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RESUMO

Um grande problema do Reconhecimento de Entidades Nomeadas € a extragdo de informagao
precisa de textos ajudando o ser humano em seus processos cotidianos. Um desses processos
de extragdo de informacdo sdo as revisdes de textos que ocorrem em alguns dominios como
educacional e policial. Essas revisdes levam tempo para serem feitas e sdo propensas a erros. Este
trabalho de conclusao tem por objetivo decidir sobre uma revisao final utilizando as melhores
classificacdes das revisdOes paralelas de um mesmo texto feitas por um ou mais revisores. Uma
importante etapa € a criacdo de uma métrica que auxilie na escolha das classificagdes e gere
um valor de concordancia que pode ser analisado. E feito também um estudo bibliogréfico de

métricas existentes que possam auxiliar na criacdo da nova métrica.

Keywords: NER. NLP. Revisdes Paralelas. Revisdao de Textos. Coeficiente de Concordancia.



ABSTRACT

A major problem of recognizing named entities is the extraction of accurate information from
texts that help humans in their daily processes. One such process of information extraction is the
revisions of texts that occur in some domains, such as educational and police. These reviews take
time to be done and are prone to errors. This term paper aims to decide about a final revision
using the best ratings of parallel revisions of the same text made by one or more reviewers. An
important step is to create a metric that assists in choosing the ratings and generates an agreement
value that can be analyzed. A bibliographic study of existing metrics that may assist in the

creation of the new metric is also made.

Keywords: NER. NLP. Parallel Revision. Text Revision. Coefficient of Agreement.
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1 INTRODUCAO

H4 muito se tenta através da tecnologia melhorar a vida das pessoas e automatizar
os processos que elas desempenham. Como se pode perceber atualmente, esse objetivo em
geral vem sendo conquistado nas diversas dreas de aplicacdo da tecnologia tais como industria,
educacdo, saude entre outros.

Apesar dos avancos ainda ha a problemdtica em representar o entendimento humano
em programas. Como bem nos indaga Turing (2009), “Podem realmente as maquinas pensar?”.
Em um contexto de inteligéncia artificial, seu teste chamado Jogo da Imitagdao também conhecido
como Teste de Turing, no qual um interrogador (que pode ser um robd) se comunica com uma
pessoa A e B e ap6s isso precisa descobrir com certa dificuldade quem é quem.

Muitos processos e trocas de informagdes sdo realizadas atualmente na Internet,
ou em distintos ambitos como juridico, empresarial ou mesmo educacional. A escassez de
informacdo ja ndo € mais um problema, muito pelo contrdrio. Muitas dessas informagdes sdao
descentralizadas e as vezes separadas ndo fazem sentido. Visualizando este problema os sistemas
de Named Entity Recognition (NER) ou Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) podem
ajudar a poupar o tempo das pessoas, visto que um programa pode realizar o reconhecimento de
um texto e classifica-lo quanto ao seu conteido e também entidades, ndo sendo necessdria a acao
humana por completo para analisar determinado texto ou documento.

Os sistemas de REN surgem, nesse contexto, para utilizar técnicas de aprendizagem
de maquina de modo a permitir que aplicagdes possam realizar inferéncias sobre textos ou
pedacos de textos quanto as suas entidades. Segundo Ratinov e Roth (2009), essas aplicagdes sao
caracterizadas por tomar decisdes complexas e interdependentes que exigem grandes quantidades
de conhecimento prévio.

Sabendo disso, este trabalho € voltado a criagdo de uma métrica de concordancia de
classificagdes de entidades entre diferentes versdes de um mesmo texto revisado em paralelo
por diferentes revisores. Esta métrica auxiliard na decisdo sobre uma revisao final, unindo as
melhores classificagdes das revisdes paralelas de um mesmo texto. Assim, uma revisao r € um
conjunto de classificacdes c¢; € r de entidades em um contexto de REN, onde j € um revisor que
deu uma classifica¢io ¢ em r.

Este problema surgiu da necessidade de habilitar revisdes de texto paralelas por dois
ou mais usudrios. O que pode ocorrer € de dois usudrios revisarem o mesmo documento, por

exemplo. E necessdrio entdo, a criacdo de uma maneira de gerar uma revisao final, escolhendo
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as classificacdes mais adequadas. Visando a problematica apresentada esse trabalho foca na
agregacao de uma revisao final ap6s utilizar uma métrica para problemas de REN que ajude a
perceber a concordancia entre revisores com o melhor desempenho possivel. A validagdo da
métrica proposta utilizard textos revisados utilizando o framework HNERD que serd melhor

explicado na se¢do 2.3.4.

1.1 Objetivos
Nesta secdo sdo apresentados os objetivos deste trabalho.
1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € estabelecer uma métrica que avalie o nivel de
concordancia em classificagdes paralelas de entidades nomeadas. Apds isso, decidir sobre uma
revisdo final mais adequada em um contexto de entidades nomeadas por diferentes revisores.
Onde, entretanto, podem haver diferentes classificacdes de entidades nomeadas em um mesmo
texto e serd necessdrio selecionar as melhores classificagdes realizadas. Isso permite que se dois
ou mais usudrios classificarem entidades manualmente em um mesmo documento em paralelo, a
métrica proposta dard suporte a agregacao de uma revisao final que une as revisdes paralelas dos

revisores.
1.1.2 Objetivos especificos

* Definir uma métrica de classificacdo de texto baseada em concordancia.
* Avaliar a métrica proposta neste trabalho.

* Agregar uma revisdo final unindo as revisdes paralelas baseando-se na métrica criada.

1.2 Organizacao

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
a fundamentacdo tedrica. Mostrando os principais conceitos técnicos e tedricos necessarios para
a realizacdo do trabalho. o Capitulo 3 mostra os principais trabalhos relacionados ao tema. E
mostrado como as propostas dos trabalhos se assemelham com a proposta deste trabalho. O
Capitulo 4 mostra a descri¢ao dos procedimentos metodolégicos que serdo realizados no trabalho,

contendo todos os passos. O Capitulo 5 mostra os resultados preliminares do trabalho. Por fim,



o Capitulo 6 mostra a conclusdo deste trabalhos possiveis atividades futuras.

15
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo s@o apresentados os conceitos necessdrios para o entendimento deste
trabalho. A Secdo 2.1 mostra os principais conceitos de PLN - Processamento de Linguagem
Natural. A Sec¢do 2.2 introduz os conceitos de reconhecimento de entidades nomeadas ou REN.
Na Secdo 2.3 € feita uma revisao bibliografica sobre as ferramentas de REN. A Sec¢do 2.4 mostra
as métricas utilizadas na avaliacdo de modelos que dao base para este trabalho. Na Se¢do 2.6
sdo mostrados alguns esquemas de votacdo que serdo levados em considerag¢do para a criagcdo da
métrica. Na Secdo 2.5 € mostrado o funcionamento do coeficiente de concordancia Kappa e um

exemplo pratico de como ele funciona.

2.1 Natural Language Processing - NLP

Natural Language Processing ou Processamento de Linguagem Natural (PLN) € a
abordagem informatizada para analisar o texto, que é baseada em um conjunto de teorias e um
conjunto de tecnologias. PLN € uma gama de teorias e técnicas computacionais para analisar e
representar textos que ocorrem naturalmente em um ou mais niveis de andlise linguistica com a
finalidade de obter processamento de linguagem semelhante ao humano para uma série de tarefas
ou aplicacoes (LIDDY, 2001).

O objetivo do PLN € realizar o processamento de linguagem de maneira semelhante
a um humano. Segundo Liddy (2001), um Sistema PLN deve ser capaz de:

* Parafrasear uma entrada de texto.
* Traduzir um texto de uma linguagem para outra.
* Responder questdes sobre contetidos de um texto.

Para que seja possivel realizar tal processamento com precisdo e sensibilidade
dessas informagdes, Howard e Cambria (2013) explica que os modelos computacionais também
precisardo ser capazes de projetar semantica e sintdtica no tempo, comparar de forma paralela e

dindmica, de acordo com diferentes contextos e com relag@o a diferentes atores e suas intengdes.
2.1.1 Aplicagoes de Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural fornece vazado para vdrias aplica¢des de forma
tedrica e pratica. As aplicagdes mais frequentes que utilizam PLN sdo, segundo Liddy (2001), as

seguintes:



17

* Recuperaciao de Informaciao — Consiste em encontrar a informacdo desejada em um
conjunto de informagdes ou banco de dados.

* Extracao de informacoes - EI - a (EI) concentra-se no reconhecimento, marcacio e extra-
¢cdo em uma representacdo estruturada de certos tipos de elementos-chave da informacao,
por exemplo: pessoas, empresas, locais, organizac¢des, de grandes cole¢cdes de texto.

