliagdo manual de 20 19 livros corretos - 95%.
paginas Web. livros selecionados de
uma lista de 150,000.
2] North American Avaliacdo manual de 93 tuplas corretas - 93%.
News. um conjunto de 100 tuplas.
[51] Artigos do New York Avaliacdo manual Person-GPE F= 80%;
Times (NYT) de 1995. das relacdes. Company-Company F= 75%.
[36, 37] Paginas Web. Avaliac3o automética City F= 85%;
utilizando bases externas: State F= 98%;
Tipster Gazetteer, Country F= 82%;
Internet Movie Database. Actor F= 90%; Film F= 65%.
[83] Artigos do Avaliacdo manual de TREC part-of P= 69,9%;
TREC-9 e 680 instancias do sucession P= 49%.
CHEM. corpus TREC e CHEM CHEM is-a P= 76%;
(2 especialistas). reaction P= 91,4%:
production P= 55,8%.
[18] 200 milhGes de Base Freebase como Média das categorias P= 83%;
paginas Web. corpus de referéncia. Média das relacbes P= 84%.
[64] Wikipedia e 5 tipos de relacdes Média das relacdes = 39%.
projeto Yago. extraida pelo projeto YAGO
como corpus de referéncia.
[3,106] Penn Treebank, Avaliacdo manual 80,4% tuplas corretas.
9 milhdes de de 400 tuplas
paginas Web. (3 especialistas).
[4] 500 sentencas do Subconjunto do corpus Open |IE F= 59,8%; relacdes
corpus de EI [15]. anotado com 4 relacdes. pré-especificas F= 29,5%.
[110] Sent500 [15] e Avaliacdo manual das F= 76,4%.
Web1M. tuplas extraidas do Sent500.
[102,103]  WSJ do Penn Avaliacdo manual de WSJ F= 64,7%;
Treebank, 300 sentencas Wikipedia F= 57,2%;
Wikipedia de cada corpus Web F= 65%.
e paginas Web. (2 especialistas).
[29] 1127 paragrafos de Anotacdo manual de F=6136%
271 artigos da Wikipedia. 53 relacSes familiares.
[66] 150 artigos do NYT, Anotacdo manual NYT Employment F=80%.
artigos da Wikipedia [29].  das relaces. Wiki Personal /Social F=51%.
[39] 500 sentencas de Avaliacdo manual das F= 69,8%.
paginas Web. relacdes (2 especialistas).
[47] Wikipedia em Avaliacdo manual de P= 68%.

Inglés, Espanhol,
Galego e Portugués.

200 sentencas da Wikipedia
em Inglés (2 especialistas).

Tabela 3.1 — Dados e métodos de avaliacdo para o Inglés.
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Trabalhos

Dados/Corpora

Avaliacdo

Resultados, %

[14]

Colecao Dourada do
HAREM /ReRelEM.

Colecdo Dourada
anotada manualmente.

Identidade F= 68%,
Inclusdo F= 45%,
Localizacdo F= 31%.

[16] Cole¢do Dourada do Cole¢do Dourada Identidade F= 73%,
HAREM/ReRelEM. anotada manualmente. Inclusdo F= 33%,
Localizacdo F= 20%.
[20] Colecdo Dourada do Colecdo Dourada Inclusdo F= 45%.
HAREM/ReRelEM. anotada manualmente.
[104] Textos da Categoria Corpus de Referéncia do F= 85%.
Turismo da Wikipedia. dominio de Turismo.
[89] Textos biograficos Avaliacdo manual das Wikipedia F= 29%.
da Wikipedia, relacdes familiares. CETEMPUblico F= 36%.
110 sentencas do corpus
CETEMPublico.
[41] corpus MedAlert Corpus de Referéncia composto  Inclusdo F = 89%
por 20 textos anotados
manualmente
[100] artigos de noticias sobre  Avaliacdo comparativa Feridos F = 51%
eventos relacionados a entre o baseline Portugués Sequestrados F= 67%
desastres e os resultados Mortos F = 69%
Presos F = 47%
[6] 97.988 frases retiradas Subconjunto de local-de-enterro F= 67%
da DBPédia da teste formado pessoa-chave-em F= 11%
Wikipédia em Portugués por 625 frases localizado-em F= 92%
(89.601 relacdes origem-de F = 81%
anotadas manualmente antepassado-de F = 62%
entre entidades) parte-de F = 62%
sucessor-de F = 24%
parceiro F = 28%
outros F = 63%
[40] GLOBOQUOTES Sistema Baseline Citac3o-Autor

retirados do Globo.com.

manualmente construido.

F= 79,02%.

Neste capitulo foi apresentada uma extensa revisdo da literatura sobre a tarefa de ER, envolvendo
os trabalhos do Inglés e do Portugués. Trabalhos que aplicam o CRF na extracao de diferentes tipos
de relacGes foram descritos em detalhe. Uma discussao sobre formas de avaliacdo da tarefa de ER
também foi apresentada. Destaca-se o uso de corpus de referéncia para a avaliacdo da tarefa de ER.

No Capitulo 4 é apresentado o corpus de referéncia para ENs (HAREM) e a construcdo do corpus

Tabela 3.2 — Dados e métodos de avaliacao para o Portugués.

de referéncia para ER no contexto deste trabalho.
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4. Corpus da Pesquisa

4.1 Corpus do HAREM

No ambito das duas edicdes da conferéncia HAREM, destacam-se as colecdes douradas de
cada edicdo, ou seja, conjuntos de textos em que as ENs foram manualmente anotadas. A colecao
dourada do Primeiro HAREM! é constituida de 129 textos pertencentes as variantes lusa e brasileira,
envolvendo diferentes géneros de texto, como por exemplo, jornalisticos, literarios, politicos, entre
outros.

A colecio dourada do Segundo HAREM? é formada por 129 textos escritos em Portugués do
Brasil e Europeu. A essa colecdo foram adicionados novos géneros de texto, tais como blogs, wikis,
texto de enciclopédias (Wikipédia), e perguntas utilizadas na avaliacdo de sistemas de perguntas e
respostas, além dos géneros de texto considerados no Primeiro HAREM.

Em ambas as colecBes, as ENs contidas nos textos e seus correspondentes tipos/categorias
foram anotados manualmente, seguindo as diretivas da conferéncia HAREM [91]. A primeira edicdo
do HAREM considerou 10 categorias para as ENs: Abstracdo, Acontecimento, Coisa, Local, Obra,
Pessoa, Organizacao, Tempo, Valor e Variado, totalizando 5.132 ENs anotadas na respectiva colecdo
dourada. As categorias utilizadas no Segundo HAREM s3o similares as do Primeiro HAREM. O
nimero de categorias € o mesmo nas duas avaliacdes: 10 categorias, as quais ndo sofreram alteracdes
em relacdo a sua designacdo, exceto na categoria Variado, que foi substituida por Outro [19]. Um
total de 7.255 ENs foram anotadas na colecdo dourada do Segundo HAREM. Destaca-se nessa
colecdo que, além das ENs também foi anotado manualmente um conjunto de relacoes expressas
entre tais ENs nos textos, as quais foram definidas na trilha ReRelEM [46]. Mais detalhes da
conferéncia HAREM s3o apresentados na Secdo 3.4 .

Para exemplificar a anotacdo das ENs das colecSes douradas do HAREM, retomemos a sentenca
descrita em (1) retirada de um texto do Segundo HAREM e a correspondente anotacdo em formato
XML ilustrada em (7). Podemos identificar na anotacdo do trecho do texto, duas ENs destacadas
em italico: (tag EM) "Ronaldo Lemos" e " Creative Commons", a classificacdo nas categorias Pessoa

e Organizacdo, respectivamente (tag CATEG).

“No proximo sabado, Ronaldo Lemos, diretor da Creative Commons, ird participar de
um debate (...)."(1)

<EM ID="ric-42664-163" CATEG="PESSOA" TIPO="INDIVIDUAL"> Ronaldo Lemos</EM>,
diretor do <EM ID="ric-42664-170" CATEG="ORGANIZACAQ" TIPO="INSTITUICAO">
Creative Commons</EM> (7)

thttp://www.linguateca.pt/harem/
2http://www.linguateca.pt/HAREM /coleccoes/CDSegundo HAREMReRelEM.xml
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Um subconjunto das colecdes douradas do HAREM compde o corpus de referéncia dessa tese.

A esse subcorpus adicionamos outras anotacdes, tal como descrito na Secao 4.2.

4.2 Anotacado dos Dados

A anotacdo dos dados foi realizada em duas etapas: selecao dos textos das colecdes douradas
do Primeiro e do Segundo HAREM, e posterior adicdo da anotacdo das relacGes expressas entre
determinadas ENs contidas nos textos selecionados nas respectivas colecdes.

No contexto desta tese de doutorado, analisou-se somente os textos das duas edicées do HAREM,
descritas na Secdo 4.1, considerando os seguintes géneros: noticia, opinido, jornalistico, politico,
expositivo, Web e blogue jornalistico. Esses géneros foram escolhidos devido ao fato de o foco
deste trabalho ser o dominio de OrganizacGes; logo, os textos devem tratar assuntos relacionados a
negbcios, incorporacdes, entre outros.

Como resultado desta etapa, foram selecionados 82 textos para constituir o corpus de referéncia
desta tese, os quais sdo utilizados na etapa de pré-processamento descrita a seguir. A Tabela 4.1

ilustra o nimero de textos selecionados de cada colec3o.

Colecao Dourada Numero de Textos
Primeiro HAREM 51
Segundo HAREM 31
Total 82

Tabela 4.1 — Corpus de referéncia.

De posse dos textos que compdem o corpus de referéncia, o proximo passo é identificar as
relacGes que ocorrem entre pares de ENs em cada sentenca desses textos, informacdo necesséria
para a aplicacdo do processo proposto. Como a tarefa de extracao de descritores de relacdo é
recente, corpora com instancias de relacdes anotadas nao estdo disponiveis, fazendo-se necessaria a
anotacdo dos dados [66].

A etapa de anotacdo manual das relacGes foi realizada por duas linguistas e seguiu as seguintes
diretrizes: dadas duas ENs que ocorrem em uma mesma sentenca, foi identificado o segmento de
texto (descritor) que melhor descrevesse uma relacdo entre essas duas ENs. Cabe lembrar que as
ENs ja haviam sido identificadas e que as relacGes anotadas nao haviam sido definidas previamente,
conforme definido na Secdo 2.4 .

A Figura 4.1 apresenta em detalhe os passos da anotacdo manual, os quais foram aplicados
para cada sentenca dos 82 textos do corpus de referéncia desta tese de doutorado. Cabe salientar
que nem todas as sentencas dos textos foram consideradas, apenas as que possuiam o par de ENs
de interesse. Apds a anotacdo da relacdo entre os pares de ENs por cada anotador, ocorreu uma
discussdo das anotacdes para verificar o consenso entre eles. Os casos em que ndo ocorreu consenso
foram discutidos e anotados novamente, conforme indicado na figura como “resolver diferencas".

Por fim, apds o consenso da anotacao, as instancias de relacdes foram consideradas positivas, caso
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tenha sido anotado um descritor de relacao, ou negativas na auséncia deste. Um relato sobre a
anotacao manual dos dados é apresentado no Apéndice C.
Como resultado desta etapa de anotacdo de relacGes, quatro conjuntos de dados foram cons-

truidos de acordo com as categorias das ENs envolvidas na anotacao da relacdo da seguinte forma:
e ORG-ORG: anotacdo das instancias de relacdes que ocorrem entre duas ENs de Organizacao;

e ORG-PES: anotacdo das instancias de relacdes que ocorrem entre o par de ENs Organizacdo

e Pessoa;

e ORG-LOCAL: anotacdo das instancias de relacoes que ocorrem entre o par de ENs Organizacao

e Local;

e ORG-PES-LOCAL: unido da anotacdo das instancias de relacdes dos trés conjuntos: ORG-
ORG, ORG-PES e ORG-LOCAL.

Na Tabela 4.2 é apresentado o total de instancias de relacdes, o nimero de instancias positivas,

o nimero de instancias negativas para cada conjunto de dados.

Dados Total Positivos Negativos
ORG-ORG 175 90 85
ORG-PES 171 105 66
ORG-LOCAL 170 109 61
ORG-PES-LOCAL 516 304 212

Tabela 4.2 — Nimero de instancias de relacées dos conjuntos de dados.

Conforme dito anteriormente, neste trabalho as relacGes ndo foram previamente definidas, en-
tretanto as relacdes anotadas nesta etapa foram classificadas como verbais (relagdes nas quais o
principal elemento descritor é um verbo) e n3o verbais (relacdes nas quais o principal elemento

descritor ndo é um verbo), as quais foram contabilizadas na Tabela 4.3.

Dados Total Relacdes Verbais Relacées Nao-Verbais
ORG-ORG 90 66 24

ORG-PES 105 45 60

ORG-LOCAL 109 37 72

ORG-PES-LOCAL 304 148 156

Tabela 4.3 — Classificacao das relacdes dos conjuntos de dados.

Destaca-se que o conjunto ORG-ORG possui o maior niimero de relacdes verbais, isto €, a
maioria das relacoes entre pares de ENs da categoria Organizacao foram mediadas por um verbo.
Os demais conjuntos apresentam o maior niimero de relagcdes n3o verbais devido as caracteristicas
das relacdes identificadas entre os pares de ENs. No conjunto ORG-PES das 60 relacdes ndo-verbais,
25 expressam a relacdo de “vinculo-institucional” entre as ENs das categorias Pessoa e Organizacdo.
Ja no conjunto ORG-LOCAL das 72 relacbes nao-verbais, 26 indicam a relacdo de “localizacdo" e

5 expressam a relacao de “pertence-a" entre as ENs das categorias Organizacdo e Local.
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Figura 4.1 — Processo de anotacdo manual das relacdes.

Relacées Dados Porcoes de Texto de Instancias Descritores
de Relacao Positivas de Relacao
N3o-verbais ORG-ORG ... Comissdo de Controle e Gestdo Fiscal, do
do Ministério da Fazenda
ORG-PES Mario Licio Vaz, diretor da Central diretor da
Globo de Controle de Qualidade ...
ORG-LOCAL ... Departamento Municipal de Limpeza de
Urbana de Porto Alegre ...
Verbais ORG-ORG ... Forca Internacional de Assisténcia e constitui a
Seguranca constitui a Forca de Reaccio
Répida do Comandante ...
ORG-PES ... Amilcar Cabral criou o Partido Africano criou o
para a Independéncia da Guiné e Cabo Verde ...
ORG-LOCAL ... Goa Tourism Development Corporation organiza excursoes a

Office organiza excursées a Goa ...

Tabela 4.4 — Exemplos de porcdes de texto de instancias de relacdo positivas.

