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Resumo

Muito se fala em incluséo digital, mas poucos pog&le tecnologia tém sido criados na
area, em especial para o Portugués. Este Projetéralduacdo estd inserido em um
projeto maior financiado pela Microsoft Researcpdsp, denominado PorSimples
(Simplificacéo Textual do Portugués para Inclus@eessibilidade Digital), que almeja
a construcdo de recursos e ferramentas que toregimst mais inteligiveis. Como
resultado, espera-se que analfabetos funcionaigirias portadores de deficiéncias
cognitivas ou pessoas em processo de alfabetida@io textos da Web com menos
dificuldades. Este projeto desenvolveu e avaliowineecamente uma ferramenta
computacional que visa o aumento da inteligibilela textos, um dos aspectos da
acessibilidade. O aumento da inteligibilidade ésegunido através do reconhecimento
automético de entidades mencionadas nos textas ppaterior explicitacdo visual e/ou
explicacdo destas em um texto. Entidades Menciena@M) séo entidades
referenciadas em um determinado contexto, por ekengdio nomes proprios de
pessoas, organizacdes, locais, acontecimentosascdisbjetos nomeados), obras
(artefatos e constru¢des humanas), conceitos tisstedém de datas e valores, podendo
assim assumir papéis semanticos diferentes emduhesse mesmo contexto. Usando
caracteristicas de trés sistemas da literaturadCantelligence, Siemés, e Malinche),
um protétipo foi desenvolvido e avaliado com as iohesl estatisticas de preciséo,
abrangénciarécall), e medida F que séo tradicionais da area de eeac§o de
informacao, area maior na qual se insere a taeef@cbnhecimento de EM. Para a sub-
tarefa de identificacdo, a precisdo conseguidaddd®6,64%, a abrangéncia de 72,16%.
Para a sub-tarefa de classificacdo a precisdoefdddb3% e a abrangéncia de 48.53%.
Valores, estes, préoximos dos resultados dos melhgistemas participantes do
HAREM.



1. Introducao

Este projeto se insere no escopo do projeto Pot&n{@LUISIO et. al., 2007). O
pojeto PorSimples visa tornar textos da Web escetn Portugués acessiveis para uma gama
maior de usuarios, usando métodos e técnicas deadeas de pesquisa: 0 Processamento de
Lingua Natural (PLN) e a area de pesquisa em IgdierbJsuério-Computador. Consideram-se,
principalmente, os analfabetos funcionais, criareasfase de alfabetizacdo, e até mesmo
pessoas com dificuldades cognitivas como os pareadie dislexia e afasia.

As técnicas estudadas no PorSimples sdo baseasl@smeitos de Inteligibilidade e
Acessibilidade. E, no contexto deste projeto delgaado |, serd abordada uma técnica para
aumentar a Inteligibilidade de textos, através diasttucdo de uma ferramenta da area de
PLN. Desta forma, serdo estudados, revisados éadwal métodos, técnicas e recursos do
PLN, pois esta é a area de pesquisa na qual senmss pesquisas deste aluno.

Acessibilidade esta diretamente relacionada comaserd/olvimento da sociedade de
nossa época. Na era do computador fala-se no tondei Acessibilidade Digital. Este
conceito € responsavel por dar condicdes de usoedossos disponiveis em meio digital a
qualquer usuario interessado em acessé-los (TORRIBR). Quando nos referimos a Web, a
acessibilidade corresponde a possibilidade de gealagsuario, utilizando qualquer agente de
software ou hardware que recupera e serializa Gdot®VEB, entender e interagir com o
conteudo de ursite.

A Inteligibilidade esta relacionada ao uso de palareqientes e estruturas sintaticas
menos complexas para facilitar a compreensao dexbm por um leitor, mas, atualmente, ha
uma preocupacao com a avaliagdo da macroestrudttexid além da microestrutura, em que
outros fatores sdo vistos como facilitadores dapteanséo, por exemplo, a organizacao dos
textos, a coesédo, a coeréncia, e 0 conceito do sexisivel ao leitor (LEFFA, 1996).