* Resposta a perguntas - em contraste com a Recuperagdo de Informagdes, reposta a
perguntas fornece ao usudrio apenas o texto da resposta em si ou as passagens que
fornecem respostas.

* Sumarizaciao — podem potencializar uma implementagao que reduz um texto maior em
uma representacao narrativa abreviada mais curta, e ricamente construida, do documento
original. Em suma, sumarizacao € a capacidade de criar resumos a partir de textos maiores.

* Traducao Automatica - vérios niveis de PLN tem sido utilizados em sistemas de Tradugdo
Automatica, variando da abordagem “baseada em palavras™, a aplicativos que incluem
niveis mais altos de andlise.

* Didlogo de Sistemas - Os sistemas de didlogo, atualmente utilizam os niveis fonético e
léxico da linguagem. Acredita-se que a utilizacdo de todos os niveis de processamento de
linguagem explicados acima oferega o potencial para sistemas de didlogo.

Dentre todas as possiveis aplicagdes de PLN definidas acima, a que mais se assemelha
a este trabalho € a Extracao de Informacdo, devido a extracdo e reconhecimento de entidades que

sao melhor explicadas na se¢do seguinte.

2.2 NER - Named Entity Recognition

Named Entity Recognition ou Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN)
tem relacdo com o processamento de textos de modo a identificar ocorréncias de palavras ou
expressoes pertencentes a categorias particulares de Named Entity NE - Entidades Nomeadas
(EN). De acordo com Simon (2017) as apresentagdes de andlise de linguagem normalmente
iniciam procurando palavras em um diciondrio e identificando-as como substantivos, verbos,
adjetivos, etc. Mas a maioria dos textos inclui muitos nomes e, caso um sistema nao consiga
encontra-los no diciondrio, ndo os identifica tornando dificil produzir uma anélise linguistica
do texto. Assim, o REN ¢é de fundamental importancia em muitas tarefas de PNL, tais como

Recuperacao de Informacao (RI) ou Extracdo de Informacao (EI).
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2.2.1 Anotagies

As anotacdes fazem parte de uma maneira como as Named Entities (Entidades No-
meadas) trabalham. Algumas aplica¢des de entidades nomeadas dependem do uso de anotacdes,
que simplificando, sdo metadados adicionados a um texto ou trecho que ajudam ao melhor
entendimento explicando o que cada entidade é.

Documentos anotados com informacao de Entidades Nomeadas podem ser buscados
com mais acurdcia que um texto bruto. Por exemplo, uma anotac¢do de Entidade Nomeada permite
pesquisar todos os textos que mencionar a empresa ‘“Philip Morris”, ignorando documentos sobre
uma pessoa possivelmente ndo relacionada mas que possua o mesmo nome (MIKHEEYV et al.,
1999).

Em uma cole¢do de documentos anotados com informacdes de Entidades Nomeadas,
pode-se encontrar mais facilmente documentos sobre a linguagem de programacdo Python sem
obter informagdes sobre cobras, por exemplo. Pode-se visualizar um exemplo de anotagdes na

Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de um trecho com entidades anotadas

But ' Google oRG is starting from behind. The company made a late push into
hardware, and Apple oRG 's Siri PRODUCT , available on iPhones

PRODUCT ,and Amazon oRG 's Alexa PRopuct software, which runs on its
Echo probuct and Dot PRobucT devices, have clear leads in consumer

adoption.

Fonte: (SPACY, 2019)

2.2.2 Part-of-Speech (POS) Tagging

Part-of-Speech tagging ou Partes do Discurso, em um contexto de REN, tem o
objetivo de rotular cada palavra com uma tnica tag que indique sua regra sintdtica, por exemplo:
plural, substantivo, advérbio, verbo, etc. Tags de Partes-do-Discurso de forma isolada ndo
sdo a solugdo para qualquer problema particular de PLN, no entanto, representam uma tarefa
que € pré-requisito para simplificar uma grande variedade de problemas diferentes (SACHIN

MALHOTRA, 2018).
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2.2.3 Chunking

Também conhecido por andlise superficial, o chunking tem como objetivo rotular os
segmentos de uma sentengca com componentes sintdticos, como frases nominais ou frases verbais
(NP - Noun Phrases ou VP - Verb Phrases). De acordo com Collobert et al. (2011), cada palavra
recebe apenas uma fag Unica, muitas vezes codificada como tag de inicio (por exemplo, B-NP)

ou tag de parte interna (por exemplo, I-NP).

2.2.4 Tokenizacdo

Tokenizagdo € o processo de segmentar o texto em palavras e sentencas. Em compu-
tacdo, um texto € uma sequéncia de simbolos, caracteres, palavras ou frases. Antes de qualquer
processamento seja feito em um texto, ele precisa ser segmentado em unidades linguisticas tais
como palavras, pontuacdes, nimeros, etc. Esse processo € chamado de tokenizacao.

A identificag¢do de unidades que ndo precisem ser decompostas por um processamento
posterior € uma etapa extremamente importante. A tokenizacdo geralmente € considerada uma
tarefa relativamente simples em PLN, contudo, erros cometidos nesta fase se propagam em fases
posteriores e causam problemas (CRAIGTRIM, 2013).

Em suma a tokenizagdo se divide em 3 etapas:

» Etapa 1: Segmentar texto em palavras.
* Etapa 2: Lidar com abreviagdes.

» Etapa 3: Lidar com palavras hifenizadas.

2.2.5 Lematizacdo

A lematizacao é uma técnica utilizada para substituir o sufixo de uma palavra, que
aparece em texto livre, com um sufixo de palavra diferente para obter a forma de palavra
normalizada e entdo transformar palavras derivadas em seu radical. Por exemplo, os sufixos
das palavras “working”, “works”, “worked”, mudariam para obter a palavra normalizada work,
nesse caso, ambos, a palavra normalizada e o radical da palavra sdo iguais.

A lematizacdo € uma importante etapa de pré-processamento para muitas aplicacdes
de mineragao de texto. Também € usado no processamento de linguagem natural e em muitos
outros campos que lidam com linguistica em geral. Também fornece uma maneira produtiva de

gerar palavras-chave genéricas para mecanismos de pesquisa ou rétulos para mapas conceituais
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(PLISSON et al., 2004).
2.2.6 Dependency Parsing

Um Dependency Parsing ou Andlise de Dependéncia analisa a estrutura gramatical
de uma sentencga, estabelecendo relacdes entre palavras “principais’” e palavras que modificam
essas palavras principais (THE STANFORD NATURAL LANGUAGE PROCESSING GROUP,
2019a).

A andlise de dependéncia fornece essas informacdes. Por exemplo, a anélise de
dependéncia pode dizer quais sdo os sujeitos e objetos de um verbo, bem como quais palavras
estdo modificando (descrevendo) o assunto. Isso pode ajuda-lo a encontrar respostas precisas
para perguntas especificas. E possivel ver o resultado da andlise de uma sentenga simples na

Figura 2.

Figura 2 — Exemplo de uma andlise de dependéncia simples

Autonomous cars shift insurance liability.

ADJ NOUN VERB NOUN NOUN

Fonte: (SPACY, 2019)

2.3 Ferramentas de PLN

As ferramentas de REN, auxiliam a cria¢do de sistemas de REN no sentido de terem
um bom fundamento no que diz respeito a bibliotecas disponiveis, modelos preconcebidos,
técnicas utilizadas, etc. Sabendo que cada ferramenta pode se comportar melhor dependendo do

problema, serdo mostradas ferramentas amplamente utilizadas para problemas de REN.