A Tabela 4.4 e a Tabela 4.5 apresentam exemplos de porcoes do texto que representam instan-

cias de relacdo positivas e instancias de relacdes negativas, respectivamente, os quais sdo utilizados

no processo de extracdo de descritores de relacdo. No Apéndice A, mais exemplos de instancias de

relacOes positivas das bases de dados sao apresentados.
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Dados Porcoes de Texto de Instancias de Relacdo Negativas

ORG-ORG ... mudanca fulcral em que os contestatarios se apoiam para
acusar aTransgds proteger a Sonae.

. em consequéncia da reestruturacdo organica operada na Marinha,
passou a integrar o Arquivo Central da Marinha ...

ORG-PES Nada nos move contra a Transgas, emendou o dirigente agricola
Orlando Goncalves.

Os censores de Zé Gregori elaboram um oficio advertindo a
Rede Record ...

ORG-LOCAL  Uma nova reunido no Monte Sobral d3 origem ao
Movimento das Forcas Armadas.

O handebol chegou ao nosso pais em meados da década de cingiienta
através dos funciondrios da Voolkswagen que vindos da Alemanha ...

Tabela 4.5 — Exemplos de porcdes de texto de instancias de relacdo negativas.

Neste capitulo foi apresentado as colecdes douradas do HAREM, as quais foram utilizadas como
corpus de referéncia para as ENs. A partir dessas colecdes douradas foi selecionado um subconjunto
de textos que compdem o corpus de referéncia dessa tese. As etapas de anotacao das relacoes
entre ENs contidas nesse subcorpus foram descritas, resultando em um corpus de referéncia para
extracdo de descritores de relacdo do Portugués. No Capitulo 5, um processo para ER entre ENs do

Portugués que utiliza esse corpus de referéncia é descrito em detalhe.
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5. Processo Proposto

Neste capitulo é descrito o processo de extracdo de descritores de relacdo entre ENs da Lingua
Portuguesa para o dominio de Organizacdes proposto no ambito desta tese de doutorado. Para isso,
considera-se como descritor de relacdo o segmento do texto situado entre o par de ENs na sentenca
e que descreve uma relacdo explicita entre essas ENs (Pessoa, Organizacdo e Local).

Uma visao geral do processo proposto ¢ ilustrada na Figura 5.1. As etapas de pré-processamento,
as features utilizadas e a geracdo do modelo probabilistico CRF sdo apresentadas em detalhe a seguir.

-»

vetor BIO
vetor Features

descritores |I
extraidos

Figura 5.1 — Vis3o geral do processo proposto.

s
Dicionarios

5.1 Etiquetagem dos Textos

Em geral, no processo de ER a partir de textos se faz necessaria uma etapa de pré-processamento,
na qual sdo aplicadas ferramentas de PLN para etiquetagem dos textos. Tais ferramentas provém
informacdes de partes do discurso (Part-Of-Speech - POS), sintaticas (chunker) e semanticas dos
textos.

Para o Portugués, existem ferramentas de PLN para etiquetagem dos textos, como, por exemplo,
o parser PALAVRAS [8], o etiquetador de POS disponivel na biblioteca OpenNLP?!, a anotac3o de
POS baseada na biblioteca FreeLing2, entre outros.

No contexto desta tese de doutorado, além da anotacdo de referéncia provida pelos textos
selecionados da colecdo dourada das duas edicdes do HAREM (ver Secdo 4.1), é necesséria a
anotacdo da informacdo de POS, sintdtica e semantica desses textos. Neste trabalho, os textos
foram anotados com o parser PALAVRAS [8], o qual prové tais informacdes. Destaca-se que o
parser PALAVRAS fornece etiquetas semanticas para substantivos, nomes préprios, verbos e alguns
adjetivos. Podemos citar a etiqueta <Hprof> que indica uma profissdo/cargo, que foi utilizada
nesta tese de doutorado.

1 Disponivel em: http://opennlp.apache.org/
2Disponivel em: http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/
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Em (8) temos um exemplo de anotacdo do parser PALAVRAS em formato Constraint Grammar
(CG) aplicado ao trecho do texto ilustrado em (1). Destaca-se que para cada palavra temos as in-
formacdes dadas pelo parser PALAVRAS indicadas nesta ordem: a prépria palavra; a forma candnica
da palavra (refere-se ao infinitivo, para os verbos, e ao singular masculino, para as outras palavras
varidveis, como por exemplo, artigos e substantivos, entre outros); a etiqueta semantica da palavra;

a anotacdo de POS, seguida da anotacao sintética da palavra.

“No préximo sdbado, Ronaldo Lemos, diretor da Creative Commons, ird participar de
um debate (...). " (1)

Ronaldo=Lemos [Ronaldo=Lemos] <hum> PROP @SUBJ>

diretor [diretor] <Hprof> N @N<PRED
de [de] PRP @N<

o [o] DET @>N
Creative=Commons [Creative=Commons] <org> PROP @P<
() (8)

Retomando o exemplo ilustrado em (8), temos para a EN “Ronaldo Lemos" as seguintes infor-
macdes: a propria palavra “Ronaldo=Lemos"; apds, a sua forma candnica entre colchetes “[Ro-
naldo=Lemos]"; a etiqueta semantica <hum>, indicando que a palavra representa o nome de uma
Pessoa; a anotacao de POS “PROP" indica que se trata de um nome préprio; e, por fim, a anota-
cdo sintatica “@SUBJ>", indicando que tem funcdo de sujeito da sentenca. Cabe salientar que o
parser PALAVRAS anota os nomes préprios compostos como uma unica EN, como ocorreu com as
ENs “Ronaldo=Lemos" e “Creative=Commons", procedimento utilizado em outros trabalhos que
tratam da ER entre ENs [66]. J4 a palavra “diretor" possui a anotagcdo de POS “N" que indica um
substantivo e a etiqueta semantica <Hprof> que indica uma profissdo/cargo. Essa anotacdo das

ENSs sera utilizada na préoxima etapa do processo de ER proposto.

5.2 Reconhecimento das Entidades Nomeadas

Diversos sistemas que tratam de extracao de relacGes semanticas iniciam o processo com a
aplicacao de REN para identificar as ENs e os possiveis argumentos de relacoes contidas em uma
sentenca, e posteriormente extrair ou classificar o tipo de relacdo, conforme apresentado no Capitulo
3.

No processo proposto neste trabalho, REN é uma das etapas de pré-processamento e obje-
tiva a identificacdo das ENs relevantes do dominio de Organizacdes. Para a definicdo de que
tipos/categorias de ENs devem ser considerados, um estudo sobre o dominio de Organizacdes foi

realizado, no qual foi representado o conhecimento deste dominio de interesse por meio de uma
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ontologia [27]. A partir desse estudo, identificou-se os tipos de ENs relevantes para a extracdo
das relacGes tratadas nesse trabalho, destacando-se, além da categoria Organizacdo, as ENs das
categorias Pessoa e Local. Podemos citar a relacdo de “localizacdo", que ocorre entre as ENs das
categorias Organizac3do e Local, a qual é considerada em varios trabalhos, conforme apresentado na
Tabela 2.1.

Na literatura existem sistemas de REN que tratam o Portugués, dentre os quais podemos citar
o PALAVRAS-NER [9,10], REMBRANDT [16], NERP-CRF [33], Freeling3, Language Tasks*, que
poderiam ser utilizados nesta etapa do processo. Entretanto, nesta tese foi utilizado o corpus de
referéncia de ENs do HAREM, conforme descrito no Capitulo 4, que ja possui as ENs anotadas, nao
necessitando da aplicacdo automatica de um sistema de REN.

Nesse contexto, a identificacdo dos pares de ENs de interesse foi realizada da seguinte forma:
identificou-se em cada sentenca dos textos o par de ENs em foco (Organizacdo e Pessoa / Orga-
nizacdo e Local / Organizacdo e Organizagdo, ndo necessariamente nessa ordem) que ocorre mais
préximo na mesma sentenca do texto, com base na anotacdo das ENs do corpus de referéncia da
tese. Contudo, somente é considerada uma ocorréncia de cada par de ENs na mesma sentenca. As-
sim, quando ocorreram mais de um par de ENs, essas sentencas foram duplicadas considerando os
diferentes pares de ENs (Organizag3o e Pessoa / Organizacdo e Local / Organizacdo e Organizacio).

Para um melhor entendimento, retomemos o trecho do texto (1) anotado pelo parser PALAVRAS
em (8). Foi adicionada a essa anota¢do uma coluna com a categoria da EN (PES, ORG, LOCAL),
conforme ilustrado em (9). Destaca-se em negrito no exemplo a EN “Ronaldo=Lemos" que recebeu
a anotacdo da categoria PES e a EN “Creative=Commons" que recebeu a anotacdo da categoria
ORG.

“No proximo sabado, Ronaldo Lemos, diretor da Creative Commons, ira participar de
um debate (...)."(1)

Ronaldo=Lemos [Ronaldo=Lemos] <hum> PROP @SUBJ> PES

diretor [diretor] <Hprof> N @N<PRED

de [de] PRP ON<

o [o] DET @>N

Creative=Commons [Creative=Commons] <org> PROP @P< ORG

(...) (9)

Como resultado dessa etapa, os pares de ENs identificados nas sentencas do texto sdo conside-

rados candidatos a argumentos das relacdes, e serdo analisados na préxima etapa.

3Disponivel em: http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/
4Disponivel em: http://Itasks.com/
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5.3 Representacao das Instancias de Relacoes

Conforme apresentado no Capitulo 2, a tarefa de extrair descritores de relacdo entre ENs pode ser
tratada como um problema de etiquetagem de sequéncias. Sendo assim, as palavras que descrevem
uma relacdo (descritores) devem ser etiquetadas utilizando uma notacdo que as represente.

No contexto desta tese, optou-se por utilizar a notacdo BIO [86] geralmente utilizada na etique-
tagem de sequéncias, definindo-se entdao um conjunto de etiquetas para o descritor de relacdo da

seguinte forma:
e B-REL: indica o inicio do descritor da relacao;
e |-REL: indica que faz parte do descritor da relacao;
e O: indica que n3o faz parte do descritor da relacdo.

De posse da anotacao das instancias de relacGes positivas e negativas de cada um dos conjuntos
de dados (ver Secdo 4.2), e da definicdo da notacdo BIO, temos que aplicar para cada instancia de

relacdo a sequéncia de etiquetas BIO conforme as seguintes diretrizes:

e Para instancias positivas, deve-se etiquetar as palavras que constituem o descritor de relacao
seguindo a notacdo BIO (B-REL, I-REL, O);

e Para instancias negativas, ou seja, o segmento de palavras entre o par de ENs n3o descreve
uma relacdo, deve-se etiquetar cada palavra desse segmento com a etiqueta O (a palavra ndo

faz parte da relacdo);

e Por fim, todas as demais palavras, pontuacdes, etc. inclusive as ENs que sao os argumentos da

relacdo, devem ser etiquetadas com a etiqueta O, uma vez que n3o fazem parte do descritor.

Adicionou-se a anotacdo do descritor da relacdo ao exemplo ilustrado em (9). Na dltima posicdo
de cada linha foi adicionada a etiqueta BIO, conforme apresentado no exemplo (10). As linhas
que formam o descritor de relacdo estao destacadas em negrito. Podemos notar que, mesmo as
palavras que ocorrem entre o par de ENs, mas n3o fazem parte do descritor, recebem a etiqueta O,
como no exemplo (10): a virgula ndo faz parte do descritor e recebeu a etiqueta O. Além disso, as

ENs “Ronaldo=Lemos" e “Creative=Commons" também receberam a etiqueta O.

Ronaldo=Lemos [Ronaldo=Lemos] <hum> PROP @SUBJ> PES O

, O

diretor [diretor] <Hprof> N @N<PRED B-REL

de [de] PRP @N< I-REL

o [o] DET @>N I-REL

Creative=Commons [Creative=Commons| <org> PROP @P< ORG O

(...) (10)
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A quantidade de etiquetas da anotacao BIO aplicada as palavras das instancias de relacoes dos
conjuntos de dados é apresentada na Tabela 5.1. Podemos notar que, em todas as bases ocorreram
mais casos da etiqueta O em relacao as demais, devido ao fato de que, para os exemplos negativos,

deve-se atribuir essa etiqueta para cada palavra que ocorre entre o par de ENs correspondente.

Dados B-REL I-REL O

ORG-ORG 90 281 1702
ORG-PES 105 312 1548
ORG-LOCAL 109 292 1765

ORG-PES-LOCAL 304 885 5012

Tabela 5.1 — Ndmero de etiquetas da anotacdo BIO no conjunto de dados.

Nesse contexto, temos que, para cada instancia de relacdo anotada (positiva ou negativa), é
gerado um vetor com as etiquetas BIO de cada palavra (chamado de “vetor BIO"), com base nos
arquivos no formato ilustrado em (10). Para um melhor entendimento do vetor BIO, é apresentado

em (11) o vetor correspondente a sequéncia das etiquetas BIO do trecho de texto descrito em (1):

Vetor BIO:
... Ronaldo=Lemos , diretor de o  Creative=Commons ... (1)
(... 0 0 B-REL I-REL I-REL 0o...1 (D

Como neste trabalho é utilizado o aprendizado supervisionado no processo de ER proposto, a
sequéncia de etiquetas BIO dos descritores de relacdo representa as etiquetas/anotacdo de referéncia,
ou seja, as etiquetas de saida que devem ser preditas na etapa de aprendizado utilizando o CRF.
Sendo assim, os vetores BIO sdo uma das entradas para a etapa de geracdo e validacdo do modelo
probabilistico CRF, descrita na Secao 5.5.

Nessa etapa de pré-processamento, também gerou-se um vetor com algumas informacdes das
instancias de relacdo necessarias para a etapa de geracao das features, descrita na Secdo 5.4. Sendo
assim, para cada instancia de relacdo anotada (positiva ou negativa) é gerado um vetor contendo

as seguintes informacdes de cada palavra, nesta ordem:

e ’sintatica’: informacao sintatica da palavra. Caso ndo possua essa informacao, retorna 'nulo’;

e 'POS’: informac3o de POS da palavra. Caso seja uma pontuacio (como virgula, dois pontos,

etc.), retorna essa pontuagéo;

e 'semantica’: informacdo semantica da palavra. Caso n3o possua essa informacdo, retorna

'nulo’;

e ’dicionario’: informacdo que indica se a palavra esta contida no dicionario externo; retorna

'sim/n3o’;
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e 'semanticaProf’: informacdo que indica se a etiqueta semantica é de profissdo/cargo; retorna

a prépria etiqueta (<Hprof> ou <Htit>) ou, caso ndo possua essa informac3o, retorna 'nulo’;

e ’'gerarFeatures’: informacdo que indica se vdo ser geradas as features para a palavra em

foco; retorna um valor booleano.

e ’categoria’: informacdo referente a categoria da EN (PES ou ORG ou LOCAL). Caso a

palavra ndo seja uma EN, retorna 'nulo’;

e ’'palavra’: informacdo referente a forma candnica da palavra (reduz os verbos a forma infinitiva

e as outras palavras variaveis ao singular masculino).