Héa varias formas de se obter um aumento de irtélidade em textos. Trés formas
serdo trabalhadas no escopo do PorSimples: (axpiicitacdo das relacdes retéricas de um
texto (por exemplo, identificando as relagbes detreste, adicdo de idéias, causa-efeito,
exemplificacdo, reformulagdes, etc.) (PARDO, 2008); via explicitacdo de acdes e sua
estrutura argumental (isto €, estrutura de argussede alguns verbos e substantivos que
necessitam desses argumentos, pois nao tém aidigiscih semantica (BORBA, 1996); (c¢)
via explicitacdo de Entidades Mencionadas, quesassunto deste projeto de graduagéo.

Entidades Mencionadas (EM) referem-se a nomes ipgdgncontrados em textos;

também se consideram quantidades e referéncia®taimpgomo fazendo parte de Entidades
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Mencionadas (SANTOS, 2006b). O que se avalia ersistema de REM é a identificacdo do
sentido que as entidades representam no contextquenestdo inseridas e nao todas as
possibilidades de sentidos da entidade.

Neste projeto, aborda-se apenas a tarefa de Reoo@mo de Entidades
Mencionadas (REM) e como resultado temos um ppatdperacional. A relevancia desta
pesquisa pode ser identificada pelas diversasagples, apresentadas na Secdo 1.2.2, da
tarefa de REM.

Em continuidade a este projeto seguird o ProjetoGdeduacédo I, que também
abordara o aumento da inteligibilidade de textasites em Portugués. Porém, no Projeto II,
sera desenvolvido um identificador da estruturaurmental de verbos, com objetivo de
aumentar a inteligibilidade das a¢g6es em textostesem Portugués. Detalhes do Projeto Il
podem ser encontrados no Apéndice A.

Ha trés formas de se avaliar uma tarefa de PLNugahdo-se medidas tradicionais
como precisao e revocacao/abrangénmaall), por exemplo, da tarefa realizada por um
método automatico com relacdo a uma anotacdo meeraleada em um corpus de referéncia
(chama-se avaliacdo intrinseca); (b) por meio da awmaliagdo de uma tarefa, sendo esta
inserida em um sistema/aplicacdo maior para seaavabanho da tarefa na aplicacdo; e (c)
avaliacdo com usuarios reais, para se avaliar tamiéganho ou melhoria da tarefa via
analise dela por usuarios. A primeira forma é asm@iada, por ser mais rapida e menos

custosa, pois ndo exige recurso humano de tesistema/aplicacéo na avaliacdo do ganho.
1.1 Contextualizagcédo, Motivacdo e Dominio da Aplica ¢é&o

1.1.1 A tarefa de REM

O termo Entidade Mencionada (NADEAU at. al., 200f)rgiu em 1996 na
conferénciaMessage Understanding Conferen@dUC) (GRISHMAN et. al., 1996). Esta
conferéncia, no seu papel principal de avaliacéeistemas de Recuperacdo de Informacéo,
identifica a necessidade da tarefa de avaliac@stlemas REM.

A tarefa de REM pode ser resumida em identificame® proprios em textos e
classifica-los em alguma classe semantica, penesn@e uma ontologia escolhida. Na tarefa
REM comum, essa ontologia resume-se a: nome deinagées, pessoas, lugares, expressdes
numeéricas, etc. Porém, é possivel a construcamitdogias para dominios especificos, por
exemplo, as Ontologias de localizagdes geografMaARTINS, 2006).



O processo de REM envolve, entdo, duas etapasigaisic A primeira € a
identificacdo de candidatos. Nesta fase, levan&todos os candidatos possiveis. A segunda
etapa tem o papel de classificar as entidades & m@v passos realizados na etapa de
identificacdo. Caso haja problema de ambiguidadiemos realizar a desambiguagdo em um
passo adicional.