2.3.1 Gate

Gate também € um software com capacidade de solucionar quase todos os problemas

de processamento de texto (GATE, 2019). Ele possui uma comunidade formada por diferentes
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tipos de pessoas: desenvolvedores, alunos, professores e cientistas.
2.3.2 Stanford NER Parser

Stanford NER é uma ferramenta escrita em JAVA e disponivel ao puiblico que é capaz
de identificar entidades nomeadas de sete categorias: locais, pessoas, organiza¢des, moeda, data,
porcentagem data e tempo. Ela possui um parser de linguagem natural, que é um programa que
trata sobre a estrutura gramatical das frases, como por exemplo, quais os grupos de palavras
semelhantes que aparecem juntas e quais palavras sao o sujeito ou o predicado do verbo da
frase (THE STANFORD NATURAL LANGUAGE PROCESSING GROUP, 2019b). O Stanford
Parser € um parser probabilistico que utiliza o conhecimento adquirido através da anélise de

texto para perceber a organizacio gramatical das frases.
2.3.3 NLKT

NLTK - Natural Language Toolkit é uma plataforma desenvolvida em Python que
trabalha processamento de linguagem natural (NLKT, 2019). Oferece um conjunto de bibliotecas
de processamento de texto. E uma ferramenta que facilita o pré-processamento de texto devido
as suas funcodes predefinidas. O NLTK possui dois pacotes que facilitam no desenvolvimento de
algoritmos de mineracdo de texto: Stem e WordNET. NLTK ¢ uma ferramenta robusta e completa
0 que ¢ um ponto positivo, caso o desenvolvedor possua experiéncia com ela. Mas também
pode ser um ponto negativo caso o desenvolvedor seja iniciante e precise aprender a utilizar a

ferramenta do zero, tendo uma curva de aprendizado maior.
2.3.4 Human NERD

O Human NERD - Named Entity Recognition with Deep Learning é um framework
que auxilia na criacdo de conjuntos de dados para o uso em REN, partindo do pressuposto que o
poder computacional vem crescendo e os modelos de aprendizado de mdquina se tornando mais
profundos ou complexos, entretanto o tamanho dos conjuntos de dados para treino e avaliagdo
para dominios de REN ndo tem crescido na mesma propor¢ao (SILVA et al., 2019).

O Human NERD inclui humanos nesse processo de anotacao de entidades. Segundo
Silva et al. (2019), os métodos tradicionais nao fornecem a capacidade de criar e incremental-

mente manter um modelo de aprendizado profundo baseado em anota¢des interativas. Enquanto
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que outros modelos ndo esperam uma grande quantidade de entidades, o Human NERD permite
que o usudrio crie ou atualize entidades existentes.

O framework permite a interacdo de dois tipos de usudrio: o revisor, que tem a
capacidade de validar cada anotagdo de entidade individual de saida, gerada por um modelo
pré-computado executado sobre esses documentos; o revisor também pode rotular manualmente
novas entidades. O cientista de dados pode alimentar o framework com mais textos nao rotulados,
reconstruir o modelo de REN para aprender a partir de documentos anotados apds as respostas
dos usudrios e estimar o ganho e a perda em relacdo ao modelo de REN e aos esfor¢os humanos.

Este trabalho se baseia nas saidas geradas pelas revisdes paralelas feitas pelos
revisores como conjunto de dados para andlise e desenvolvimento da métrica e do processo de
agregacao da revisao final. Estas saidas sdo conjuntos de classificacdes anotadas por revisores

paralelamente.

2.3.5 spaCy

spaCy € uma biblioteca de cddigo aberto que fornece ferramentas de processamento
de linguagem natural para linguagem de programacdo Python. O spaCy utiliza um conjunto
bem estabelecido de modelos de reconhecimento de entidades que sdo baseados em métodos de
aprendizagem estatistico para identificar entidades nomeadas em textos. Os detalhes técnicos
e modelos estatisticos estdo fora do escopo deste artigo, mas o cédigo estd disponivel em:
https://github.com/explosion/ Acesso em: 05 dez. 2019.

Uma pesquisa realizada por Jiang et al. (2016) mostra que a ferramenta de REN
spaCy executa o segundo melhor desempenho entre 4 ferramentas a respeito de sua acuricia, e
que € o mais rapido em velocidade de processamento.

O spaCy também apoia varios fundamentos no que diz respeito a sistemas de REN,
tais como Anotacdes, Partes do Discurso, Chunking, Tokenizagdo, Lematizacdo e Andlise de
dependéncia. Além de outras técnicas que também auxiliam no desenvolvimento e treinamento de
modelos como combinag¢do baseada em regras, Vocabularios, Pipelines, Serializacao e modelos

amplamente treinados e prontos para utilizagdo.
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2.4 Meétricas

As métricas de avaliagdo do modelo de REN para os problemas descritos nos
trabalhos relacionados utilizam uma média harmdnica entre precision e recall também conhecido
como F-measure. Essa métrica também pode ser conhecida como micro-averaged f-measure -
MAF (NADEAU, 2007). E vilido ressaltar que as métricas abaixo sdo utilizadas para a avalia¢io

de modelos e ndo para a avaliagdo de revisdes paralelas, que € o objetivo principal deste trabalho.

True Positives
Precision = — — (2.1)
True Positives + False Positives

Onde em 2.1, um True Positive € um resultado em que o modelo prevé corretamente
a classe positiva. Um False Positive é um resultado em que o modelo prevé incorretamente a
classe positiva (DEVELOPERS GOOGLE, 2019). Ou seja, ndo existe € o modelo diz que existe

por exemplo.

Recall — 'T.rue Positives | 2.2)
True Positives + False Negatives

Onde em 2.2, um False Negative é um resultado em que o modelo prediz incorreta-
mente a classe negativa (DEVELOPERS GOOGLE, 2019). Ou seja, existe € o0 modelo diz que

ndo existe.

(B2 + 1) * Precision * Recall)
(B?  Precision + Recall)

Fg = (2.3)

Onde na Equacao 2.3, Precision é a porcentagem de seus resultados os quais sao
relevantes e Recall se refere a porcentagem do total de resultados relevantes que foram classifi-
cados corretamente (SHRUTI SAXENA, 2018). 8 é o harmonizador da F-Measure. Ou seja,
quando 3 = 1 obtem-se a média harménica entre precision e recall. Para este caso especifico, a
métrica € chamada de FI Score.

Para dar mais peso ao precision, o valor de 8 deve estar no intervalo entre 0 ¢ 1. Para
dar mais peso ao recall, o valor de 8 deve ser maior que 1 (MARCELO FERNANDES, 2019). A
métrica F-Measure combina precision e recall. Quanto maior o valor de F, melhor o resultado.

O F-Measure pode ser uma medida melhor de se usar caso seja preciso buscar um

equilibrio entre precision e recall, (KOO PING SHUNG, 2019). Neste caso, o cdlculo final da
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F-Measure leva em conta a soma das métricas de cada classe. De acordo com Rushdi Shams

(2019), a F-Measure para um problema de duas classes por exemplo seria resolvido com a

(TP1+TP2) F . (TP1+TP2)
TPI+TP2+FP1+FP2) © l'recall = (TPI{TP2+FNI+FN2

seguinte formula: Fyecision = ( i onde TP sao

os True Positives (Verdadeiros Positivos) e o FP e FN sado os Falsos Positivos e Falsos Negativos.

2.5 Coeficiente Kappa

A estatistica kappa de Cohen mede a confiabilidade entre avaliadores as vezes
chamada de acordo interobservador. A confiabilidade ou precisao entre avaliadores acontece
quando seus avaliadores atribuem a mesma pontuac¢do ao mesmo item de dados (COHEN, 1960).

Historicamente a porcentagem de concordancia era usado para determinar confiabili-
dade inter-avaliadores. Contudo, o acaso que pode ocorrer devido o palpite dos avaliadores €
uma possibilidade, assim como € possivel acertar uma questdo de multipla escolha mesmo sem

saber a questdo. A estatistica do Kappa leva em consideracdo esse elemento do acaso.

k=P Pe (2.4)

1— DPe

O Kappa varia de 0 a 1. Landis e Koch (1977) definem alguns niveis de forca de
concordancia os quais podem ser visualizados no Quadro 1.

Na Equacao 2.4 tem-se que p, € a concordancia relativa entre os avaliadores e p, € a
probabilidade hipotética de chance de concordancia ou seja, a probabilidade de um avaliador
aleatoriamente avaliar cada categoria. p, € conhecido como a diagonal de concordancia somado
aos dados totais. p, € o elemento do acaso, é conhecido como chance randdomica de um avaliador
avaliar determinada categoria. E semelhante a quando se faz uma prova chutando uma alternativa
e acertando ela.

Quadro 1 — Medidas de concordancia para da-
dos categdricos

Estatistica Kappa | Forca de concordancia
<0.00 Pobre
0.0020.20 Fraco
0.21 a2 0.40 Bom
0.41 a 0.60 Moderado
0.61 a 0.80 Substancial
0.81a1.00 Quase Perfeito

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.
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2.5.1 Exemplo de aplicacdo

Suponha que h4 aplica¢des para uma vaga de emprego, e que dois avaliadores irdo

responder sim ou nao para estas aplicagcdes como ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Exemplo da aplicacao
do Kappa

B
Sim Nao

Sim | 20 |5
A
Nao 10 | 15

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

Neste exemplo, p, € igual a diagonal de concordancia somado a diagonal de discor-

A . _ a+d _ ﬁ _ . , P A .
dancia. No caso, p, = ;7577 Ou pp, = 553 = 0.7. Aqui p, € a probabilidade de concordancia
aleatdria, neste exemplo o avaliador A disse sim para 25 pessoas e nao para 25 pessoas, ou seja,
ele disse sim 50% do tempo. O avaliador B disse sim para 30 pessoas e nao para 20 pessoas, ou

seja, ele disse sim 60% do tempo.