Para a geracdo desse vetor (chamado de “vetor pre-processo"), extraiu-se tais informacdes das
instancias de relacdes dos arquivos no formato ilustrado em (10). Retomando o exemplo, em (12)

é apresentado o vetor pre-processo correspondente ao trecho de texto descrito em (1) :

Vetor pre-processo:

... Ronaldo=Lemos , diretor de o Creative=Commons ... (1)

... ['sintatica’: '@SUBJ>", 'POS": '"PROP’, 'semantica’: 'hum’, 'dicionario’: 'nao’, 'semanti-
caProf’: 'nulo’, 'gerarFeatures’: True, 'categoria: 'PES’, 'palavra’: 'Ronaldo=Lemos’],
['sintatica’: 'nulo’, 'POS": '", 'semantica’: 'nulo’, 'dicionario’: 'nao’, 'semanticaProf": 'nulo’,
'gerarFeatures’: True, 'categoria’: 'nulo’, 'palavra’ '],

['sintatica’: '@N<PRED’, 'POS’: 'N’, 'semantica’: 'Hprof’, 'dicionario’: 'sim’, 'semantica-
Prof': "hprof’, 'gerarFeatures’: True, 'categoria’: 'nulo’, 'palavra’: ’diretor’],

[sintatica”: '@N<’, 'POS’: 'PRP’, 'semantica’: 'sam-', 'dicionario’: 'nao’, 'semanticaProf":
'nulo’, 'gerarFeatures’: True, 'categoria’: 'nulo’, 'palavra’: 'de’],

['sintatica”: '@>N’, 'POS’: 'DET’, 'semantica’: '-sam’, 'dicionario’: 'nao’, 'semanticaProf":
'nulo’, 'gerarFeatures’: True, 'categoria’: 'nulo’, 'palavra’: 'o’],

['sintatica”: '@P<’, 'POS’": 'PROP’, 'semantica’: 'org’, 'dicionario’: 'nao’, 'semanticaProf":

'nulo’, 'gerarFeatures’: True, 'categoria’: 'ORG’, 'palavra’: 'Creative=Commons’], ... (12)

No contexto deste trabalho, os vetores pre-processo sdo importantes para a geracdo das features

que descrevem as instancias de relacao, etapa fundamental para o processo de ER proposto.
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5.4 Definicao das Features

O CREF, por ser um método de aprendizado supervisionado, necessita de vetores de atributos que
descrevam as caracteristicas/aspectos dos dados de entrada [74].

No caso do CRF para ER, gera-se os vetores de features para as ENs que s3ao os parametros da
relacdo e para as palavras que ocorrem entre esse par de ENs na sentenca do texto. Retomando
o exemplo do trecho do texto descrito em (1), os vetores de features sdo gerados para as ENs:
“Ronaldo=Lemos" e “Creative=Commons" (parametros da relacdo) e para cada uma das palavras
que compdem a sequéncia que ocorre entre tais ENs: “, diretor de o".

No contexto desta tese de doutorado, diferentes conjuntos de features foram definidos com base
na literatura [4, 22,66, 67, 73], conforme apresentado nas tabelas: Tabela 5.2; Tabela 5.3; Tabela
5.4; Tabela 5.5; Tabela 5.6; Tabela 5.7 e Tabela 5.8.

Para um melhor entendimento da aplicacdo das features, na sua descricao, consideramos que a

posicdo i refere-se a posicao atual da sequéncia.

Features baseadas em POS Descricdo

Baseada na anotacdo anotacdo de POS da palavra, na posicao i

de POS anotacgdo de POS da palavra, na posicdo i-1

anotagdo de POS da palavra, na posicdo i+1

anotacdo de POS da palavra, na posicio i-2

anotacdo de POS da palavra, na posicio i+2

anotacdo de POS da palavra e da préxima palavra, posicdes i e i+1
anotacdo de POS da palavra e da palavra anterior, posicdes i e i-1
anotacdo de POS das duas palavras anteriores, posicoes i-1 e i-2
anotacdo de POS das duas palavras posteriores, posicdes i+1 e i+2

Baseada em duas
consecutivas
anotacdes de POS

[ ST <SR (ST «S I I (ST «S R D R DR o3}

Tabela 5.2 — Conjunto de Features baseadas em POS, adaptado de [66, 73].

Features Baseadas Descricao
no ltem Lexical
Baseada no Item Lexical a forma candnica da palavra, na posicdo i
a forma candnica da palavra, na posicao /-1
a forma candnica da palavra, na posicdo i+1
a forma candnica da palavra, na posicdo /-2
a forma candnica da palavra, na posicdo i+2
Baseada nos dois a forma candnica da palavra e da préxima palavra, posicées i e i+1
Itens Lexicais a forma candnica da palavra e da palavra anterior, posicdes i e i-1
a forma candnica das duas palavras anteriores, posicdes i-1 e i-2
a forma candnica das duas palavras posteriores, posicdes i+1 e i+2
Tamanho do Segmento  nimero de palavras que compdem o segmento. O segmento contém
o par de ENs e a sequéncia de palavras que ocorrem entre essas ENs.

Tabela 5.3 — Conjunto de Features Baseadas no Item Lexical, adaptado de [22,66, 67, 73].
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Features Sintaticas

Descricao

Baseada na anotacdo
sintatica

anotac3o sintatica da palavra, na posicdo i

anotac3o sintatica da palavra, na posicdo i-1
anotac3o sintatica da palavra, na posicdo i+I
anotacdo sintatica da palavra, na posicdo i-2

Baseada em duas
anotacdes sintaticas
consecutivas

anotac3o sintatica da palavra e da préxima palavra, posicoes i e i+1
anotacdo de sintatica da palavra e da palavra anterior, posicoes i e i-1
anotacdo sintatica das duas palavras anteriores, posicdes i-1 e i-2

a
a

a

a

a anotacdo sintética da palavra, na posicao i+2

a

a

a

a anotacdo sintatica das duas palavras posteriores, posicoes i+1 e i+2

Baseada no Nicleo

se a palavra é o nicleo do segmento, na posicdo i. O niicleo é o termo
da oracdo ao qual o predicado designa as propriedades ou relaces.

Baseada no Niicleo do Aposto

se a palavra é o niicleo de um aposto, na posicdo i. Aposto é um ou
mais termos que se referem a um substantivo ou pronome explicando-o.

Baseada no Aposto

se a palavra faz parte de um aposto, na posicdo i

se a palavra faz parte de um aposto, na posicio i-1

se a palavra faz parte de um aposto, na posicdo i+1
se a palavra faz parte de um aposto, na posicdo i-2

se a palavra faz parte de um aposto, na posicdo i+2

Baseada no Objeto Direto

se a palavra tém funcdo de Objeto Direto, na posicdo i . Objeto direto
é o complemento direto de um verbo transitivo.

Tabela 5.4 — Conjunto de Features Sintéaticas, adaptado de [66, 67].

Features Baseadas
em Padroes

Descricao

Baseada no Verbo

se a palavra é um Verbo, na posicao i

se a palavra é um Verbo, na posicdo i-1

se a palavra é um Verbo, na posicio i+1
se a palavra é um Verbo, na posicdo i-2

se a palavra é um Verbo, na posicdo i+2

Baseada no Verbo
+ Preposicdo

se a palavra é um Verbo, na posicao i e
a proéxima palavra é uma Preposicdo, na posicdo i+1

Baseada no Verbo
+ Artigo

se a palavra é um Verbo, na posicao i e
a préxima palavra é um Artigo, na posicao i+1

Baseada no Verbo
+ Preposicdo
+ Artigo

se a palavra é um Verbo, na posicdo i e
a préxima palavra é um Preposicdo, na posicdo i+1,
seguida de um Artigo, na posicdo i+2

Baseada no Substantivo

+ Preposicdo

se a palavra é um Substantivo, na posicdo i e
a préxima palavra é uma Preposicdo, na posicdo i+1

Baseada no Advérbio

se a palavra é um Advérbio, na posicao i

Baseada no Advérbio
+ Preposicdo

se a palavra é um Advérbio, na posicdo i e
a préxima palavra é uma Preposicdo, na posicdo i+1

Baseada no Advérbio
+ Preposicdo
+ Artigo

se a palavra é um Advérbio, na posicao i e
a préxima palavra é uma Preposicdo, na posicdo i+1,
seguida de um Artigo, na posicdo i+2

Tabela 5.5 — Conjunto de Features Baseadas em Padrdes, adaptado de [4].
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Features Baseadas Descricao

na Sequéncia Frasal

Baseada na Sequéncia a anotac3o de POS da sequéncia de palavras

de POS entre o par de ENs envolvidos em uma
relacdo (pardmetros)

Baseada na Sequéncia a anotacdo de POS da sequéncia de palavras

de POS + POS das ENs  entre o par de ENs envolvidos em uma
relacdo (pardmetros), incluindo a anotacdo
de POS dessas ENs

Tabela 5.6 — Conjunto de Features Baseadas na Sequéncia Frasal, adaptado de [66, 73].

Features Semanticas Descricao
Baseado na anotacdo semantica se a palavra possui a etiqueta semantica de profiss3o,
provida pelo parser PALAVAS [10] na posic3o i
se a palavra possui a etiqueta semantica de profissao,
na posicao i-1
se a palavra possui a etiqueta semantica de profiss3o,
na posicao i+1
se a palavra possui a etiqueta seméantica de profissao,
na posicao i-2
se a palavra possui a etiqueta semantica de profiss3o,
na posicao i+2
Baseado na anotacdo da se a palavra é uma EN, na posicdo 7,
categoria da EN retornar a categoria da EN

Tabela 5.7 — Conjunto de Features Semanticas, adaptado de [73].

Features de Dicionarios Descricao

Lista de cargos lista de cargos/profissio tipicamente utilizadas,
e de titulos de pessoas.

Lista de pistas de lista de palavras tipicamente usadas para indicar

Localizacdo uma localizacdo e nomes de locais.

Tabela 5.8 — Conjunto de Features baseadas em Dicionario.

Para exemplificar os vetores de features, na Tabela 5.9 s3o apresentadas as nove features basea-
das em PQOS, que compdem os vetores correspondentes a EN “Ronaldo Lemos" e a palavra “diretor”,
em que a primeira é parametro da relacao e a segunda faz parte do descritor da relacao “diretor
de 0", ilustrado anteriormente no trecho do texto em (1). Os respectivos vetores de features séo
ilustrados em (13) e em (14), em que é apresentada a identificacdo de cada feature aplicada seguida

do seu valor.

Vetor de Features:

... Ronaldo=Lemos , diretor de o Creative=Commons ... (1)

[1: ‘PROP’, 2: *), 3: '), 4: 'N’, 5: 'N', 6: ‘PROP , ', 7: ‘PROP ", 8: ‘N, 9: *, N'] (13)

[1: 'N’, 2: ', 3: 'PRP’, 4'PROP’, 5: '‘DET’, 6: ‘N PRP’, 7: ‘N ", 8: ‘PROP ,’, 9: ‘PRP
DET'] (14)



66

Features ‘Ronaldo Lemos’  ‘diretor’
1: informacdo de POS da palavra na posicdo i ‘PROP’ ‘N’

2: informac3o de POS da palavra na posicio i-1 .

3: informacdo de POS da palavra na posicdo i+1 ‘PRP’

4: informac¢do de POS da palavra na posigdo i-2 ‘N’ ‘PROP’
5: informacdo de POS da palavra na posicdo i+2 ‘N’ ‘DET’

6: anotacdo de POS da palavra e da proxima palavra, ‘PROP ,’ ‘N PRP’
posicoes i e i+1

7: a anotacdo de POS da palavra e da palavra anterior, ‘PROP ‘N,
posicoes i e i-1

8: a anotacdo de POS das duas palavras anteriores, ‘N ‘PROP
posicoes i-1 e i-2

9: a anotacdo de POS das duas palavras posteriores, N’ ‘PRP DET’

posicoes i+1 e i+2

Tabela 5.9 — Exemplos de vetor de features.

Nesta etapa, utilizam-se as informac8es contidas nos vetores pre-processo (ver Secio 5.3), em
especial o parametro “gerarFeatures”, que indica se as features devem ser geradas para determinada
palavra. Cabe salientar que os vetores de features gerados sio utilizados como entrada para a

préxima etapa de geracdo e validacdo do modelo probabilistico CRF.

5.5 Geracao e Validacao do Modelo Probabilistico CRF

A etapa de geracao e validacdo do modelo probabilistico CRF utiliza como entrada o vetor
BIO, juntamente com os vetores de features que descrevem cada instancia de relacdo dos dados de
entrada, resultantes das etapas anteriores. O modelo sequencial CRF é gerado a partir dos vetores
de features, em que para cada feature é atribuido um peso, resultando numa matriz de pesos.

O CRF, a partir dessa matriz de pesos gerada, é capaz de classificar/etiquetar corretamente as
palavras que indicam uma menc3o explicita de uma relacdo em novos textos, ainda nao etiquetados.
Sendo assim, o modelo probabilistico CRF gerado no final do processo de extracdo de descritores
de relacdo proposto pode ser testado/validado ao ser aplicado em novos textos, e utiliza o0 mesmo
vetor de features dessa etapa de geracdo do modelo.

Nesse contexto, para a validacdo do modelo probabilistico CRF, é utilizado o método de validacao
cruzada (cross validation) descrito da Sec3o 6.2. Cabe lembrar que foi utilizado o corpus de referéncia
descrito no Capitulo 4, necessario para a geracao desse modelo e para sua validacdo por meio da

validacdo cruzada.

5.6 Descritores de Relacao Extraidos

Neste capitulo foi descrito um processo de extracdo de descritores de relacdo entre ENs do
Portugués utilizando o modelo CRF. Conforme dito anteriormente, a etapa de aprendizado desse
processo tem como entrada o vetor BIO e o vetor de features que descreve cada instancia de relacdo.

Na aplicacdo de validacao cruzada, as instancias de relacdo de treinamento utilizam esses dois

vetores para gerar o modelo CRF, ja as instancias de relacdo de teste possuem como entrada somente
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o vetor de features. As etiquetas BIO dos exemplos de teste s3o preditas pelo modelo CRF gerado no
treinamento, correspondendo ao conjunto de etiquetas BIO com maior probabilidade de ocorrerem
para cada descritor. Para exemplificar os descritores de relacdo extraidos, retomemos um trecho do

exemplo (1), em que a saida correspondente é apresentada em (15):
... Ronaldo=Lemos , diretor de o Creative=Commons ... (1)

Descritor de Relacao Extraido:

Ronaldo=Lemos<O>, diretor<B-REL>, de<|-REL>, o<I-REL>, Creative=Commons<QO>

(15)

Neste capitulo foi apresentado um processo para extracdo de descritores de relacdo em textos da
Lingua Portuguesa, os quais descrevem relacoes explicitas entre ENs do dominio de OrganizacGes
(Pessoa, Organizacdo e Local) utilizando o modelo probabilistico CRF. Uma avaliacdo experimental
foi realizada para avaliar os descritores de relacdo extraidos, considerando a anotacdo de referéncia

descrita na Secdo 4.2. A avaliacdo experimental é descrita no Capitulo 6.
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6. Avaliacao Experimental

Neste capitulo é apresentada a avaliacdo experimental do processo proposto da seguinte forma.
Na Secdo 6.1 é definida a configuracao da avaliacdo experimental. A avaliacdo e a discussao dos
resultados sdo apresentadas, respectivamente, na Secdo 6.2 e na Secdo 6.3. A andlise de erros é
descrita na Secdo 6.4. Por fim, uma comparativo dos resultados alcancados é apresentado na Secdo
6.5.