Dentre uma variada gama de aplicacbes de sistemaBREM, estes podem ser
utilizados na explicitacdo da informacdo recuperdden exemplo funcional pode ser
observado em um sistema da empresa Cortex Intajecuja interface pode ser vista na
Figura 1. Este sistema permite escolher textos paélise semantica (via botdo “Sortear
Novo”); explicitar as entidades mencionadas (vitRbdEntidades”), explicitar as acdes e sua
estrutura argumental (via botdo “Ac0Oes”). Podemadtav ao texto original sem as

explicitagOes de acdes ou entidades via botao 6lenginal”.

Marcelo Mosci @ o0 novo presidente da GE para Ameérica Latina

A GE anuncia a contratacdo de Marcelo Mosc como novo executivo regional { presidente e CEQ )
para a america Latina . Ele substituira Edmundo Vallejo , que passa a ocupar o cargo de presidente

e CED da GE Money América Lating .

Texto original

Marcelo Mosci @ formado em Engenharia Mecdnica pela B o
Universidade Pontificia Catdlica de Belo Harizonte { PUC - MG ) . Ele iniciou sua carreira na Sotreq -
Caterpilar , passando depois pelas empresas Micamagui Equipamentos , Mendes Juniar , Aghes
Komatsu Dresser e Ferrovia Centro afldntica |

Sortear nova
Ingressou na GE em 1999 e depois de diversas promogiies passou a ocupar em 2002 o cargo de
gerente geral sénior do negdcio global de Raio ¥ na unidade de negdcios GE Healthcare .
Apds 6 anos na companhia , 0 executivo mudou-se para a Baxter para exercer a funcdo de

presidente de operagies para a America Latina .

Figura 1: Interface principal do sistema Cortex

O trecho que sera tomado como exemplo pode gernasFigura 2.

! http://www.cortex-intelligence.com/engine



Marcelo Mosci € formado em Engenharia Mecdnica pela
Universidade Pontificia Catdlica de Belo Horizonte { PUC - MG ) . Ele iniciou sua carreira na Sotreq -

Caterpilar , passando depois pelas empresas Nicamaqui Equipamentos , Mendes Junior ,

Komatsu Dresser e Ferrovia Centro Atlantica .

Figura 2: Texto anterior & anotacao

O clique no botaoEntidades destaca as Entidades Mencionadas, usando cores
diferentes para cada classe semantica, como mosteaBigura 3.

Marcelo Moscl 2 formado em Engenhana Mecanica pela

Universida Fonte (m - MG ) . Ele iniciou sua carreira na m -
[ESEERpilSE , passando depois pelas empresas [Higs s , Mendes Junior |,

Figura 3: Texto com entidades mencionadas identifadas

Entidades similares, tais comblicamaqui Equipamentoe PUC, nomes de
instituicbes, foram explicitadas usando-se a mesaravermelha. J4 0 nome de pessoa,
Marcelo Mosci, foi apresentado com a cor laranja. Ou seja, ergglambmelhantes séo,
geralmente, diferenciadas por cores semelhantes.

Adicionalmente, ha mais informag8es disponiveisigaario. Um clique sobre a sigla
PUC (Figura 4) mostra uma nova janela com inforraagdais especificas sobre tal entidade
(uma subcategorizacdo e uma definicdo retirada ikgp&dia).
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Marcelo Mosci € formado em Engenharia Mecanica pela

‘Herizente ( PUC - MG ) . Ele iniciou sua carreira na Sotreq -
Tipo: Organizacdo, Universidade
FEm : Wilipedia: Uma das cinco maiores universidades
i8f . passando depois pelas ey . djleiras: sio cerca de 52 mil alunos, B

matriculados em 52 cursos de graduagdo € em

%@Dutros de pos-graduagdc, ministrados por 2.503

S8 professores e sustentados por uma infra-estrutura
técnica e administrativa que redne

Figura 4: Informacdes detalhadas sobre a entidadeUrC

Em suma, a idéia subjacente ao ReconhecimentotidgaBies Mencionadas esta em

recuperar informagédo de uma maneira pratica eadpkplicitar ao usuario.