Entdo tem-se que Py, € a Probabilidade de sim do avaliador A x Probabilidade de

sim do avaliador B. Entédo, P4 = %, Piimp = %, logo Py, = 0.5 x 0.6 = 0.3. Entdo, Py, €

Probabilidade de nao do avaliador A x Probabilidade de nao do avaliador B. Entao, P,,,4 = %,
PoaoB = %, logo P40 = 0.5 x 0.4 =0.2. Entdo a probabilidade de concordancia aleatdria geral é
a probabilidade que eles disseram sim ou a probabilidade que disseram nao ou seja 0.2 + 0.3 =
0.5.

Aplicando a féormula obtem-se: K = pl”: Ii ¢ = Oil_O%S = 0.4 Seguindo o Quadro 1
conclui-se que os avaliadores tiveram uma boa forca de concordéncia.

Esta métrica é importante para este trabalho pois ajuda a entender como a concor-
dancia entre avaliadores € calculada. No Kappa original somente sdo realizados os cdlculos para

dois avaliadores. Neste trabalho € possivel ter um, dois ou mais avaliadores.
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2.6 Esquemas de votacao

Em Borghoff e Schlichter (2000) o autor mostra alguns esquemas de votagdes muito
utilizados em aplicacdes distribuidas no que diz respeito a escolha de um n6, como € especificado,
em detrimento de outro. O autor também utiliza o conceito de Quérum, que segundo Franco
(1958) € sempre calculado sobre o nimero minimo dos presentes a sessdao. Esse conceito €
importante no decorrer deste trabalho, visto que neste trabalho decidiu-se analisar classificagcdes

paralelas através da utiliza¢do de esquemas de votacao.

2.6.1 Voto e Quorum

O processo de decisdo de um Quérum € usualmente determinado a partir da votacao
de seus membros. A votacdo refere-se as classificacdes que cada revisor atribui a cada token.
Em um contexto de NER, um token é a menor parte de um texto, podendo ser uma palavra, uma
pontuaciao, um numero, etc. Assim também, o Quérum segue a sua definicdo oficial muitas
vezes utilizada em um contexto juridico (SIGNIFICADOQOS, 2019). Um Qudérum neste caso
para um contexto de votacdo em um dominio de revisdes paralelas, é a quantidade minima de
classificacoes iguais que um foken precisa receber para ser aceito como valido, levando-se em
conta a quantidade de revisdes. Um voto obtido é bem sucedido se a soma de votos de um
conjunto de nds que foram votados é maior que a fronteira inferior do Quérum (BORGHOFF;

SCHLICHTER, 2000).

2.6.2 Votagdo por Pesos

De acordo com Borghoff e Schlichter (2000), os pesos podem ser diferentes para
cada n6 individual com direito ao voto. Com a votagdo por pesos pode-se favorecer alguns nds
ou mesmo setar alguns ndés com pesos nulos.

Para o contexto deste trabalho, um né € um revisor que classifica cada token indivi-
dualmente. Isso € importante pois pode-se possuir revisores com uma alta taxa de acerto. Em
caso de discordancia, essa taxa de acerto € levada em conta para o desempate, logo, o peso é
essencial ao desempate. No capitulo 5 é melhor explicado sobre a taxa de aceitacdo e critérios de

desempate.
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2.6.3 Consenso Majoritdrio

O consenso majoritario utiliza a quantidade de votacOes para decidir se aceita ou nao
uma classificacio (BORGHOFF; SCHLICHTER, 2000). Para isso o autor define uma quantidade
minima para o Quérum, que é 3. Neste caso para que uma avaliacdo seja considerada, é preciso
que haja ao menos 3 votos, e que eles sejam iguais.

Borghoff e Schlichter (2000) ainda utilizam uma férmula simples para definir o

nimero ideal para o Quérum de acordo com o nimero de votantes.

5+1, senépar

oU (2.5)

-, senéimpar

Na Equacao 2.5, QU indica o Quérum. Se a quantidade de votantes/revisores for par,
aplica-se o primeiro cdlculo, caso contrdrio, o segundo. Neste contexto, pode-se observar no
exemplo a seguir na Figura 4, que nos ajuda a entender melhor como o Quérum funciona na

pritica em um contexto de revisdes paralelas.

Figura 4 — Exemplo de classificacdo paralela

Trecho:

Eu estava em casa no dia 15/06/2003 quando de
repente, ouvi um barulho e fui surpreendido por
um individuo usando mascara que carregava
uma arma calibre 38 e me roubou a quantia de
R$500.00

Inicio: c-140 Inicio: c-140 Inicio: c-140
Fim:c-144 Fim: c-144 Fim: c-144

B o I o
ik aulh Sl

“arma” “arma” “arma”
- ARMA -ARMA - ARMA

ARMA:

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

Analisando o exemplo da Figura 4, suponha que 3 revisores em um determinado
texto atribuiram a palavra “arma” o rétulo de ARMA. O Quérum e o esquema de votacao de
consenso majoritdrio sdo usados para decidir qual seria a classificacdo mais adequada para uma
palavra ou conjunto de palavras, neste caso, sobre a entidade ARMA. Como a quantidade de

revisores € 3, tem-se o suficiente para o0 Quérum.
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H4 entdo 3 palpites iguais para os 3 revisores. Neste caso a classificacdo final seria
que “arma”, é classificada como tendo a entidade ARMA. Fazendo isso para todas os palpites
classificados, no final tem-se uma classificagdo que une os palpites com maior concordancia

entre os revisores, garantindo uma melhor confiabilidade na revisao final.

2.7 Protocolos e Sistemas de avaliacao de REN

Como pode ser visto no capitulo 3 sao utilizados alguns protocolos por cada autor

em cada trabalho para calcular a eficicia dos modelos de REN.

2.7.1 Protocolo de avaliacdo com sobreposigdo

Neste protocolo de avaliagdo o modelo tem duas opg¢des a serem consideradas
corretas. Seguindo a Figura 5 o primeiro modelo avaliou os tokens “Sao Paulo” como sendo uma
pessoa. No exemplo a direita da mesma figura, um outro modelo classificou a palavra "Paulo"da
mesma sentenca como sendo pessoa. No protocolo com sobreposi¢do, apesar de ambos 0s
modelos ndo terem classificado o texto de forma idéntica isso € considerado uma classificagdao
vélida. Neste caso a sobreposi¢cdo de palavras € aceita.

Figura 5 — Exemplo de classifica-
¢do com sobreposi¢do

<Person> <Person>
sao Paulo Paulo
</Person> </Person>

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

2.7.2 Protocolo de avaliagdo sem sobreposicdo

De maneira distinta ao protocolo acima, o protocolo de avaliacdo sem sobreposicao
apenas considera correta se 0 modelo classifica os a parte correta do texto. No exemplo da Figura
5, supondo que a classificagdo correta fosse “Sao Paulo”, a segunda classificagdo a direita seria

considerada falha para este protocolo.
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2.7.3 Sistema de avaliacdo em duas classes

Nesse sistema de avaliagdo, um modelo tem duas oportunidades de acertar uma
classificacdo. A primeira possibilidade € se ele acertar o tipo correto. A segunda possibilidade é
se ele acertar o texto correto. Utilizando a Figura 6 como exemplo, suponha que o tipo correto
para essa classificacao é Organizagao, e o texto correto € “TV Globo”. Ambos as classificagdes
da esquerda e direita estdo corretas, embora a primeira tenha errado o texto e a segunda errado o

tipo. A primeira acertou o tipo e a segunda, o texto. Esses possibilidades de acerto sao utilizadas

geralmente para contabilizar pontos nesse tipo de competicao.

Figura 6 — Exemplo avaliacdo em
duas classes

<Organization> <Person>
Tv Tv Globo
</Organization> </Person>

Fonte: Elaborado pelo proprio Autor.

2.7.4 Sistema de avaliacdo sem divisdo de classes

Para este sistema de avaliacao, apenas uma combinagao exata entre o texto correto
e o tipo correto € considerado como vélido. Olhando para o exemplo da Figura 6 novamente,
ambos os modelos estariam errados. O primeiro, porque errou o texto correto que deveria ser

“Tv Globo” e o segundo porque errou o tipo correto que deveria ser Organizacao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, € apresentado o trabalho de Sang e Meulder (2003) que apresenta o
CoNLL - Conference on Computational Natural Language Learning e também mostra como sao
calculadas as métricas usadas para a conferéncia. Também € mostrado o trabalho de Batista et al.
(2018) que utiliza aprendizado de maquina com o coeficiente Kappa para solucionar conflitos
por consenso. E apresentado também o trabalho de Grishman e Sundheim (1996) que define o

Message Understanding Conference e como ele avalia o modelo a partir das métricas.