O objetivo da avaliacdo experimental é aplicar o modelo probabilistico CRF na etapa de apren-
dizado com base nas features definidas. Para isso, as bibliotecas NLTK! e Mallet? foram utilizadas
para implementar o algoritmo CRF.

A avaliacao experimental foi realizada considerando que os descritores de relacio extraidos foram
avaliados com base na anotacdo de referéncia descrita na Secdo 4.2, seguindo duas diretrizes de

avaliacdo [66]:

e Descritores Corretos: o descritor de relacio extraido deve ser igual ao descritor de relacao

positivo anotado manualmente, ou seja, devem ter a mesma sequéncia de etiquetas BIO;

e Descritores Parcialmente Corretos: o descritor de relacido extraido deve ter, no minimo, a

mesma palavra etiquetada como B-REL do descritor de relacdo positivo anotado manualmente.

Cabe salientar que, os descritores parcialmente corretos também foram considerados na avaliacdo
experimental com o objetivo de permitir a avaliacdo mais inclusiva dos casos em que o CRF consegue
identificar que existe uma relacdo entre os pares de ENs, apesar de n3o identificar todos os elementos
que formam o descritor de relacao positivo conforme a referéncia manual.

Para um melhor entendimento, na Tabela 6.1 é apresentado um exemplo de instancia de relacao
da base ORG-ORG (par de ENs destacado em itélico e descritor da relacdo destacado em negrito),

ilustrando como seria a sua avaliacdo como descritor correto e como descritor parcialmente correto.

Instancia de Relacao Descritor Correto Descritor Parcialmente Correto
. 0 PSD passa entre as sombras, concordar <B-REL> concordar <B-REL>

ou ficando pura e simplesmente com<I|-REL> com<O>

silencioso, ou murmurando umas o<I|-REL> 0<O>

criticas de circunstancia que ninguém
ouve, ou, em muitos casos,
concordando com o Governo ...

Tabela 6.1 — Exemplo de Critério de Avaliacdo dos descritores de relacdo.

! Disponivel em: http://nltk.org/
2Disponivel em: http://mallet.cs.umass.edu/
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Conforme o exemplo, para o descritor “concordar com 0" ser considerado correto, a sequéncia
de palavras que o formam deve ser anotada com uma etiqueta B-REL, seguida de etiquetas I-REL,
nessa ordem. Em contrapartida, para o descritor “concordar com o" ser considerado parcialmente
correto, pelo menos o verbo “concordar" deve receber a etiqueta B-REL, seguida ou n3o de etiquetas
I-REL. Podemos notar que, em ambos os critérios o descritor em foco expressa uma relacio verbal
entre as ENs “PSD" e “Governo", uma vez que, o verbo “concordar" pode vir acompanhado ou n3o

de uma preposicao.

6.1 Configuracao da Avaliacao Experimental

Na avaliacao Experimental proposta, diferentes configuracbes de features de entrada para o
CRF foram avaliadas. Tais configuracoes envolveram os diferentes conjuntos de features descritos
na Secdo 5.4, e que foram utilizados na etapa de geracdo e validacdo do modelo CRF da seguinte

forma:

e F1=POS: utilizou-se somente o conjunto de features baseadas em PQOS, descrito na Tabela
5.2;

e F2=POS+LEX: adicionou-se o conjunto de features lexicais, descrito na Tabela 5.3;
o [3=POS+LEX+SINT: adicionou-se o conjunto de features sintaticas, descrito na Tabela 5.4;

o F4=POS+LEX+SINT+PAD: adicionou-se o conjunto de features baseadas em padrdes, des-
crito na Tabela 5.5;

o F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR: adicionou-se o conjunto de features baseadas na sequéncia

frasal, descrito na Tabela 5.6;

o F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM: adicionou-se o conjunto de features semanticas,
descrito na Tabela 5.7.

Cabe salientar que, no processo proposto, o uso do conjunto de features baseadas em dicionarios
(ver Tabela 5.8) foi utilizado em todas as configuracdes acima, porém em apenas algumas das bases.
A base ORG-ORG n3o utilizou essas features baseadas em diciondrios. Para a base ORG-PES,
foi utilizada uma lista de cargos. Para a base ORG-LOCAL foi utilizada uma lista de pistas de

localizacdo. Por fim, a base ORG-PES-LOCAL utilizou ambas as listas disponiveis.

6.2 Avaliacdo dos Resultados

Nesta secdo é apresentada a avaliacdo dos resultados da extracdo de descritores de relacdo entre
ENs do Portugués, considerando as configuracdes de features descritas anteriormente. Para um

melhor entendimento, os resultados do processo proposto sdo apresentados da seguinte forma:
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Bases:

Para

ORG-ORG;
ORG-PES;
ORG-LOCAL;

ORG-PES-LOCAL.
cada base:

Medidas de desempenho: nimero de corretos (#C), Abrangéncia (A), Precisdo (P) e F-

measure (F).

Taxa/nivel de significancia do valor alcancado para cada configuracdo de features em relacdo
a configuracdo anterior por meio do teste de hipdtese T-test [56] (os valores que apresentaram

melhoria significativa foram indicados com * nas tabelas).

Método de avaliacdo: validacdo cruzada em r-folds (niimero de particdes) em que os exemplos
sdo aleatoriamente divididos em r folds mutuamente exclusivas. Os exemplos nos (r-1) folds
sao utilizados para treinamento e a hipétese induzida é testada no fold remanescente. Este
processo é repetido r vezes, cada vez considerando um fold diferente para teste. No final das
iteracOes do processo de validacao cruzada, consideramos neste trabalho a soma dos resultados
dos r folds de teste. Nesse caso, a soma dos resultados das 5 bases de teste, uma vez que
aplicamos validacao cruzada com 5-folds, devido ao tamanho reduzido das bases, ampliando
assim a proporcao de casos de teste. Entretanto, a configuracdo mais tradicional de 10-folds

também foi considerada e esta disponivel no Apéndice B.

Matriz de confusdo BIO: a matriz de confusdo é apresentada considerando a soma dos resul-
tados de cada fold de teste (validacdo cruzada em r-folds), ou seja, a matriz final é a soma
das matrizes individuais. Portanto, cada matriz de confusao inclui todos os exemplos da base

de teste representando assim cada um dos classificadores.

ORG-ORG:

Na classificacdo BIO da base ORG-ORG, ilustrada na Tabela 6.2, podemos notar que a configu-

racao F4 teve um impacto positivo no aprendizado, uma vez alcancou o melhor valor de Abrangéncia
(45%).

Em relacdo as diferentes configuracdes aplicadas a base ORG-ORG (ver Tabela 6.3), podemos

notar que a configuracdo F5 apresentou ganhos significativos em Precisdo em relacdo a configuracdo

anterior (taxa de significancia de 95%), alcancando taxas de Precisdo de 53% e de 80% considerando

descritores corretos e descritores parcialmente corretos, respectivamente.
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ORG-ORG Matriz de Confusdo da Classificacdo BIO
(5-folds)
B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 36 3 51 0.40 0.65 0.49
I-REL 0 90 191 0.32 053 0.40
0] 19 74 1609 0.94 086 0.90
B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 28 4 58 0.31 0.65 042
I-REL 0 86 195 0.30 0.45 0.36
(0] 15 100 1587 093 0.86 0.89
B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 36 3 51 0.40 0.69 0.50
I-REL O 86 195 0.30 0.45 0.36
(0] 16 100 1586 093 0.86 0.89
B-REL I-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 41 2 47 0.45 0.69 055
I-REL 0 87 194 0.30 0.46 0.37
0] 18 97 1587 093 0.86 0.89
B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 36 0 54 0.40 0.80 0.53
I-REL O 71 210 0.25 058 0.35
(0] 9 50 1643 096 0.86 0091
B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 38 0 52 0.42 0.79 055
I-REL 0 74 207 0.26 058 0.36
(0] 10 53 1639 096 0.86 0091

Tabela 6.2 — Classificacao BIO de ORG-ORG por conjunto de features.

Por fim, a configuracao F6 apresentou os melhores resultados para descritores corretos em relacdo
as demais configuracdes. Ja para os descritores parcialmente corretos, a configuracdo F6 manteve
a taxa de Precisdo de 80%, e apresentou um aumento da F-measure em relacdo a configuracio
anterior (de 53% para 55%).

ORG-ORG Descritores Corretos Descritores Parcialmente Corretos
(5-folds) #C A P F #C A P F
F1=POS 23 025 041 0.31 36 040 0.65 0.49
F2=POS+LEX 19 021 0.44 0.28 28 0.31 0.65 0.42
F3=POS+LEX+SINT 24 026 0.46 0.33 36 040 0.69 0.50
F4=POS+LEX+SINT+PAD 24 026 0.40 0.32 41 0.45 0.69 0.54
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 24 026 0.53* 0.35 36 040 0.80* 0.53

F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 27 0.30 0.56 0.39 38 042 0.79 0.55

Tabela 6.3 — Resultados de ORG-ORG por conjunto de Features. * indica que o valor atual é
estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.

ORG-PES:

Na Tabela 6.4, notam-se boas taxas de Precisdo para todas as etiquetas da classificacdo BIO para
a base ORG-PES, refletindo a baixa taxa de falsos-positivos. Destacam-se os 56 casos etiquetados

com B-REL aplicando-se a configuracdo F6 e, consequentemente, uma alta taxa de Precisdo (80%).
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ORG-PES Matriz de Confusdo da Classificacdo BIO
(5-folds)
B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 51 6 48 0.48 0.63 055
I-REL 4 127 181 0.40 054 0.46
(0] 25 99 1425 091 086 0.88
B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 44 8 53 0.41 0.69 052
I-REL 3 135 174 0.43 053 047
0] 16 110 1423 091 086 0.88
B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 56 5 44 053 0.77 0.63
I-REL 1 147 164 0.47 056 051
0] 15 110 1424 091 0.87 0.89
B-REL I-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 56 5 44 053 0.76 0.62
I-REL 1 150 161 0.48 056 051
0] 16 112 1421 091 0.87 0.89
B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 55 3 47 052 0.78 0.62
I-REL 2 120 190 0.38 0.62 0.47
(0] 13 70 1466 0.94 086 0.90
B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 56 2 47 0.53 0.80 0.64
I-REL 2 127 183 0.40 0.63 0.49
0] 12 70 1467 0.94 086 0.90

Tabela 6.4 — Classificacao BIO de ORG-PES por conjunto de features.

ORG-PES Descritores Corretos Descritores Parcialmente Corretos
(5-folds) #C A P F #C A P F
F1=POS 33 031 041 0.35 51 0.48 0.63 0.55
F2=POS+LEX 37 035 0.58% 0.44 44 041 0.69 0.52
F3=POS+LEX+SINT 47 0.44 065 0.53 56 0.53* 0.77 0.63
F4=POS+LEX+SINT+PAD 45 042 061 0.50 56 053 076 0.62
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 45 042 064 0.51 55  0.52 0.78 0.62

F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 50 0.47 0.71 0.57 56 0.53 0.80 0.63

Tabela 6.5 — Resultados de ORG-PES por conjunto de Features. * indica que o valor atual é
estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.

Nos resultados alcancados para a base ORG-PES por conjunto de features, tivemos um ganho
significativo em Precisdo na configuracdao F2 para descritores corretos em relacdo a configuracao
anterior (taxa de significincia de 99%), conforme ilustrado na Tabela 6.5. A configuracdo F3
apresentou ganhos em Abrangéncia para descritores parciamente corretos em relacdo a configura-
¢do anterior (taxa de significancia de 95%), e a melhor taxa de F-measure (63%). Destaca-se a

configuracdo F6 por alcancar as melhores taxas de desempenho.
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ORG-LOCAL:
ORG-LOCAL Matriz de Confusdo da Classificacdo BIO
(5-folds)

B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 40 1 68 0.36 0.66 0.47
I-REL O 67 225 0.22 0.47 0.30
0] 20 74 1671 0.94 0.85 0.89

B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 47 1 61 0.43 0.73 0.54
I-REL 1 59 232 0.20 0.41 0.27
(0] 16 81 1668 0.94 0.85 0.89

B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 46 4 59 0.42 0.71 053
I-REL 2 73 217 025 041 031
(0] 16 97 1652 0.93 0.85 0.89

B-REL I|-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 44 3 62 0.40 0.68 0.50
I-REL 2 72 218 0.24 040 0.30
(0] 18 102 1645 093 0.85 0.89

B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 43 2 64 039 0.72 051
I-REL 1 63 228 0.21 053 0.30
(0] 15 53 1697 096 0.85 0.90

B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 45 3 61 0.41 0.80 0.54
I-REL 2 73 217 0.25 055 0.34
(0] 9 55 1701 0.96 0.85 0.90

Tabela 6.6 — Classificacdo BIO de ORG-LOCAL por conjunto de features.

ORG-LOCAL Descritores Corretos Descritores Parcialmente Corretos
(5-folds) #C A 3 F #C A [ F

F1=POS 30 0.27 0.50 0.35 40 036 0.66 047
F2=POS+LEX 41  0.37 0.64* 047* 47 0.43 073 0.54
F3=POS+LEX+SINT 39 035 0.60 0.45 46 042 071 0.53
F4=POS+LEX+SINT+PAD 37 033 057 0.42 44 0.40 0.68 0.50
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 39 035 0.66 0.46 43 039 072 0.51

F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 43  0.39 0.76* 0.52 45 041 0.80 0.54

Tabela 6.7 — Resultados de ORG-LOCAL por conjunto de Features. * indica que o valor atual é
estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.