3.1 Introduction to the CoNNL-2003 Shared Task

Em Sang e Meulder (2003), é apresentado o CoNLL de tarefas compartilhadas e
reconhecimento independente de entidades nomeadas bem como informagdes sobre o conjunto
de dados (Inglés e Alemao) e as métricas do método de avaliacdo.

Desde 1999, o CoNLL inclui uma tarefa compartilhada na qual os dados de treina-
mento e teste sdo fornecidos pelos organizadores, 0 que permite que os sistemas participantes
sejam avaliados e comparados de maneira similar (SANG; MEULDER, 2003). O CoNLL de
2003 utiliza um conjunto de dados que apoia as entidades anotadas mais utilizadas que sao:
Organizagdes, Pessoas, Locas e Diversas. Assim como neste trabalho, o CoNLL de 2003 € uma
tarefa de extracdo de informacao.

Em Sang e Meulder (2003), a métrica utilizada para avaliar a eficiéncia das predicdes
neste desafio é a métrica F-Measure, como ja explicado na Secdo 2.4. Para esta métrica no
desafio do CoNLL de 2003:

* precision ¢ a porcentagem de entidades nomeadas encontradas pelo sistema de aprendizado
que estao corretas.

* recall é a porcentagem de entidades nomeadas presentes no corpus que sao encontradas
pelo sistema.
Quanto maior o valor de F-Measure, melhor o modelo.

O CoNLL também utiliza um protocolo simples de pontuagdes em suas avaliacdes
que se chama “avaliagdo de combinacgdo exata”. Neste caso, para que uma entidade nomeada
esteja correta, ela precisa ser uma correspondéncia exata da predi¢do correspondente no arquivo
de teste (SANG; MEULDER, 2003).

Assim como em Sang e Meulder (2003), este trabalho utilizard o protocolo de
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combinacao exata no estabelecimento da nova métrica de avaliagdo. Outro ponto a destacar é
que este trabalho ndo selecionard uma revisao especifica, mas, combinara os resultados mais

adequados levando em conta os palpites dos revisores, e criard uma revisao final a partir disto.

3.2 Avaliacao e Feedback Automatico em Educacao apoiada por Tecnologia

Em Batista et al. (2018) € apresentada uma revisao sistematica da literatura sobre
ferramentas e técnicas existentes para feedback automatico em um contexto de Educacao.

Os autores se dividem e realizam o estudo paralelo filtrando entre um escopo de 130
trabalhos, finalizando com a escolha aleatéria de 20% dos trabalhos (26 trabalhos) para serem
revisados por ambos os autores a fim de decidirem se eles se enquadram no propdsito do trabalho.
Estes filtros foram aplicados por dois pesquisadores separadamente.

E utilizado nesse trabalho o coeficiente Kappa para calcular o grau de concordan-
cia entre dois pesquisadores sobre a selecdo dos trabalhos retornados pela revisdo, comparar
resultados e solucionar conflitos através do consenso (BATISTA et al., 2018). No primeiro filtro
obteve-se uma concordancia de 0.76 e no segundo filtro obteve-se uma concordéancia de 0.72 o
que pode ser considerado um indice satisfatorio.

Alguns cendrios de aplicacdo sao citados no artigo. Um deles € o de texto que
segundo Batista ef al. (2018) esta relacionado aos cendrios cuja a solugdo serd algum tipo
de texto a ser verificado. Tem relacdo com os métodos de redes neurais, processamento de
linguagem natural, aprendizado de mdquina e banco de dados.

Assim como em Batista et al. (2018), este trabalho utiliza uma métrica para célculo
de concordancia entre revisores que € a métrica proposta por este trabalho. O autor utiliza uma
métrica de célculo de concordancia para somente dois revisores. Diferente de Batista et al.

(2018), a métrica proposta por este trabalho pode ser utilizada para um ou mais revisores.

3.3 Message Understanding Conference - 6: A brief history

Em Grishman e Sundheim (1996), é apresentado o MUC - Message Understanding
Conference para promover e avaliar pesquisas em extracdo de informag¢do. Também mostra
informacdes sobre as métricas do método de avaliacao utilizado na conferéncia.

A métrica de avaliacdo apresentada para o problema descrito na conferéncia MUC é

também a F-measure.
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Em Grishman e Sundheim (1996), o sistema de avaliacdo € dividido em duas partes.
Primeira, a habilidade de encontrar o tipo correto de entidade (TYPE). E a segunda, a habilidade
de encontrar o texto exato (TEXT). O TYPE correto é contado se uma entidade € atribuida ao
tipo correto, independentemente dos limites do texto, desde que haja sobreposi¢do no texto que
o sistema estiver predizendo. O TEXT correto € atribuido se os limites do texto estdo corretos,

independentemente do seu TYPE.

Figura 7 — Exemplo de sobreposi¢do no MUC

<Organization> <Organization>
Wonderful Stockbrockers
Stockbrockers Inc </Organization>
</0Organization>

Fonte: (GRISHMAN; SUNDHEIM, 1996)

Na Figura 7 acima, essa seria uma classificagc@o correta na classe TYPE mas incorreta
na classe TEXT, pois hd uma sobreposi¢do das palavras “Wonderful Stockbrockers Inc” em
relacdo a “Stockbrockers” na coluna a direita.

Tanto para TEXT como para TYPE sao utilizadas trés métricas:

» Numero de respostas corretas (COR).
* Numero atual de palpites do sistema (ACT).
* Niamero de possiveis entidades na solucao (POS).

A pontuacao final do MUC assim como em Sang e Meulder (2003), a medida F-
Measure. Uma F-Measure € realizada em todos os tipos de entidades sem distingdo (erros e
sucessos para todos os tipos de entidade sdo somados). A média harmdnica de dois nimeros
nunca € maior que a média geométrica. Também tende para o menor ndmero, minimizando o
impacto de grandes valores outliers € maximizando o impacto dos pequenos (NADEAU, 2007).

No MUC a precision é calculada como sendo %, o recall é %. Um bom exemplo
para entendimento seria, assumindo que o modelo:

* Acertou 4 palpites - COR =4 (2 TYPE + 2 TEXT).
* O nuamero atual de palpites foram 10 - ACT =10 (5§ TYPE + 5 TEXT).
* O possivel nimero de entidades € 10 - POS = 10 (5 TYPE + 5 TEXT).
A precision é portanto 40% , o recall € 40% e a F-Measure € 40%.
Essa medida tem a vantagem de levar em conta todos os possiveis tipos de erros.

Também contabiliza um crédito parcial para erros que ocorrem em apenas uma classe.
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Como existem duas classes de avaliagdo, cada sucesso completo vale dois pontos. Os piores
erros custam esses mesmos dois pontos (errando TYPE e TEXT), enquanto outros erros custam
apenas um ponto.

De maneira distinta a Grishman e Sundheim (1996), este trabalho nao considerara
sobreposicoes de texto. Levando em conta que um revisor € uma pessoa que conhece do
dominio o qual estd revisando o texto, € improvavel que haja muitas sobreposi¢des ou erros na
classificacdo de entidade. Assim como em Grishman e Sundheim (1996), este trabalho levara
em conta os diferentes tipos (entidades) classificados para avaliar o nivel de concordancia como

explicado na Se¢ao 2.6.3.

3.4 Conclusao

Nesta Secdo, foram apresentados os trabalhos de Sang e Meulder (2003), Batista et
al. (2018) e Grishman e Sundheim (1996). Foram mostradas suas caracteristicas, semelhancas e
diferencas com o trabalho atual. No Quadro 2 € feito um resumo das caracteristicas principais
dos trabalhos relacionados e deste trabalho. Na Secdo 4, a seguir, € mostrada a metodologia

adotada para o desenvolvimento deste trabalho.

Quadro 2 — Comparativo das caracteristicas e métricas utilizadas

Trabalho Protocolo Sistema de Avaliacao Métrica

Grishman e Sundheim (1996) Com sobreposicdo Divisdo em duas classes COR, ACT e POS

Batista et al. (2018) Concordancia Por consenso Kappa

Sang e Meulder (2003) Combinagdo exata Sem divisdo de classes Fg-Measure

Este trabalho Combinacéo exata Sem divisdo de classes e por | JO - baseada em con-
consenso cordancia

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentados os passos necessarios para a execucao deste trabalho.
O desenvolvimento deste trabalho ocorre em 5 etapas, que estdo dispostas nas secdes a seguir,
onde cada Sec¢do representa uma etapa: na Se¢do 4.1, € explicado sobre a escolha do conjunto
de dados utilizado como textos a serem revisados pelos revisores; a Secao 4.2, explica o pré-
processamento dos dados; na Secdo 4.3 € mostrado o estabelecimento e planejamento da nova
métrica de revisoes finais de textos; na Secao 4.4, explica a avaliacdo e teste de desempenho
da métrica criada na Secdo 4.3. Por fim na Secdo 4.5 € explicado como ocorre a agregacao
da revisdo final utilizando a métrica. A seguir, na Figura 8, é mostrada uma visdo geral da

metodologia adotada.

Figura 8 — Visdo geral da Metodologia

Coleta de Pre- Estabelecimento Avaliacdo e Agregacio
dad processamen da métrica de teste da da revisao
0S to dos dados classificacio métrica final

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

4.1 Coleta de dados

Visto que o objetivo deste trabalho € a decisao sobre uma revisao final unindo as
melhores classificacdes de revisdes paralelas, faz-se necessdrio ter um conjunto de dados com
entidades previamente nomeadas por revisores. E ideal que essas revisdes de textos possuam ao

menos as entidades mais utilizadas, como “Pessoas”, “Locais”, “Organizacdes” etc.

4.2 Realizacao do Pré-processamento dos dados

Esta etapa consiste em realizar o pré-processamento dos dados para serem utilizados
nas etapas seguintes. E a etapa de separar o texto em partes menores e modificar algumas

classificagdes para que seja possivel realizar comparagdes com as outras revisdes paralelas.
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4.3 Estabelecimento da nova métrica de classificacio de revisoes finais de textos

Ap6s possuir um modelo bem treinado e bem avaliado usando as métricas ampla-
mente difundidas para este tipo de problema, surge a necessidade de estabelecer uma nova
métrica que auxilie no entendimento da porcentagem de concordancia entre os revisores para
apos isso, realizar a decisdo sobre a revisao final. Para isso, € preciso realizar comparagdes de

métricas ja utilizadas em problemas de REN com a métrica estabelecida.

4.4 Avaliacdo e teste da métrica em revisoes paralelas

Ap6s a criagdo da nova métrica é necessdrio avalid-la quanto a sua eficdcia em medir
o nivel de concordancia entre revisores sobre as classificagdes realizadas em um mesmo texto. O
intuito € verificar a porcentagem de concordancia dos revisores sobre determinado texto com o
propésito de andlise. E necessaria uma comparacio detalhada das classificagdes medidas com

esta métrica e as classificacdes reais das entidades propriamente ditas.

4.5 Agregacao da revisao final

Esta etapa consiste em manipular as revisdes utilizando os esquemas de votacao
explicados na Secdo 2.6 para criar uma revisao final unindo as melhores classificacdes das
revisdes paralelas. Para isso precisa-se dar um significado para a palavra “melhores”, ou seja,

questionar o que € uma boa classificacao.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdao apresentados e discutidos os resultados obtidos através da execu-
cdo deste trabalho. Na Secdo 5.1 sdo descritos e mostrados os dados obtidos a partir do CoNNL
de tarefas compartilhadas de 2003. Na Se¢do 5.2 sdo descritas as atividades de pre-processamento
dos textos para serem revisados. Na Secdo 5.3 sdo apresentadas a estrutura dos tokens e a métrica
estabelecida. Na Secdo 5.4 € descrito e discutido os resultados da etapa de avaliacdo da métrica
com os textos coletados e revisados. Por fim, na Secdo 5.5, sdo apresentados a formulagao,
exemplos, cendrios de revisdo e resultados gerados a partir do uso da métrica juntamente com a

agregacao de revisOes finais para cada texto revisado.

5.1 Coleta de dados

Como explicado na Secdo 3.1, o CoNLL disponibiliza um conjunto de dados em
dois idiomas, Inglés e Alemao. Este trabalho utiliza dados da competi¢cdo do CoNLL de 2003.
Para essa edi¢do da competicdo, sdo disponibilizados arquivos de dados para treino e teste.
Estes arquivos possuem uma estrutura padrdo de quatro colunas separadas por um espaco. Cada
palavra juntamente com seus atributos sdo colocados em uma linha separada, e cada trecho é
separado por uma linha em branco apds cada sentenca. Os dados utilizados sdo os dados de
treino do conjunto de dados do CoNLL de 2003 e o idioma dos dados de treino a serem utilizados
€ o Inglés.

De maneira geral, o escopo deste trabalho é focado em criar uma revisao final a partir
de revisoes paralelas de boletins de ocorréncia, em um contexto policial. Esses textos, porém,
sdo confidenciais e devido esse motivo sdo utilizados os dados de uma competi¢do amplamente

difundida que é o CoNLL.

5.1.1 Divisdo dos dados

Seguindo a Figura 9 pode-se ver a estrutura dos dados no CoNNL. O primeiro item
de cada linha € uma palavra, o segundo € a Part-of-Speech (POS) tag, o terceiro é uma tag
de fragmento (chunk) e o quarto a tag de entidade nomeada. As tags de fragmentos e as tags
de entidade nomeadas t€ém o formato I-TYPE, o que significa que uma palavra esta dentro de
uma frase do tipo TYPE. Somente se duas frases do mesmo tipo se seguirem imediatamente, a

primeira palavra da segunda frase terd a tag B-TYPE para mostrar que inicia uma nova frase do



37

mesmo tipo da anterior. Uma palavra com a tag “O” nio faz parte de uma frase (CONFERENCE
ON NATURAL LANGUAGE LEARNING, 2005). E possivel visualizar melhor a estrutura dos

dados a partir da Figura 9.

Figura 9 — Estrutura CoNLL 2003

U.M. MMP  I-NP I-0RG

official MM I-NP O

Ekeus MNP I-NP I-PER

heads VBZ I-VP O

for IN I-PP O

Baghdad MMP  I-NP I-LOC
O ]

Fonte: https://www.clips.uantwerpen.be/conl12003/ner/

O CoNLL-2003 se concentra em quatro tipos de entidades nomeadas: Pessoas,
Locais, Organizacdes e Outros, que ndo pertence a nenhuma das trés anteriores. O que satisfaz a
premissa de usar um conjunto de dados que dé fundamento as entidades mais comuns citadas na
Secdo 4.1. Os arquivos sao divididos em treino, testeA e testeB.

O conjunto de dados de treino possui 219553 linhas, o de testeA possui 55043
linhas e o segundo arquivo de testeB possui 50349 linhas. Esses sdo arquivos de treino e de
teste disponibilizados pelo CoNNL. Todos os arquivos possuem palavras pertencente a todas
as entidades avaliadas. Para este trabalho foram coletados 10 textos aleatérios do conjunto de

treino do CoNLL.

5.2 Realiza¢ao do Pre-processamento dos dados

Como mostrado na sec¢do anterior, os dados de treino do CONNL vem em um formato
que nao pode ser utilizado como um texto comum, devido cada palavra que compde o texto
estar situada apenas na primeira posi¢ao da linha. Desta forma os 10 textos aleatdrios precisam
passar por um pre-processamento para que ao invés de serem incluidas as fags das colunas 2,3 e
4, serem utilizados apenas as palavras da coluna 1.

Ap6s isso € possivel gerar um texto comum apenas com palavras, para que 0s mesmos
sejam disponibilizados para revisdes de teste, que € uma das etapas para a validacdo da métrica a
ser criada. E possivel perceber a diferenca do texto 1 antes e depois do pre-processamento com

o trecho do texto 1 mostrado na Figura 10 e Figura 11.



Figura 10 — Trecho do texto 1 antes
do pre-processamento

IEU NNP I-NP I-ORG
rejects VvBZ I-VP O
German JJ I-NP I-MISC
call NN I-NP O

to TO I-VP O

boycott VB I-VP O
British 3JJ I-NP I-MISC
lamb NN I-NP O

. «. 00

Peter NNP I-NP I-PER
Blackburn NNP I-NP I-PER

BRUSSELS NNP I-NP I-LOC
1996-08-22 CD I-NP O

The DT I-NP O

European NNP I-NP I-ORG
Commission NNP I-NP I-ORG
said vBD I-vP O

on IN I-PP O

Thursday NNP I-NP O

it PRP B-NP O

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

Figura 11 — Trecho do texto 1 apds o pre-processamento

EU rejects German call to boycott British lamb . Peter Blackburn BRUSSELS 1996-08-22
The European Commission said on Thursday it disagreed with German advice to consumers
to shun British lamb until scientists determine whether mad cow disease can be transmitted
to sheep . Germany 's representative to the European Union 's veterinary committee
Werner Zwingmann said on Wednesday consumers should buy sheepmeat from countries other
than Britain until the scientific advice was clearer . " We do n't support any such recomme
because we do n't see any grounds for it , " the Commission 's chief spokesman Nikolaus van
Pas told a news briefing . He said further scientific study was required and if it

was found that action was needed it should be taken by the European Union . He said a prop
issue early next month and make recommendations to the senior veterinary officials . Sheep
1@ percent of overall imports .