Na classificacdo BIO resultante para a base ORG-LOCAL, destaca-se a configuracdo F2, a qual
classificou 47 exemplos com a etiqueta B-REL, alcancando a melhor taxa de abrangéncia (43%),
conforme ilustrado na Tabela 6.6. Os resultados da base ORG-LOCAL (Tabela 6.7) apresentaram
ganhos significativos para os descritores corretos: a configuracdo F2, comparada a configuracao
anterior alcancou ganhos em Precisdo e em F-measure (grau de significincia de 95% e 97.5%,
respectivamente). Destacou-se também a configuracdo F6 com ganho em Precisdo comparado a
configuracdo anterior (grau de significancia de 95%). Essa configuracdo de feature apresentou as

melhores taxas de Precisdao e de F-measure para os descritores corretos e parcialmente corretos.
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ORG-PES-LOCAL

Matriz de Confusdo da Classificacdo BIO

(5-folds)
B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 120 11 173 0.39 0.64 0.48
I-REL 3 213 669 0.24 047 031
(0] 63 229 4720 094 0.84 0.89
B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 129 11 164 042 0.73 0.53
I-REL 0 307 578 034 056 0.42
0] 46 225 4741 0.94 0.86 0.90
B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 132 9 163 0.43 0.71 0.53
I-REL 1 347 537 039 0.56 0.46
0] 52 262 4698 093 0.87 0.90
B-REL I-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 132 8 164 0.43 0.72 054
I-REL 1 337 547 0.38 0.55 0.45
0] 48 259 4705 093 0.86 0.90
B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 117 4 183 0.38 0.72 0.50
I-REL 0 265 620 0.29 0.64 0.40
0] 45 144 4823 096 0.85 0.90
B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 125 5 174 0.41 0.75 0.53
I-REL 1 271 613 030 0.65 041
0] 39 140 4833 096 0.85 0.90

Tabela 6.8 — Classificacdo BIO de ORG-PES-LOCAL por conjunto de features.
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ORG-PES-LOCAL

Descritores Corretos

Descritores Parcialmente Corretos

(5-folds) #C A P F #C A P F

FI=POS 71 023 038 028 120 039 064 048
F2=POS+LEX 101 0.33% 057* 042% 129 041 069 052
F3=POS+LEX+SINT 105 0.34 056 0.42 132 0.43 071 053
F4=POS+LEX+SINT+PAD 104 0.34 057 042 132 0.43 072 054
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 101 033 062 043 117 038 072 049
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 106 0.34 0.64 0.45 125 041 0.75 053

Tabela 6.9 — Resultados de ORG-PES-LOCAL por conjunto de Features.
é estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.

A base ORG-PES-LOCAL, diferentemente das demais bases, alcancou um melhor desempenho
com a validacdo cruzada de 10-folds em comparacdo a aplicacdo de 5-folds. Esse comportamento
era esperado, ja que essa base é constituida pela unido dos exemplos das trés bases; logo, a validacao

cruzada com 10-folds é mais apropriada. Por esse motivo, além dos resultados da base ORG-PES-

* indica que o valor atual

LOCAL com validacdo cruzada de 5-folds, apresentamos também os resultados de 10-folds.

A classificacao BIO referente a base ORG-PES-LOCAL, tanto com validacdo cruzada de 5-folds
como com 10-folds, apresentou o maior nimero de casos etiquetados com B-REL com as configu-

racoes F3 e F4, conforme ilustrado na Tabela 6.8 e Tabela 6.10, respectivamente.
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Consequentemente, as configuracdes F3 e F4 alcancaram as melhores taxas de abrangéncia,
43% e 46%, com a aplicacdo da validacdo cruzada com 5-folds e com 10-folds, respectivamente.

Os resultados da base ORG-PES-LOCAL com validacdo cruzada de 5-folds sdo apresentados
na Tabela 6.9. Ganhos com a configuracdo F2 para os descritores corretos foram alcancados para
todas as taxas em relacdo a configuracdo anterior, com grau de significancia de 99.5%.

Em geral, para os descritores corretos, a configuracdo F6 apresentou as melhores taxas de
desempenho. Do total de 106 casos de descritores corretos, 20 exemplos correspondem a base ORG-
ORG, 40 exemplos sao da base ORG-PES, e 46 exemplos sdo da ORG-LOCAL. Para os descritores
parcialmente corretos, a melhor taxa de F-measure (54%) ocorreu com a configuracdo F4, a taxa

de 75% de Precisdo foi alcancada pela configuracdo F6.

ORG-PES-LOCAL Matriz de Confusdo da Classificacdo BIO
(10-folds)
B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 121 9 174 0.39 0.63 048
I-REL 3 203 679 0.22 049 031
(0] 200 68 4744 0.94 0.84 0.89
B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 133 7 164 0.43 0.74 055
I-REL 2 318 565 0.35 056 0.44
0] 44 235 4733 094 0.86 0.90
B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 140 5 159 0.46 0.71 0.55
I-REL 1 334 550 0.37 056 045
(0] 56 250 4706 0.93 0.86 0.90
B-REL I-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 141 6 157 0.46 0.71 0.56
I-REL 1 342 542 0.38 056 045
(0] 56 256 4700 0.93 0.87 0.90
B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 122 6 176 0.40 0.72 051
I-REL 2 276 607 031 0.63 041
0] 45 154 4813 096 0.86 0.90
B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 133 5 166 0.43 0.74 055
I-REL 3 287 595 032 0.64 043
0] 43 152 4817 096 0.86 0.90

Tabela 6.10 — Classificacdo BIO de ORG-PES-LOCAL por conjunto de features.

Os resultados da base ORG-PES-LOCAL com validacdo cruzada de 10-folds, de uma maneira
geral, alcancaram taxas de desempenho mais altas do que as apresentadas para essa base conside-
rando 5-folds. Podemos notar, na Tabela 6.11, ganhos com a configuracao F2: para os descritores
corretos temos ganhos nas taxas de Abrangéncia, Precisdo e F-measure em comparacdo a confi-
guracdo anterior (grau de significdncia de 99.5%), e para descritores parcialmente corretos temos
a melhor taxa de Precisdo (74%) com grau de significancia de 99.5% em relacdo a configuracdo

anterior.
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ORG-PES-LOCAL Descritores Corretos Descritores Parcialmente Corretos
(10-folds) #C A P F #C A P F
F1=POS 78 0.25 040 031 121 0.39 0.63 0.48
F2=POS+LEX 107 0.35*% 0.59* 0.44%* 133  0.43 0.74* 054
F3=POS+LEX+SINT 108 035 054 043 140 0.46 0.71 0.55
F4=POS+LEX+SINT+PAD 108 035 054 043 141 0.46 0.71 0.56
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 103 033 0.60 043 122 0.40 0.72 0.51

F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 113 037 0.63 0.46 133 044 0.74 0.55

Tabela 6.11 — Resultados de ORG-PES-LOCAL por conjunto de Features. * indica que o valor atual
é estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.

Nesta base, a configuracao F6 para os descritores corretos manteve-se com as melhores taxas de
desempenho, e com valores superiores de Abrangéncia e F-measure aos alcancados com validacdo de
5-folds. Destaca-se que os 113 exemplos identificados como descritores corretos estao distribuidos
da seguinte forma nas bases: 24 deles sdo da base ORG-ORG, 43 exemplos s3o da base ORG-PES,
e 46 exemplos da base ORG-LOCAL foram extraidos corretamente. Para os descritores parcialmente

corretos, manteve-se uma melhor taxa de F-measure (56%) com a configuracdo F4.

6.3 Discussao dos Resultados

Nesta secdo uma discussdo sobre os resultados do processo proposto de extracdo de descricao
de relacdo entre ENs é apresentada. Destaca-se dos resultados apresentados na Secdo anterior,
o numero de descritores de relacio classificados corretamente para cada base, considerando a sua
classificacdo como verbais e ndo verbais (ver Secdo 4.2).

O grafico da Figura 6.1 apresenta, para cada base, o niimero de descritores de relacdo verbais
e n3o verbais extraidos corretamente com a melhor configuracdo de features (configuracdo F6),
considerando os dois critérios de avaliacdo (descritores corretos e descritores parcialmente corretos),
e o nimero total correspondente de descritores de referéncia.

Podemos notar que, para a base ORG-ORG (validacdo cruzada de 5-folds) foram etiquetados
um maior nimero de descritores de relacdo parcialmente corretos em comparacdo aos corretos (16
e 26, respectivamente, de um total de 66 exemplos), principalmente para as relacdes verbais. Isso
se deve ao fato de os descritores de relacdo desta base, na sua maioria, serem formados por varias
palavras, assim dificultando a etiquetagem de todos os elementos que formam tais descritores. Em
comparacdo as demais bases, os descritores da base ORG-ORG sdo bem mais extensos, ou seja,
formados por um nimero maior de palavras.

A base ORG-PES (validagdo cruzada de 5-folds) foi a que apresentou o maior nimero de des-
critores de relacdo etiquetados corretamente. Das 60 relacdes ndo-verbais de referéncia, temos
40 exemplos etiquetados corretamente e 42 exemplos identificados parcialmente corretos. Das 45
relaces verbais de referéncia, temos 10 exemplos corretos e 12 exemplos parcialmente corretos.

Cabe enfatizar que para a base ORG-LOCAL, temos um maior niimero de relacdes de referéncia
ndo-verbais do que verbais (72 e 37, respectivamente) devido as caracteristicas das relagdes contidas

nesta base, como as relacdes de “localizacao" e “pertence-a".
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Figura 6.1 — Melhores resultados de descritores de relacao.

Tais aspectos foram observados no gréfico 6.1, no qual, para a base ORG-LOCAL (validacdo
cruzada de 5-folds), foram etiquetados apenas 3 e 5 casos de descritores de relacdo verbal corretos
e parcialmente corretos, respectivamente. Ja para os descritores de relacdo ndo verbais tivemos 40

casos corretos de um total de 72 exemplos.

Por fim, a base ORG-PES-LOCAL apresentou o melhor nimero de exemplos corretos com a
aplicacdo da validacdo cruzada de 10-folds (ver Figura 6.1). Para descritores de relacdo verbais, de
148 exemplos de referéncia, alcancou-se um total de 35 exemplos corretos (distribuidos nas bases:
ORG-ORG: 14 exemplos; ORG-PES: 11 exemplos; e ORG-LOCAL: 10 exemplos) e 51 exemplos
parcialmente corretos (distribuidos nas bases: ORG-ORG: 19 exemplos; ORG-PES: 18 exemplos; e
ORG-LOCAL: 14 exemplos). Para descritores de relacdo n3o verbais, dos 156 exemplos de referéncia
classificou-se 82 exemplos como parcialmente corretos distribuidos nas bases: 11 casos da ORG-
ORG; 34 casos da ORG-PES; e 37 casos da ORG-LOCAL.

Na avaliacao dos resultados dos diferentes modelos CRFs gerados com base nas configuracoes de
features propostas, temos para a base ORG-ORG a configuracdo F4 em destaque, a qual alcancou
54% de F-measure, conforme grafico da Figura 6.2. Isso ocorre em razdo de a maioria dos descri-
tores de relacdo dessa base serem extensos e constituidos por verbos. Assim, as features baseadas
em padrdes auxiliam na identificacdo das palavras que formam esses descritores. A configuracao F6
se manteve apresentando as melhores taxas de F-measure para descritores corretos e parcialmente
corretos (39% e 55%, respectivamente). Isso se deve ao fato de a feature semantica baseada na

categoria da EN prover uma informacao valiosa sobre o tipo de descritor que se deseja identificar.
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Figura 6.2 — Comparativo de F-measure da base ORG-ORG entre as diferentes configuracdes de
Features com validacdo cruzada de 5-folds.

No gréfico da Figura 6.3 podemos notar que a base ORG-PES apresentou boas taxas de F-
measure, destacando-se a taxa de F-measure resultante da aplicacdo da configuracao F3. Essa
configuracdo apresentou a mesma taxa da configuracdo F6 para descritores parcialmente corretos.
Isso ocorre porque as features sintaticas auxiliam na identificacdo dos descritores de relacio em
foco, em especial as features baseadas no aposto, no objeto direto e no niicleo, as quais ocorrem em
varios exemplos de descritores de relacdo da base ORG-PES. A configuracdo F6 apresentou também
a melhor taxa de F-measure para descritores corretos, uma vez que a feature baseada na anotacao
semantica de cargo/profissdo auxilia na identificacdo das relacdes de “vinculo institucional".

A base ORG-LOCAL apresentou a melhor taxa de F-measure (54%) considerando a configuracdo
F2, mesmo valor alcancado pela configuracdo F6, de acordo com o gréfico da Figura 6.4. A partir
da andlise desta base, verificou-se que a adicao das features baseadas nos itens lexicais ja auxiliam
na identificacdo dos descritores de relacao, uma vez que tais descritores, na sua maioria, descrevem
relacGes ndo verbais de “localizacao" e “pertence-a" expressas geralmente por uma preposicao.

Assim, uma simples feature que expresse esse padrao ja traz ganhos na etiquetagem dos exem-
plos. Destaca-se também a configuracdo F6 (ver Figura 6.4), a qual alcancou uma boa taxa de
F-measure para descritores de relacdo corretos (52%).

Conforme apresentado na Secdo 6.2, a base ORG-PES-LOCAL apresentou melhores taxas de
F-measure com a validacdo cruzada de 10-folds, diferentemente das demais bases. Isso se deve ao
fato dessa base ser constituida por mais exemplos para treino-teste, ja que é formada pela unido das

outras 3 bases, e assim adequando-se mais para a técnica de validacao cruzada com mais folds.
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Figura 6.3 — Comparativo de F-measure da base ORG-PES entre as diferentes configuracdes de
Features com validacdo cruzada de 5-folds.
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Figura 6.4 — Comparativo de F-measure da base ORG-LOCAL entre as diferentes configuracoes de
Features com validacdo cruzada de 5-folds.

Dentre as configuracGes de features para a base ORG-PES-LOCAL, destaca-se a configuracao
F4, com F-measure de 54% com validacdo cruzada de 5-folds, e uma taxa mais alta (56%), com
10-folds (Figura 6.5 e Figura 6.6, respectivamente). Ja para os descritores corretos, a configuracdo
F6 alcancou a melhor F-measure (45% com 5-folds - Figura 6.5, 46% com 10-folds - Figura 6.6).



81

ORG-PES-LOCAL (5-folds)
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Figura 6.5 — Comparativo de F-measure da base ORG-PES-LOCAL entre as diferentes configuracdes
de Features com validacdo cruzada de 5-folds.
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Figura 6.6 — Comparativo de F-measure da base ORG-PES-LOCAL entre as diferentes configuracdes
de Features com validacdo cruzada de 10-folds.
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6.4 Analise de Erros

A partir da avaliacdo dos resultados apresentados na Secdo 6.2, alguns erros na classificacdo

BIO dos descritores de relacao foram identificados e sdo discutidos a seguir:

Exemplos Falso-Positivos:

Na avaliacdo dos resultados, percebeu-se a identificacdo de alguns exemplos falso-positivos, ou
seja, descritores de relacao formados por palavras que ndo expressam uma relacdo entre as ENs.
Assim, tais palavras ndo deveriam ter sido etiquetadas/classificadas com a etiqueta B-REL, seguida
ou ndo por etiquetas I-REL, e sim com a etiqueta O. Cabe salientar que, em geral, as bases de dados
apresentaram poucos casos de falso-positivos, e isso ocorre em razdo de o modelo probabilistico CRF
utilizado no processo proposto ser muito preciso na etiquetagem dos descritores de relacao.

Um dos principais erros na classificacao de exemplos como falso-positivos foi a identificacdo de
descritores de relacao constituidos por verbos, e que ndo expressam uma relacdo explicita entre pares
de ENs. Dentre as bases, a ORG-ORG foi a base em que ocorreram mais casos desse tipo de erro.