Fonte: Elaborado pelo proprio Autor.
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5.3 Estabelecimento da nova métrica de classificacao de revisoes finais de texto

A métrica proposta neste trabalho € uma métrica baseada em concorréncia assim
como o Kappa explicado na Sec¢do 2.5. A diferencga é que esta métrica pode ser aplicada para
mais de dois avaliadores.

Para entender a métrica proposta € preciso antes entender como sdo as entradas para
esta métrica e a estrutura de um foken no formato em que possa ser aplicado. Esse formato é

mostrado na Figura 12.

Figura 12 — Estrutura do token

{

"token": {
“caracter inicial”: "int",
“caracter final"”: “"int",
"entidade”: "String",
"count_discordancia”:

int

Fonte: Elaborado pelo proprio Autor.

Nessa estrutura, o caractere inicial marca a posi¢do inicial do token, o caractere final
corresponde a onde termina o foken. Entidade € qual o rétulo que o revisor atribui aquele token e
count_discordancia ou contador de discordancia € usado para guardar a quantidade de vezes que
um determinado foken recebeu diferentes votos por diferentes revisores, ou seja, contabilizar a
discordancia desse token.
et Gty
te+1g

JO = (5.1)

Onde ¢, € a quantidade de fokens de concordancia em um texto, ou seja, a quantidade
de tokens dos quais nenhum revisor discordou/classificou diferente dos outros revisores. #; € a
quantidade de tokens dos quais os revisores deram classificacdes diferentes/discordantes a eles.
n, € a quantidade de revisores que revisaram o texto e ¢, € a quantidade de discordancias que
houveram no texto para todos os tokens do texto. A Figura 13 representa visualmente como
funciona o cy.

O texto 10 foi revisado por 3 revisores distintos. Olhando apenas para o primeiro

token to texto ou seja “Russian”, pode-se perceber que os Revisores 1 e 2 atribuiram a classifi-
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cacdo de OUTROS para este token enquanto que o Revisor 3 atribuiu LOCALIZACAO. Neste
caso o ¢y para este roken é 1, pois houve apenas uma discordancia para este foken. A divisdo das

cores para cada tipo de entidade pode ser visualizado na Figura 14.

Figura 13 — Texto 10, revisores 1,2 e 3

Russian serial killer strikes again . MOSCOW}1996-08-27 Russian police in the Uralscity of Pem/are on the trail of
a serial killer who has clammed his seventh victim m just a few months , Itar-Tass news agency said on Tuesday . In t
e latest attack , the killer raped and stabbed a young woman in a lift , leaving her body on a landing . Tass did not sa

exactly when 1t took place . Police earlier released a suspect after women who had survived an attack failed to identi

v him .

Russian seral killer strikes again . MOSCOW‘1996-08-27‘Russ;iﬂ police m the{Urals city offPermare on the trail of

a serial killer who has claimed his seventh victim in just a few months , [tar-Tass news agency said on Tuesday . In t
* e latest attack , the killer raped and stabbed a young woman in a lift , leaving her body on a landing . Tass did not sa

exactly when it took place . Police earlier released a suspect after women who had survived an attack failed to identi

v him .

Russian seral killer strikes again . MOSCOM1996-08-27.Russi;m police m the{Urals city ofiPerm are on the trail of
a sertal killer who has clarmed his seventh victim m just a few months , Itar-Tass news agency said on Tuesday . In t
¢ latest attack , the killer raped and stabbed a young woman in a lift , leaving her body on a landing . Tass did not sa

exactly when 1t took place . Police earlier released a suspect after women who had survived an attack failed to identi

y him .

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

Figura 14 — Cores para cada entidade

Legenda das entidades:

205510 I ORGANIZACAO LOCALIZACAO OUTROS

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

5.4 Avaliacdo e teste da métrica em revisoes paralelas

A métrica foi aplicada em 10 textos revisados por 3 revisores distintos. Os revisores
eram universitarios, logo, tinha um dominio mediano sobre o assunto abordados pelos textos
escolhidos. Ao passo que se visualizava as revisdes paralelas de um mesmo texto, era possivel
perceber algumas discordancias que se refletiam no resultado da métrica aplicada. Foram
coletados os tokens de concordancia, tokens de discordancia e contadores de discordancias para

todos os textos.
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No Quadro 3 € mostrado cada taxa de concordancia entre os revisores para cada
texto aplicando a métrica sobre os 3 revisores. Nos textos onde era possivel perceber maior
discordancia visualmente, isso também era notado pelo resultado na métrica, com resultados
entre 0.5 a 0.75 em um intervalo de 0 a 1. Na Figura 15 pode-se perceber discordancia ja
visualmente, sendo validado apds o célculo da métrica. Apenas os textos 2 e 8 ndo obtiveram
nenhuma discordancia. Os textos 9 e 1 tiveram maior discordancia, com taxa de 0.5357 e 0.7375

respectivamente.

Quadro 3 — Taxas de concordancia para cada texto.

Taxa de concordancia entre os revisores
Texto 1 0.7375
Texto 2 1.000
Texto 3 0.9285
Texto 4 0.8588
Texto 5 0.9333
Texto 6 0.9700
Texto 7 09111
Texto 8 1.0000
Texto 9 0.5357
Texto 10 0.7727

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

5.5 Agregacao da revisao final

Ap6s a validacdo da métrica € possivel criar uma revisao final, unindo as classifica-
¢Oes mais adequadas de cada uma das revisdes paralelas. Como explicado anteriormente esta
tarefa ndo € trivial e € preciso seguir algumas regras para obter o melhor resultado possivel.

Partindo da premissa de que para usar o Quérum € preciso que pelo menos 3
avaliadores avaliem um mesmo texto para que seja aplicada e selecionada a classificag¢do correta,
a Figura 16 mostra um exemplo em que os revisores classificaram o token Alex como PESSOA.
Houve 100% de concordancia, sendo assim, a revisao final classifica Alex como sendo PESSOA.
E preciso perceber, portanto, que existem alguns problemas com a abordagem padrio do Quérum.

Em um contexto do qual nem sempre existird a quantidade de revisores que satisfaca
ao quérum, € preciso estabelecer algumas regras para ndo perder uma boa avaliagdo, s6 porque
nao foi possivel ter o quérum ideal. Caso exista o quérum ideal (minimo 3, o Q — Qudrum)
devera ser calculado levando em conta todas as revisdes (BORGHOFF; SCHLICHTER, 2000).

No exemplo anterior, o Quérum era 3, e todos concordaram, entdo essa foi uma classificacdo
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Figura 15 — Texto 1 - grande discordancia

h feed containing animal waste ./ British farmers denied on Thursday there was any danger to human health from thei
sheep . but expressed concern that German government advice to consumers to avoid British lamb might influence ¢
nsumers across Europe . " What we have to be extremely careful of is how other countries are going to take/German
's lead . " Welsh National Farmers ' Union ( NFU ) chairman John Lloyd Jones said on BBC radio . Bonn has led eff
1ts to protect public health after consumer confidence collapsed in/March after a British report suggested humans co
1d contract an illness similar to mad cow disease by eating contaminated beef .| Germany imported 47.600 sheep fro
Britain last year , nearly half of total imports . It brought in 4,275 tonnes ofi British mutton , some 10 percent of over
11 imports .

h feed containing animal waste . British farmers denied on Thursday there was any danger to human health from thei
sheep . but expressed concern thatiGerman government advice to consumers to avoid British lamb might influence ¢
nsumers acrossiEurope . " What we have to be extremely careful of is how other countries are going to take|German
's lead . " Welsh National Farmers ' Union ( NFU ) chairman John Lloyd Jones said on BBC radio . Bonn has led eff
1ts to protect public health after consumer confidence collapsed in March after a British report suggested humans co
1d contract an illness similar to mad cow disease by eating contaminated beef .|Germany imported 47.600 sheep fro
Britain last year . nearly half of total imports . It brought in/4.275 tonnes of British mutton . some/10/percent of over
11 imports .

h feed containing animal waste . British farmers denied on/Thursday there was any danger to human health from thei
sheep . but expressed concern that/German government advice to consumers to avoid British lamb might influence ¢
nsumers across Europe . " What we have to be extremely careful of is how other countries are going to take/German
's lead . " Welsh National Farmers ' Union ( NFU ) chairman John Lloyd Jones said on BBC radio . Bonn has led eff
1ts to protect public health after consumer confidence collapsed in/March after a British report suggested humans co
1d contract an illness similar to mad cow disease by eating contaminated beef .[Germany imported 47.600 sheep fro
Britain last year ., nearly half of total imports . It brought in'4.275 tonnes of British mutton . some/10 percent of over
1l imports .