A Tabela 6.12 ilustra exemplos de casos falso-positivos da base ORG-ORG, em que as ENs estdo
destacadas em italico, seguida da coluna que indica as etiquetas de saida do processo proposto,
e da coluna que indica as etiquetas de referéncia. Nos dois exemplos apresentados nessa tabela,
as palavras que ocorrem entre as ENs deveriam ter recebido a etiqueta O por n3o expressarem
uma relacdo explicita no texto. No primeiro exemplo, interpretou-se a EN “Associacao Industrial
da Regido de Viseu" como referente do verbo “ser", quando, na verdade, o seu referente é a EN
anterior “Almeida Henriques" ("Almeida Henriques, presidente da Associacdo Industrial da Regido
de Viseu (AIRV), é o novo rosto do Conselho Empresarial do Centro."). O mesmo ocorre no
segundo exemplo, em que o verbo “passou" é interpretado de forma incorreta como referente da EN
“Marinha", seguido do verbo “integrar”. Nesse caso o referente é “BCM", que estd no enunciado
anterior (“BCM possui actualmente cerca de 80.000 volumes correspondendo a perto de 45.000
titulos. A partir de 1994, em consequéncia da reestruturacdo organica operada na Marinha, passou

a integrar o Arquivo Central da Marinha").

Instancias de Relacao Negativas Etiquetas BIO de Saida Etiquetas BIO de Referéncia

Almeida Henriques, presidente da ser<B-REL> ser<O>
Associacdo Industrial da Regido de Viseu

(AIRV), é o novo rosto do

Conselho Empresarial do Centro.

A partir de 1994, em consequéncia da integrar<B-REL> integrar<O>
reestruturacdo orgdnica operada na o<I-REL> 0<0O>
Marinha, passou a integrar o

Arquivo Central da Marinha

Tabela 6.12 — Exemplos classificados como falso-positivos na base ORG-ORG.
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A base ORG-PES apresentou descritores de relacdo ndo verbais classificados como falso-positivos.
Isso ocorre porque ha um maior nimero de relacGes nao verbais nessa base. Alguns desses casos
classificados como falso-positivos sdo exemplos formados por nomes de cargos/profissdes. Con-
forme apresentado na Secao 4.2, temos na base ORG-PES 25 exemplos de descritores de relacdo
ndo verbais compostos por nomes de cargos/profissdes, os quais representam a relacdo de “vinculo
institucional" entre Pessoa e Organizacdo. Além disso, temos a feature de Dicionario (lista de car-
gos/profissdes) e a feature semantica (anotacdo semantica de cargo/profissdo), as quais adicionam
mais relevancia as informacdes de profissio como candidatas a constituintes de um descritor de

relac3o.

Instancias de Relacdo Negativas  Etiquetas BIO de Saida Etiquetas BIO de Referéncia

O escritor Clive Cussler, autor das autor<B-REL> autor<O>
aventuras de Dirk Pitt, assinou um
contrato com a Simon & Schuste ...

. Saraiva Dias, vereador substituto  vereador<B-REL> vereador<O>
do presidente da autarquia, referiu .
ao PUBLICO ...

Tabela 6.13 — Exemplos classificados como falso-positivos na base ORG-PES.

Para exemplificar tais casos, na Tabela 6.13 s3o apresentados dois exemplos classificados como
descritores falso-positivos na base ORG-PES. Em ambos os casos, a informacao referente a profissao
(“autor" e “vereador", respectivamente) ocorreu em construcdes de aposto, sendo interpretadas
como informacdes mais relevantes, e que expressam uma relacdo entre os respectivos pares de ENs.
De fato, estabeleceu-se uma relacdo entre a EN (" Clive Cussler") e sua profissdo (“autor"), ja que,
normalmente, na base ORG-PES a relacdo descrita é ndo-verbal. Contudo, o correto, neste caso, é
uma relacdo idiossincratica para o sistema: no primeiro caso, o verbo “assinar" estabeleceria a relacdo
entre as ENs: “Clive Cussler" e “Simon & Schuste" ; no segundo caso, o verbo “referir" deveria
relacionar “Saraiva Dias" e “PUBLICO".

Na base ORG-LOCAL, como temos varios casos de descritores de relacdo positivos que expressam
a relagdo de “localizagdo" por meio de uma preposicdo (relagdes ndo-verbais), ocorreu a classificacdo
de descritores falso-positivos formados por preposicao. Na Tabela 6.14, s3o ilustrados alguns desses

casos de falso-positivos.

Instancias de Relacao Negativas Etiquetas BIO de Saida Etiquetas BIO de Referéncia
. embaixador de Portugal em Espanha ... em<B-REL> em<O>
... Inglaterra de que nenhum governo em<B-REL> em<O>

imposto por Napoledo em Portugal ...

Tabela 6.14 — Exemplos classificados como falso-positivos na base ORG-LOCAL.
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A base ORG-PES-LOCAL, em geral, apresentou uma distribuicdo uniforme de casos falso-
positivos entre cada par de ENs considerado (ORG-ORG, ORG-PES e ORG-LOCAL).

A Tabela 6.15 ilustra exemplos de descritores falso-positivos dessa base. No primeiro exemplo,
temos um descritor de relacdo falso-positivo envolvendo as ENs das categorias Local e Organizacao,
em que as palavras que o formam deveriam ter recebido a etiqueta O. Isso se deve ao fato de a
preposicao “por" ter funcdo de adjunto adverbial de local, assim sendo relacionada a EN “Setdbal”.
O segundo exemplo ilustra um descritor de relacdo classificado como falso-negativo, o qual ocorreu
entre duas ENs da categoria Organizacdo. Nesse caso, o verbo “anunciar" foi interpretado de forma

errada como referente da EN “lraque".

Instancias de Relacao Negativas Etiquetas BIO de Saida Etiquetas BIO de Referéncia
... logotipo do porto de Setibal, por por<B-REL> por<O>
decisdo do Conselho de Administracdo ... decisdo<I-REL> decisdo<O>
de <I-REL> de<O>
o<I-REL> 0<0O>
... disparos da artilharia anti-aérea do anunciar<B-REL> anunciar<O>
Iraque, anunciou o Pentigono ... o<I-REL> o <O>

Tabela 6.15 — Exemplos classificados como falso-positivos na base ORG-PES-LOCAL.

Exemplos Falso-Negativos:

Na avaliacdo dos resultados, realizou-se uma andlise dos exemplos falso-negativos, ou seja,
descritores de relacdao que expressam uma relacdo entre as ENs e que n3o foram etiquetados nas
bases de dados (as palavras que formam tais descritores receberam a etiqueta O).

Para a base ORG-ORG a maioria dos exemplos falso-negativos foi de descritores de relacdes
verbais, haja vista que tais descritores sdo extensos, o que dificulta a sua etiquetagem. Para exem-
plificar, a Tabela 6.16 apresenta um descritor de relaciao verbal classificado como falso-negativo,

3. Ja o segundo exemplo ilustra um caso ndo verbal

o qual é composto por uma oracdo relativa
etiquetado de forma incorreta. Nesse caso, a palavra “armada" foi anotada pelo parser PALAVRAS
como verbo, em vez de adjetivo, e consequentemente impactou na etiquetagem dos elementos que
formam o descritor ndo verbal: “ala armada do" (a palavra “ala" recebeu a etiqueta O, seguida de
etiquetas |-REL).

A base ORG-PES apresentou mais exemplos falso-negativos verbais do que n3o verbais. Destaca-
se que, dos 25 descritores de relacdo ndo verbais que expressam a relacao de “vinculo-institucional”,
foram etiquetados corretamente 17 desses casos (apenas 8 falso-negativos dessa relacdo ndo verbal).

Na Tabela 6.17 ilustramos no primeiro exemplo um caso da relacdo de “vinculo-institucional",

classificado como falso negativo: “lider do".

3As oracdes relativas s3o iniciadas por um pronome relativo que concorda em género/niimero com o seu antece-
dente, e exerce funcdo de modificador desse antecedente.
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Instancias de Relacao Positivas

Etiquetas BIO de Saida

Etiquetas BIO de Referéncia

... da Biblioteca Houghton, que guarda que<O> que<B-REL>

as obras raras de Harvard ... guarda<O> guarda<|-REL>
as<O> as<I|-REL>
obras<O> obras<I|-REL>
raras<O> raras<|-REL>
de<O> de<|-REL>

A Resisténcia Isldmica, ala armada ala<O> ala<B-REL>

do Hizbollah ... armar<|-REL> armar<|-REL>
de<I|-REL> de<I-REL>
o<I|-REL> o<I-REL>

Hizbollah<I|-REL> Hizbollah<I|-REL>

Tabela 6.16 — Exemplos classificados como falso-negativos na base ORG-ORG.

Nesse caso, o descritor ndo foi etiquetado corretamente: a profissdo “lider" recebeu a etiqueta
O, em vez de B-REL. Isso é consequéncia da construcdo de aposto “(PSE,DE)", que ocorre entre
a EN “Martin Schulz" e o descritor de relacdo em foco, ndo ter sido corretamente anotada pelo
parser PALAVRAS. Na sequéncia, exemplificamos na Tabela 6.17 um caso de falso-negativo verbal,
em que o descritor: “dirigido pelo" n3o foi identificado; logo, os elementos que o formam receberam
a etiqueta O. Isso se deve a anotacdo do parser PALAVRAS, que anotou o verbo “dirigir" como
adjetivo. Nota-se que a forma do participio desse verbo (“dirigido") é a mesma que a do adjetivo,

o que pode ter causado o erro.

Etiquetas BIO de Saida Etiquetas BIO de Referéncia

Instancias de Relacao Positivas

... Martin SCHULZ (PSE, DE), lider do lider<O> lider<B-REL>

PSE ... de<I-REL> de<|-REL>
o<I-REL> o<I-REL>

... Escola de Pilotagem ajudou a dirigido<O> dirigido<B-REL>

formar dezenas de pilotos particulares por<O> por<I-REL>

e profissionais, sendo actualmente o<O> o<I|-REL>

dirigida pelo Cmdt. Jodo Filho

Tabela 6.17 — Exemplos classificados como falso-negativos na base ORG-PES.

Na Tabela 6.18, temos, primeiramente, um exemplo falso-negativo de descritor de relacao ver-
bal da base ORG-LOCAL. Nesse exemplo, ocorreram elementos interpostos entre a EN “Legido da
Boa Vontade" e o descritor da relacdo (“foi fundada no"), o que dificultou a sua identificacdo. O
segundo caso falso negativo é de um descritor de relacdo n3o verbal, o qual expressa uma relacdo
de “destino" entre o par de ENs. Entretanto, ocorreu um erro na anotac3o provida pelo parser
PALAVRAS, em que “Setembro" foi anotado como uma localidade geografica (etiqueta <top>).
Consequentemente, temos dois adjuntos adverbiais de local, dificultando assim a anotacdo da pre-

posicao “em" com a etiqueta B-REL.
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Instancias de Relacao Positivas Etiquetas BIO de Saida Etiquetas BIO de Referéncia
A Legido da Boa Vontade, instituicdo  ser<O> ser<B-REL>
educacional, cultural, beneficente e fundar<O> fundar<I-REL>
filantrépica, foi fundada no Brasil ... em<O> em<I|-REL>
0<O> o<I-REL>
O Conselho Europeu Metodista reuniu  em<O> em<B-REL>

no passado més de Setembro
em Stuttgart ...

Tabela 6.18 — Exemplos classificados como falso-negativos na base ORG-LOCAL.

Instancias de Relacdo Positivas Etiquetas BIO de Saida Etiquetas BIO de Referéncia
.. 0 PSD aproximou-se politicamente aproximar<O> aproximar<B-REL>
do PS .. se<O> se<|-REL>
politico<O> politico<|-REL>
de<O> de<I-REL>
0<0O> o<I|-REL>
Dr. José Getiilio Lima (advogado e professor, 0<O> o<B-REL>
pai do Dr. José Carlos de Barros Lima), fundador<O> fundador<I-REL>

que atuou muito na area educacional
da regido tendo sido o fundador,
do ginasio Conselheiro Lafayette

A administracdo, vendas e a fabrica da MARFINITE ficar<O> ficar <B-REL>
ficam em [taquaquecetuba ... em<B-REL> em<|-REL>

Tabela 6.19 — Exemplos classificados como falso-negativos na base ORG-PES-LOCAL.

Para a base ORG-PES-LOCAL, por ser a unido das demais bases, a distribuicio dos exem-
plos falso-negativos se manteve similar aos apresentados anteriormente para cada base. A Tabela
6.19 apresenta trés desses casos da base ORG-PES-LOCAL. No primeiro, o descritor de relacio é
composto pelo pronome reflexivo “se" que acompanha o verbo, seguido de um advérbio e de uma
preposicao. Esse padrdo de descritor ocorreu entre duas ENs da categoria Organizacdo, e apenas
essa ocorréncia foi encontrada na base, o que dificulta a sua identificacdo. No segundo, ocorreram
elementos interpostos entre a EN “Dr. José Getilio Lima" e o descritor (“o fundador"), o que
dificultou a sua identificacdo. Além disso, a profissao “fundador" exerce a funcdo de complemento
do sujeito, nesse caso, a EN “Dr. José Getdlio Lima"; porém, essa EN n3o foi anotada como sujeito

da oracdo pelo parser PALAVRAS, impactando também na identificacdo.

No terceiro exemplo da Tabela 6.19, ocorreu um erro na etiquetagem BIO, em que o verbo
“ficar" ndo recebeu a etiqueta B-REL, mas somente a preposicdo “em", a qual deveria ter sido
etiquetada com I-REL. Isso ocorre em razdo de o verbo “ficar" referir-se aos niicleos “administracdo",
“vendas" e fabrica", e ndo a EN “MARFINITE".
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6.5 Comparacao dos Resultados do Processo Proposto com Sistemas de ER do Portu-

gués

Nesta secdo é apresentada uma comparacdo dos resultados do processo proposto com outros
sistemas de ER do Portugués, considerando uma relacdo pré-definida, especificamente a relacio de
Localizacdo ("ocorre_em” / "sede_de") definida na trilha ReREIEM do Segundo HAREM.

Conforme descrito nas secGes anteriores, é dificil realizar uma avaliacdo entre sistemas de ER
para o Portugués, principalmente pelo fato de os poucos trabalhos que tratam tal tarefa para essa
lingua utilizarem diferentes recursos, como corpus e parser. Entretanto, a relacao de Localizacao foi
tratada por dois sistemas participantes da trilha ReREIEM (SeRELeP e REMBRANDT) utilizando
a colecdo dourada do Segundo HAREM.

Para a realizacdo do comparativo, selecionamos da mesma colecdo dourada (Segundo HAREM)
um subconjunto constituido de 40 descritores positivos que descrevem a relacdo de Localizacdo e
de 40 descritores negativos, considerando a anotacao de referéncia dessa colecdo.

Na Tabela 6.20 é apresentado o comparativo da extracdo da relacdo de Localizacdo da trilha
ReREIEM entre os seguintes resultados: processo proposto; sistema SeRELeP e sistema REM-
BRANDT.