Fonte: Elaborado pelo proprio Autor.

Figura 16 — Exemplo da aplicacdo do quorum.

Alex gosta de filmes de drama
produzidos em Hollywood

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

valida.

Caso ndo exista um Quérum, isso significa que € preciso levar em conta a(s) classi-
ficacao(des) do(s) revisor(es) existentes. Por exemplo, se somente um revisor classificar uma
palavra, esta serd a classificacdo final desta palavra.

Caso hajam 2 revisores ou mais e eles discordam entre si sobre o rétulo para um
determinado token, entdo a classificacdo final para esse foken tera de ser desempatada. Um

eficiente critério escolhido € a quantidade de experiéncia que um revisor tem em detrimento do




43

outro.

Logo o critério de desempate serd a taxa de aceitagdo do revisor que se da por:

QOtdTokensAceitos
QtdTokensSubmetidos "

A taxa de aceitagdo bem como o processo de agregacdo da revisdao sao melhor
definidos na subsecdo 5.5.1. Dessa forma € possivel injetar confiabilidade no processo de revisao
e de agregacdo da revisdo final devido a taxa de acerto de cada revisor. Para os demais casos
onde o Quérum for maior ou igual a 3, segue o célculo padrao do Quérum. No Quadro 4 pode-se

ter uma visao geral dos possiveis cendrios de revisoes.

Quadro 4 — Quadro dos possiveis cendrios de revisao

Cenarios de revisao Numero de revisores | Solucao

1 - Todos os revisores classificam | > 0 Unido das classificacdes dos
os tokens sem discordar uns dos revisores

outros.

4 - Revisores discordam para um | > 1 Desempate pela taxa de acei-
mesmo foken e possuem diferen- tacdo

tes taxas de aceitagcdo

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

5.5.1 Formulagdo do processo de revisdo final

O processo de agregacdo da revisdo final é dado por uma tripla (7,R,C), onde T é um
conjunto de fokens que sao revisados por um revisor do conjunto de revisores R, que revisam um
texto p. C é um conjunto de classificagdes dadas por r € R aos tokensem T. T = {t|,t2,t3-- -1, }
onde t, € T. Tem-se que n € o Ultimo token de um texto. Os fokens de T sdo as menores partes
indivisiveis de T como por exemplo uma palavra, nimero, pontuacao, etc. Um revisor cria um
conjunto de classifica¢des ¢; j € C onde i € um token e j € o revisor que classificou aquele roken.
E importante salientar, no entanto, que podem haver um ou mais textos e cada texto possui um
conjunto de fokens. O mesmo processo € aplicado para cada um dos textos.

Logo, para o primeiro cenério do Quadro 4 tem-se L=c; ; U ¢iy1 j+1 U *** Citn,jiq
onde n é o ultimo token de T e g é o ultimo revisor de R. Neste contexto, L € a revisdo final.
Entdo a revisdo final € a unido das classificacdes paralelas de cada revisor.

Para o segundo cendrio do Quadro 4 quando revisores discordam para um mesmo
token, ou seja, quando um revisor j e um revisor j;| dao classificagdes diferentes para um
mesmo foken i, € preciso que seja levado em conta um critério de desempate a fim de escolher a

classificacdo de um revisor em detrimento da de outro. Um critério escolhido para este fim € a
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taxa de aceita¢do de um revisor.

Uma taxa de aceitacdo w € definida por w = f onde u € a quantidade de tokens
aceitos e y € a quantidade de fokens submetidos. Uma classificacdo € dita “aceita” para c; ;
quando o revisor j classifica um token i e essa classificacdo € verdadeira. Entdo tem-se que w;

significa a taxa de aceitacdo de um revisor j.
5.5.2 Resultados prdticos e andlise

Ap0s ser aplicada a métrica em cada um dos dez textos foi realizado o célculo da
taxa de aceitagcdo de cada revisor que foi explicado acima. Comparando cada token classificado
pelos revisores com a resposta correta nos dados de treino do CoNNL € possivel ver a partir do
Quadro 5 as respectivas taxas de aceitacdo que definem o quao bem um revisor avalia os textos.

Essa taxa é também, critério de desempate para tokens discordantes.

Quadro 5 — Taxas de aceitacao dos revisores.

Tokens Submetidos | Tokens Aceitos
Revisor 1 335 133 0.3970
Revisor 2 279 111 0.3978
Revisor 3 288 90 0.3125

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

Entdo foi realizada a agregacdo das revisoes finais para cada texto seguindo as regras
definidas e desempatando as classificagdes quando necessario.

No Quadro 6 mostra a quantidade de fokens por tipo que cada revisor classificou,
bem como a soma total desses tokens. Com isso percebe-se que a entidade OUTROS € a mais

classificada e que a entidade PESSOA recebeu menos classificagdes.

Quadro 6 — Quantidade de classificacOes por entidade.

Pessoa | Organizacdo | Localizacao | Outros
Revisor 1 37 76 60 162
Revisor 2 32 26 80 141
Revisor 3 33 42 77 85
Total 102 144 217 388

Fonte: Elaborado pelo proprio Autor.

Também € possivel perceber que a quantidade de fokens da revisdo final € maior que
a quantidade de fokens submetidas pelos revisores individualmente, visto que algumas classifi-

cacgoOes de diferentes revisores ndo discordantes sdo aceitas, incrementando as classificacdes da
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revisdo final. Também & possivel perceber através da Figura 17 e 18 um aumento na quantidade
de entidades LOCALIZACAO e OUTROS e uma diminui¢iio na porcentagem das outras duas

entidades.

Figura 17 — Quantidade de tokens por entidade antes da revisao final

Meédia de tokens submetidos para cada entidade.
Outros 129,333
Localizaciio 72,333
i |
0 20 40 60 80 100 120 140

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

Figura 18 — Quantidade de tokens por entidade apds a revisao final

Quantidade de tokens apos revisao final
- -
-
— -
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Fonte: Elaborado pelo préprio Autor.

Com isso tem-se uma métrica de concordancia proposta, validada com dados de

treino amplamente utilizados em seu dominio de aplicacdo e revisores reais distintos. Os arquivos
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utilizados para revisdo vém de textos no idioma Inglés, mas este processo pode ser aplicado

também a outros idiomas em outros dominios de aplicagdo.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado o desenvolvimento de uma métrica baseada em
concordancia com o objetivo de apoiar um processo de criacdo de revisdo final através de
revisdes paralelas de um mesmo texto. Esta métrica suporta o cdlculo para diversos revisores e
por isso pode ser candidata a aplicagdo em problemas deste dominio de REN. Uma das vantagens
de se utilizar esta métrica, é que ela € simples e precisa no célculo de concordancia, podendo ser
utilizada por sistemas de REN em grande escala.

Foi apresentado também o processo de criacdo de uma revisdo final, unindo as
classificagdes mais adequadas de varios revisores sobre um mesmo texto, baseando-se em
Quoérum e na taxa de aceitacdo como forma de desempate. Uma vantagem disso € que ao invés de
precisar escolher uma dentre vérias revisdes, esse processo utiliza as classificagdes das revisoes
para criar uma revisao final, contendo todas as melhores classificagdes.

Com os experimentos realizados, pode-se concluir que a métrica avalia bem o nivel
de concordancia entre revisores sobre um mesmo texto, levando em consideracio todos os fokens
do texto e avaliando sobre as respostas verdadeiras dos dados de treino. O processo de cria¢do da
revisdo final pode ser também manipulado para ser implantado em sistemas de REN na prética,
auxiliando o processo de revisdes manuais dos revisores.

Faz-se necessdrio utilizar uma maior quantidade de dados de treinos e também mais
revisores a fim de calcular maiores possibilidades de discordancia inter-revisores. Também ¢é
necessdrio utilizar dados de treino no idioma Portugués e testar os cendrios para dominios com
dados em Portugués.

Como trabalho futuro, sugere-se a aplicacdo da métrica e processo de criagdao da
revisdo final em ambiente computacional para ganhar tempo e performance nos célculos e gerar

os arquivos de revisdes finais automaticamente.
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