Abrangéncia Precisdao F-Measure Max. Sistema Sistema

Processo proposto  0.40 0.76 0.52 40 21
SeRELeP [14] 0.27 0.36 0.31 384 140
REMBRANDT [16] 0.13 0.40 0.20 42 17

Tabela 6.20 — Comparativo dos resultados da relacdo de Localizac3o.

Cabe salientar que nos resultados consideradou-se a diferenca do nimero de instancias da relacdo
de Localizacdo utilizadas (Max. Sistema: niimero total de instancias, Sistema: nimero de instancias
encontradas por cada sistema).

Em comparacdo aos sistemas SeRELeP e REMBRANDT, a taxa de Precisdo alcancada é bem
superior em relacdo a esses sistemas, bem como a taxa de F-measure (52%) alcancada pelo pro-
cesso proposto. Diferentemente do processo proposto, os sistemas SeRELeP e REMBRANDT nao

utilizam aprendizado de maquina.

Neste capitulo foi apresentada a avaliacdo experimental do processo para extracao de descritores
de relacdo entre ENs do Portugués, as diferentes configuracdes para o modelo CRF foram apre-
sentadas, seguida da avaliacdo e da discussao dos resultados. Uma analise de erros das extracoes
dos descritores de relacao foi descrita, e por fim, uma comparacdo entre o processo proposto e
sistemas de ER do Portugués considerando a uma relacdo pré-definida (relacdo de Localizacdo) foi

apresentado. No Capitulo 7 sdo apresentadas as consideracdes finais deste trabalho.
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7. Consideracoes Finais

Esta tese de doutorado teve como objetivo tratar da tarefa de ER a partir de textos da Lingua
Portuguesa, um desafio para a area de El. E importante destacar que o portugués é uma lingua
carente de recursos, o que torna a tarefa ainda mais desafiadora.

Conforme apresentado ao longo deste trabalho, diferentes abordagens computacionais tém sido
estudadas e aplicadas, e recursos linguisticos tém sido considerados para a solucdo desse problema.
Além disso, hd uma variedade consideravel de formas e métodos de avaliacdo de sistemas de ER.

Uma anélise detalhada do estado da arte sobre a tarefa de extracdo automatica de relacdes
semanticas foi apresentada no Capitulo 3. Esse estudo resultou na proposta de um processo para
extracdo de descritores de relacdo entre ENs do dominio de Organizacdes (Organizacdo, Pessoa e
Local) em textos da Lingua Portuguesa, apresentado no Capitulo 5.

Um dos objetivos de aplicar aprendizado supervisionado para ER é estudar as diferentes features
associadas aos exemplos positivos e negativos sobre uma colecao de documentos anotados. Além
disso, pretendia-se definir features capazes de identificar as instancias de relacdo. Na Secdo 5.4,
diferentes conjuntos de features foram definidos baseados em informacdes de POS; no item lexical;
sintaticas; semanticas, e na categoria da EN. Esses foram adaptados para o Portugués [4, 22, 66,
67,73]. O corpus de referéncia utilizado é composto por um subconjunto das colecdes douradas do
HAREM, a qual foram adicionadas outras anotacdes (Secdo 4.2).

Na avaliacdo experimental, diferentes configuracGes de features de entrada foram avaliadas,
gerando diferentes modelos CRFs (Capitulo 7). Dentre os resultados alcancados de F-measure,
destaca-se a configuracdo F6 com os melhores resultados na classificacdo de descritores corretos para
todas as bases de dados (ORG-ORG, ORG-PES, ORG-LOCAL e ORG-PES-LOCAL). Isso ocorre em
razdo da feature semantica baseada na categoria da EN prover uma informacdo importante sobre o
tipo de descritor de relacdo que se deseja identificar.

Na avaliacdo dos descritores parcialmente corretos para as bases ORG-ORG, ORG-PES e ORG-
LOCAL mantiveram-se os melhores resultados de F-measure com a configuracao F6. Para a base
ORG-PES destacou-se também a configuracdo F3, porque features sintaticas baseadas em aposto,
objeto direto e nicleo mostraram-se relevantes para a identificacdo dos descritores de relacdo dessa
base. Ja para a base ORG-LOCAL, destacou-se também a configuracao F2, uma vez que, as features
baseadas em itens lexicais jd conseguem auxiliar na identificacdo de descritores que expressam a
relacdo de “localizacdo" que ocorre nessa base. Por fim, a base ORG-PES-LOCAL apresentou o
melhor resultado de F-measure para descritores parcialmente corretos com a configuracdo F4. O
bom desempenho ocorreu porque essa feature conseguir caracterizar os elementos que formam os
descritores dessa base.

Nota-se que, em geral, o maior niimero de descritores etiquetados corretamente em todas as
bases foram os que expressam relagdes ndo-verbais (ver grafico da Figura 6.1). A base ORG-PES foi

a que alcancou o maior nimero de descritores etiquetados corretamente, além das melhores taxas
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de desempenho em relacdo as demais bases, considerando os descritores corretos e os descritores
parcialmente corretos. Cabe salientar que, devido as caracteristicas da base ORG-PES, a maioria
dos descritores de relacdo é ndo-verbais, como a relacdo de “vinculo-institucional" contida nessa
base.

J4 a base ORG-ORG apresentou taxas de desempenho mais baixas se comparada as demais bases.
Além disso, diferentemente do que ocorreu com as demais bases, a base ORG-ORG apresentou mais
exemplos parcialmente corretos. Isso é consequéncia do tipo/aspectos dos descritores de relacdo
dessa base, os quais, na sua maioria, sao verbais e formados por varios elementos.

A partir da analise dos resultados, conclui-se que a tarefa de extracdo de descritores de relacao
entre ENs do Portugués pode ser tratada como um problema de etiquetagem de dados, uma vez
que, o modelo CRF alcancou taxas de desempenho competitivas para essa tarefa. Os trabalhos
relacionados de ER do Portugués reportam resultados com base em outros corpora, o que torna a
comparacdo entre dos resultados dificil. No entanto, apresentamos na Tabela 7.1 os sistemas que
utilizam a colegdo do HAREM/ReRelEM [6, 14,16, 20] e o trabalho de Batista et al. [6], os quais
tratam ER entre ENs. Assim, podemos ter uma ideia dos niveis alcancados em outros estudos.
Diferentemente desses trabalhos, as relacdes classificadas pelo CRF n3o sao conhecidas, somente as

categorias das ENs s3o definidas previamente (pardmetros da relac3o).

Trabalhos Dados/Corpora Avaliacao Resultados, %
SeRELeP [14] Colegdo Dourada do Colegdo Dourada Identidade F= 68%,
HAREM/ReRelEM. anotada manualmente. Inclusdo F= 45%,

Localizacdo F= 31%.
Todas as relacdes F= 36%.
REMBRANDT [16] Colecdo Dourada do Colecdo Dourada Identidade F= 73%,
HAREM/ReRelEM. anotada manualmente. Inclusdo F= 33%,
Localizacdo F= 20%.
Todas as relacdes F= 45%.

SEI-Geo [20] Colecdo Dourada do Colecdo Dourada Inclusdo F= 45%.
HAREM/ReRelEM. anotada manualmente.  Todas as relacdes F= 27% .
Batista et al. [6] 097.988 frases retiradas subconjunto de local-de-enterro F= 67%
da DBPédia da teste formado pessoa-chave-em F= 11%
Wikipédia em Portugués por 625 frases localizado-em F= 92%
(89.601 relacdes origem-de F = 81%
anotadas manualmente antepassado-de F = 62%
entre ENs) parte-de F = 62%

sucessor-de F = 24%
parceiro F = 28%
outros F = 63%
Média das relacdes F= 55.6%.
Processo Proposto 82 textos das Colecdes 304 relacdes anotadas ~ ORG-ORG corretas F= 39%
Douradas do HAREM manualmente entre ORG-ORG parcial F = 55%
ENs ORG-PES corretas F = 57%
ORG-PES parcial F = 63%
ORG-LOCAL corretas F = 52%
ORG-LOCAL parcial F = 54%
ORG-PES-LOCAL corretas F = 46%
ORG-PES-LOCAL parcial F = 55%

Tabela 7.1 — Resultados de trabalhos de ER do Portugués.
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Com base na revisdo da literatura, destacaram-se trabalhos recentes para o Inglés que utilizam
o modelo probabilistico CRF em diversas aplicaces de PLN, em especial para a tarefa de ER sao
alcancados resultados promissores [4,29,59]. O modelo CRF é aplicado eficientemente em problemas
de etiquetagem de sequéncias estruturadas, como o texto em linguagem natural. Esse modelo pode
obter uma etiquetagem ideal globalmente, e utilizar caracteristicas simples para expressar complexas
estruturas de contexto. Para nosso conhecimento, este trabalho é o primeiro que utiliza CRFs de
cadeias lineares para ER do Portugués.

Seguindo estas observacdes, apresentamos um processo para extracdo de descritores de relacao
entre ENs em textos da Lingua Portuguesa que compreende as etapas de pré-processamento dos
textos (anotacdo de POS, Chunker, Semantica, REN, BIO), geracio das features (POS, sintéticas,
semanticas), e por fim a aplicacdo do modelo CRF para a extracdo destes descritores. Definimos um
conjunto de features capaz de classificar os descritores de relacdo (configuracdo F6), destacando-se
a feature semantica baseada na categoria da EN por caracterizar melhor o tipo de relacdo que se

deseja identificar entre o par de ENs.

7.1 Contribuicoes

A proposta de um processo para extracao de descritores de relacdo, em particular entre ENs
em textos do Portugués é uma das principais contribuicoes deste trabalho. Conforme apresentado
na Secdo 3.2, em geral, os sistemas de ER para o Portugués sdo baseados em heuristicas. Na
literatura, existem poucos trabalhos em ER para essa lingua que usam técnicas de aprendizado de
maquina [6,40], ao contrario do que ocorre para o Inglés. Segundo [59], solucBes que representam
o estado da arte de REN e ER utilizam métodos de aprendizado de maquina.

Dentre as contribuicdes, destacam-se também a preparacao e a disponibilizacdo de um subcorpus
para a tarefa de ER para o Portugués. A um subconjunto das colecées douradas do HAREM
foi adicionada a anotacdo dos descritores de relacdo envolvendo as ENs das categorias Pessoa,
Organizacdo e Local. Esse é um importante recurso para a Lingua Portuguesa, uma vez que, a
tarefa de extracdo de descritores de relacdo é recente e corpora com instancias de relacoes anotadas
ndo estdo disponiveis [66].

A partir de um estudo do estado da arte sobre a tarefa de extracdo automatica de relacoes
semanticas, definiu-se diferentes conjuntos de features para o aprendizado. Portanto, outra contri-
buicdo para este trabalho é a definicao das features, posto que uma das dificuldades para a aplicacdo
de aprendizado supervisionado é a escolha de features que melhor representem os exemplos.

Por fim, a avaliacdo experimental contribuiu para a avaliacao do processo proposto, bem como
para a analise dos conjuntos de features. Diferentes configuracdes de features de entrada para o
CRF foram avaliadas utilizando as métricas de desempenho usuais, e o teste de hipétese T-test foi
aplicado para verificar os ganhos significativos entre cada configuracdo testada. A partir da analise
de cada configuracao de feature, foi possivel verificar quais delas sao realmente relevantes para cada

base de dados.
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7.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se aplicar outros métodos de aprendizado de maquina para
ER, os quais foram utilizados em trabalhos como HMM [43], MEM [61], SVM [30], KNN [6].

Pretende-se também expandir as bases de dados, adicionando mais textos anotados. Outro
objetivo é aplicar processo aprendido num novo corpus constituido de textos de outros dominios.
Além disso, pretende-se analisar, de maneira individual, o potencial das features, e ampliar o escopo
do texto para observacdo das features.

Acrescenta-se que se pretende realizar uma extensdo do processo proposto de ER também para

outras linguas.
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8. Apéndice A

Exemplos de descritores de relacdo positivos das bases sdo ilustrados nas Tabelas: 8.1, 8.2, 8.3.

Relacoes Instancias de Relacao Descritores de Relacao
N3o-verbais ... Nicleo Interactivo de Astronomia (NUCLIO) no

Centro de Interpretacdo Ambiental da Ponta do Sal ... no

... Cdmara Municipal de Cascais ... de

... Macquarie Futures dos EUA ... dos

... Hospital de S3o0 Jodo, no Porto ... no

... Creative Commons no Brasil ... no

... Comissdo de Controle e Gestdo Fiscal, do Ministério

da Fazenda, publicou, no Diario Oficial ... no
... Porto Fino, na rua Padrio ... na rua
... McDonald’s na Avenida Jorge Amado ... na
... Brooks da Forca Aérea ... da
Verbais ... Serrambi Viagens e Turismo promove eventos de
grande importancia para o turismo de Pernambuco ... promove eventos de

... Legido da Boa Vontade, instituicdo educacional, cultural,
beneficente e filantrépica, foi fundada no Brasil ... foi fundada no

... Goa Tourism Development Corporation Office

organiza excursdes a Goa ... organiza excursoes a
... Franca renunciasse a quaisquer reclamacoes renunciasse a quaisquer reclamacoes
sobre a foz do Amazonas ... sobre a foz do

... CICA 1 liderada pelo Tenente-Coronel Carlos Azeredo
toma o Quartel General da Regido Militar do Porto ... toma o

... BC9 de Viana do Castelo tomam o
Aeroporto de Pedras Rubras ... tomam o

. Waterford, visite a fabrica de cristais Waterford ... visite a

. World Alliance of Reformed Churches -
condena a guerra no /raque ... condena a guerra no

... CCB apresentou ao publico de Lisboa ... apresentou ao publico de

Tabela 8.1 — Exemplos positivos da base ORG-LOCAL.
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Relacoes Instancias de Relacdao Descritores de Relacao
N3o-verbais . Observatério Astronémico da Universidade de Coimbra ... da
. Centro de Astronomia da Universidade do Porto ... da
. Conselho da UE ... da
... Santa Isabel(que acolhe meninas desprotegidas), da
Madre Teresa de Calcuta ... da
... CBKC (Confederacdo Brasileira de Cinofilia),
o6rgao filiado ao FC/ ... o6rgao filiado ao
... Ministério da Indistria do Governo ... do
... Comissdo de Controle e Gestdo Fiscal, do
Ministério da Fazenda ... do
... Falintil - Forcas de Defesa de Timor-Leste,
da Policia Nacional de Timor-Leste ... da
... Europa para a Africa ... para a
... Joint Non-Lethal Weapons Program(JNLWP),
do Pentagono ... do
... Secretaria de Desenvolvimento Sustentavel
do Governo ... do
Verbais ... OLP, dominada pela Fatah ... dominada pela

... Hamas a mandar em Gaza ...

. a Biblioteca Central da Marinha (BCM)
é sucessora da antiga Biblioteca da Real Academia dos
Guardas-Marinhas ...

... PSDB Vinha negociando um acordo com a
Igreja Universal ...

... O governo da Rissia vai apoiar uma acao da Otan ....

... México prende assessor de deputado do PR/
... Corpo Nacional de Escutas (CNE) atribuiu
ontem a Cdmara de Santo Tirso ...

... Portugal conseguiu da Espanha ...

... CIOE tomam a RTP ...

mandar em

é sucessora da
vinha negociando
um acordo com a

vai apoiar uma acao da

prende assessor de
deputado do

atribuiu ontem a

conseguiu da

tomam a

Tabela 8.2 — Exemplos positivos da base ORG-ORG.
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Relacoes Instancias de Relacdo Descritores de Relacao
N3o-verbais ... Francis WURTZ , da CEUE/EVN ... da
. Brian CROWLEY , da UEN ... da
. Nauman Barakat, vice-presidente da Macquarie Futures ... vice-presidente da
. Moncef Kaabi , da Natixis ... da
. Hugo Doménech, professor da Universidade Jaume de Castellén ...  professor da
Mario Liicio Vaz, diretor da
Centra/ Globo de Controle de Qualidade .. diretor da
. Ministro dos Negécios Estrangeiros, embaixador de Portugal ... embaixador de
. Anténio Ribeiro, em declaracées ao PUBLICO ... em declaracdes ao
. Fernando Gomes, presidente da Cédmara Municipal do Porto ... presidente da
. Steve Jobs, o director-geral da empresa, director-geral
f0| o ponto alto para os fas da Apple ..
Verbais . Santos Ferreira tiver sucesso no BCP ... tiver sucesso no

. Ministro da Defesa Nacional visita Forcas Nacionais Destacadas ...

Abbas pode fingir mandar em Ramallah
. RCM gostaria de ouvir o Concelho de Mafra ...

. Aristides Junqueira, que juntou as
principais liderancas do Congresso ...

. Legido da Boa Vontade, instituicao educacional, cultural,
beneficente e filantrépica, foi fundada no Brasil pelo jornalista,
radialista e poeta Alziro Zarur ...

. Camara de Santo Tirso tem apoiado, incondicionalmente
e desde sempre, o escutismo no concelho, criando melhores
condicdes para que os Agrupamentos de Escuteiros ...

. Saraiva Dias, vereador substituto do
presidente da autarquia, referiu ao PUBLICO ...

. CICA 1 liderada pelo Tenente-Coronel Carlos Azeredo ...
. Escola de Pilotagem ajudou a formar dezenas

de pilotos particulares e profissionais sendo,
actualmente dirigida pelo Cmdt. Jodo Filhé ...

visita
pode fingir mandar em
gostaria de ouvir o

que juntou as
principais liderancas do

foi fundada no Brasil pelo

tem apoiado

vereador

liderada pelo

dirigida pelo

Tabela 8.3 — Exemplos positivos da base ORG-PES.



106



107

9. Apéndice B

Os resultados das bases ORG-ORG, ORG-PES e ORG-LOCAL com validacao cruzada de 10-folds

s3o apresentados a seguir:

ORG-ORG com validacao cruzada de 10-folds:

ORG-ORG Matriz de Confus3o da Classificacdo BIO
(10-folds)
B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 38 3 49 0.42 0.69 0.52
I-REL 0 84 197 0.29 0.53 0.38
(0] 17 71 1614 094 0.86 0.90
B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 29 6 55 0.32 0.70 0.44
I-REL 0 86 195 030 0.51 0.38
0] 12 75 1615 094 0.86 0.90
B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 38 5 47 042 0.71 0.53
I-REL 0 96 185 0.34 0.50 0.40
0] 15 91 1596 0.93 0.87 0.90
B-REL I-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 39 5 46 0.43 0.68 0.53
I-REL 0 94 187 0.33 0.48 0.39
0] 18 94 1590 0.93 0.87 0.90
B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 32 3 55 035 0.71 047
I-REL 0 68 213 0.24 0.58 0.34
0] 13 46 1643 096 0.85 0.90
B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 34 2 54 0.37 0.70 0.49
I-REL 2 121 189 0.38 0.61 0.47
(0] 14 47 1641 096 0.86 0.90

Tabela 9.1 — Classificacao BIO de ORG-ORG por conjunto de features.

Em geral, os resultados da validacdo cruzada com 10-folds na base ORG-ORG, apresentou taxas
inferiores a validacdo cruzada com 5-folds (ver Tabela 6.3). Destaca-se na Tabela 9.2, a taxa de
46% de Precisdo na configuracdo F2 para descritores corretos. A configuracio F3 alcancou a melhor
taxa de Precisdo para os descritores parcialmente corretos (71%), e as melhores taxas de F-measure:

33% e 53% para descritores corretos e descritores parcialmente corretos, respectivamente.
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ORG-ORG Descritores Corretos Descritores Parcialmente Corretos
(10-folds) #C A P F #C A P F

F1=POS 23 025 041 0.31 38 042 069 0.52
F2=POS+LEX 19 021 0.46 0.29 29 032 070 043
F3=POS+LEX+SINT 24 026 0.45 0.33 38 042 0.71 0.53
F4=POS+LEX+SINT+PAD 24 026 042 0.32 39 043 068 0.53
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 20 022 0.44 0.29 32 035 0.71 0.6

F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 21 023 0.44 0.30 34 037 0.71 048

Tabela 9.2 — Resultados de ORG-ORG por conjunto de Features. * indica que o valor atual é
estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.

ORG-PES com validacao cruzada de 10-folds:

ORG-PES Matriz de Confus3o da Classificacdo BIO
(10-folds)
B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 50 6 49 0.47 0.67 0.55
I-REL 4 123 185 0.39 053 045
0] 20 99 1430 0.92 0.85 0.89
B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 47 6 52 0.44 074 0.55
I-REL 1 135 176 0.43 054 048
0] 15 109 1425 091 0.86 0.89
B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 53 5 47 0.50 0.76 0.60
I-REL 1 145 166 046 055 0.50
0] 15 109 1425 091 0.86 0.89
B-REL I-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 52 5 48 049 0.76 0.60
I-REL 1 144 167 046 056 0.50
0] 15 106 1428 092 0.86 0.89
B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 49 4 52 046 0.77 0.58
I-REL 2 120 190 0.38 0.61 0.47
(0] 12 71 1466 0.94 0.85 0.90
B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 53 2 50 0.50 0.79 0.61
I-REL 2 121 189 0.38 0.61 0.47
(0] 12 73 1464 0.94 0.85 0.90

Tabela 9.3 — Classificacdo BIO de ORG-PES por conjunto de features.

O desempenho das configuracdes de features para a base ORG-PES com validacdo de 10-folds se
manteve similar a com 5-folds (ver Tabela 6.5), porém com taxas mais baixas, conforme apresentado
na Tabela 9.4). Manteve-se o ganho em Precisdo na configuracdo F2 para descritores corretos em
relacdo a configuracdo anterior (taxa de significancia de 99%). A configuracdo F-semant seguiu

apresentando as melhores taxas de desempenho.
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ORG-PES Descritores Corretos Descritores Parcialmente Corretos
(Cross 10-folds) #C A P F #C A P F

F1=POS 31 0.29 0.41 0.34 50 0.47 0.67 0.56
F2=POS+LEX 37 035 0.58* 0.44 47 0.44 0.74 0.55
F3=POS+LEX+SINT 43  0.40 0.62 0.49 53 050 0.76 0.60
F4=POS+LEX+SINT+PAD 42 0.40 0.61 0.48 52 0.49 0.76 0.60
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 40 0.38 0.63 0.47 49 0.46 0.77 0.57

F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 44 0.41 0.65 0.51 53 0.50 0.79 0.61

Tabela 9.4 — Resultados de ORG-PES por conjunto de Features. * indica que o valor atual é
estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.

ORG-LOCAL com validacao cruzada de 10-folds:

ORG-LOCAL Matriz de Confus3o da Classificacdo BIO
(10-folds)
B-REL I-REL O A P F
F1=POS B-REL 43 3 63 0.39 0.65 0.49
I-REL 1 55 236 0.18 0.43 0.26
0] 22 68 1675 0.94 0.84 0.89
B-REL I-REL O A P F
F2=POS+LEX B-REL 48 1 60 0.44 076 0.55
I-REL 1 61 230 0.20 0.46 0.28
0] 14 69 1682 095 0.85 0.90
B-REL I-REL O A P F
F3=POS+LEX+SINT B-REL 43 2 64 0.39 0.66 0.49
I-REL 2 78 212 026 0.44 0.33
0] 20 97 1648 093 0.85 0.89
B-REL I-REL O A P F
F4=POS+LEX+SINT+PAD B-REL 44 2 63 0.40 0.67 0.50
I-REL 1 79 212 027 046 0.34
0] 20 88 1657 093 0.85 0.89
B-REL I-REL O A P F
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR B-REL 42 2 65 0.38 0.70 0.49
I-REL 2 68 222 0.23 055 0.32
0] 16 52 1697 096 0.85 0.90
B-REL I-REL O A P F
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM B-REL 47 4 58 043 0.77 0.55
I-REL 2 77 213 0.26 057 0.36
(0] 12 54 1699 096 0.86 0.90

Tabela 9.5 — Classificacdo BIO de ORG-LOCAL por conjunto de features.

Os resultados da base ORG-LOCAL com validac3o cruzada de 10-folds, apresentados na Tabela
9.6, foram similares a com 5-folds (veja Tabela 6.7), entretanto com taxas mais baixas. A con-
figuracdo F2 apresentou ganhos em Precisdo para descritores corretos e também para descritores
parcialmente corretos comparado a configuracdo anterior (grau de significancia de 97.5% e 95%,
respectivamente). A configuracdo F6 manteve-se apresentando as melhores taxas de Precisdo e

F-measure para os descritores corretos e parcialmente corretos.
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ORG-LOCAL Descritores Corretos Descritores Parcialmente Corretos
(10-folds) #Corretos A P F #C A P F

F1=POS 30 027 045 034 43 039 0.65 0.49
F2=POS+LEX 38 0.34 0.60* 0.44 48 0.44 0.76* 0.55
F3=POS+LEX+SINT 36 0.33 055 041 43 039 066 0.49
F4=POS+LEX+SINT+PAD 37 033 056 042 44 040 0.67 0.50
F5=POS+LEX+SINT+PAD+FR 38 034 063 044 42 038 0.70 0.49
F6=POS+LEX+SINT+PAD+FR+SEM 40 0.38 0.68 0.49 45 043 0.77 0.55

Tabela 9.6 — Resultados de ORG-LOCAL por conjunto de Features. * indica que o valor atual é
estatisticamente melhor do que o valor da linha anterior.
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10. Apéndice C

Dr. Denise Nauderer Hogetop
Dr. Aline Aver Vanin

A etapa de anotacdo manual das relacoes foi realizada por nés, linguistas, individualmente. A
partir de uma selecdo de textos de colecdes douradas do Primeiro e do Segundo HAREM, coube-nos
julgar qual seria o descritor da relacdo entre as entidades nomeadas que ocorriam numa mesma
sentenca. Como essas entidades ja haviam sido identificadas numa etapa anterior, nossa tarefa era
anotar apenas as relacoes entre as entidades.

A anélise dos textos para a extracdo manual das relacdes foi realizada com base em aspectos
linguisticos, como, por exemplo, o papel das preposicoes no estabelecimento de relacdes, o papel
dos verbos, adjetivos e nomes no que diz respeito de relacdes verbais e ndo verbais. A principio, a
orientacdo recebida era de verificar, a partir dos referidos corpora, quais sentencas continham, ou
ndo, uma relacdo. Cabe ressaltar que o processo de anotacdo foi inteiramente manual.

Portanto, o documento deveria ser avaliado com vistas a verificar quais sentencas continham
relacGes entre as entidades, objetos deste estudo. A partir disso, nossa tarefa era de copiar, em
cada célula do documento: (1) as entidades identificadas; (2) a categoria dessas entidades; e (3)
o trecho da sentenca no qual a relacdo estd definida. Nesse caso, cada uma de nés julgava a
relacdo estabelecida de um ponto de vista linguistico. Assim, o nivel de anotac3do linguistica deste
trabalho perpassou, em grande parte, questdes sintaticas e semanticas, no que diz respeito ao papel
de preposicoes, de verbos, nomes e adjetivos em determinadas relacoes.

Na Tabela 10.1 é apresentado um exemplo do arquivo de entrada para a anotacdo manual
dos descritores de anotacdo, e na Tabela 10.2 é apresentado o arquivo de saida com a anotacdo
manual do descritor e a indicacdo de quais entidades estdo envolvidas nessa relacdo. As informacdes

ilustradas nas colunas correspondem ao par de entidades (EN1 e EN2), as respectivas categorias
(CATEGL e CATEG2), e por fim o Descritor.

Sentenca EN1 CATEG1 EN2 CATEG2 Descritor

No préximo sabado,
<CATEG="PESSOA">Ronaldo
Lemos</EM>, diretor do
<CATEG="ORGANIZACAO">Creative
Commons</EM>, ira participar

de um debate com os membros

do <CATEG="PESSOA">Superflex</EM>,
na <CATEG="LOCAL»Vermelho</EM>.

Tabela 10.1 — Exemplo de entrada para a anotacdo dos descritores de relacao.
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Sentenca EN1 CATEG1 EN2 CATEG2 Descritor
No préximo sabado, Ronaldo PES Creative ORG diretor
<CATEG="PESSOA">Ronaldo Lemos Commons do

Lemos< /EM>, diretor do
<CATEG="ORGANIZACAO">Creative
Commons</EM>, ird participar

de um debate com os membros

do <CATEG="PESSOA">Superflex</EM>,
na <CATEG="LOCAL»Vermelho</EM>.

Tabela 10.2 — Exemplo de saida para a anotacao dos descritores de relacao.

Foram anotadas as relacGes expressas entre as entidades seguindo estas denominacdes: Organi-
zacdo (ORG), Pessoa (PES) e Local (LOCAL). As seguintes relagdes foram verificadas: ORG-ORG;
ORG-PES; ORG-LOCAL. Realizada a tarefa de anotacdo das relacdes, uma comparacdo dos dados
foi estabelecida no intuito de verificar quaisquer discordancias entre nés. Dessa forma, as anotacGes
que continham diferencas no descritor ou nas entidades foram analisadas em conjunto para que
chegassemos a um acordo final quanto ao tipo de relacdo buscada.

Destacamos que, nessa colecdo dourada do HAREM, as entidades ORG-PES-LOCAL estao pre-
viamente anotadas, e essas anotacdes ndo foram questionadas em nossa avaliacdo. Por se tratar
de uma colecao dourada, assume-se a acuracia dos dados. No entanto, verificamos algumas in-
consisténcias. Anotacdes divergentes e inadequadas dos corpora dificultaram, em grande medida, a
classificacdo pelo sistema: por exemplo, determinado local estava marcado como ‘acontecimento’,

o que levava a exclusao dessa entidade na anélise de sua relacdo com outra.