1.1.2 Aplicagbes

Os assuntos abordados tanto no Projeto de Graddacédmo no Il tém varias
aplicacbes, em problemas atuais como antigos, mastem caracteristicas em comum: a
recuperacdo e enriquecimento da informacdo disphrévgrande potencial de impactar de
forma positiva nas ferramentas atuais de recuper@d@dformacao.

Além da aplicacdo no aumento da inteligibilidadetertos que é citada na Introducao,
exitem varias outras. Na Secdo 1.1.2.1, citamapliaacdo de aumento da velocidade de
leitura que este projeto I, em conjunto com o pooge graduacao I, pode oferecer; a Secao
1.1.2.2 expde-se aplicacbes na area de mineracdexties e inteligéncia competitiva,
exploradas por poucas empresas brasileiras; nao Seg®.3 mostramos aplicacdes desta
tecnologia nas areas de Web Semantica e sistem&ergentas&Respostas; por fim, na

Secdo 1.1.2.4 apresentamos aplicacdes na areaddedo automatica.

1.1.2.1 Leitura Veloz

Varios estudos tém sido utilizados em relacdo atcogdo de resumos (PARDO,
2002), (PARDO, 2003). A idéia por tras de um resénaderecer ao leitor um texto reduzido
em relacdo ao original. Isto possibilita variosdférios, como ler um texto de forma réapida e
com menor necessidade de esfor¢o cognitivo, umajwezextos mais curtos, em geral, séo
mais acessiveis.

Acredita-se que os topicos que serdo abordadosajetqp de graduacédo | e no Il
podem obter o0 mesmo resultado dos sumarizadoragddfsos a possibilidade de comparar

as duas abordagens no Projeto de Graduacao Il.
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A representacao visual de informacgdo possibilitploFar a inteligéncia cognitiva
visual humana, que é a proposta dos explicitaddfesexemplo é dado no Apéndice A, no
gual podemos observar que ndo é necessario lefrasgatoda para entender qual o assunto e
0os elementos mais importantes abordados. Notadame@nseguimos identificar as
principais acdes em que 0s principais verbos ostanobivos estdo envolvidos em apenas
alguns segundos, apenas passando o olho sobraop ¢eidentificando visualmente suas
relacoes.

Dessa forma, o usuario pode direcionar seus esfongo observacdo das acoes,
relacbes e nomes, pois sdo estas as entidadesrgpergonam o entendimento. E, se
necessario, o leitor pode ler o texto em sua iidage. Ou de forma mais inteligente, s6 a

parte mais importante.

1.1.2.2 Mineragéo de textos e Inteligéncia Competia

Na tese de ARANHA (2007a), mostra-se a necessidbleReconhecimento de
Entidades no pré-processamento da mineracdo aest&dl processo advem da necessidade
de dar nomes aos objetos do mundo real em quest&o.

Também é mencionado em ARANHA (2007a) que a maaaginformacdes de uma
noticia de jornal, por exemplo, provém principalteetia combina¢do de dois ou mais nomes

conhecidos. Calcula-se que essa freqiiéncia se 88%ndesses novos lexerhas

1.1.2.3 Web Seméantica (Web 3.0) e sistemas de Pergg&Respostas

A identificagdo de classes de nomes e relacionarmetié palavras é uma tarefa
comum ao ser humano, mas nao natural a um compuiadieb de hoje e seus sistemas de
busca ainda ndo usufruem da capacidade que os bantém de realizar estas tarefas
cognitivas.

Quando necessitamos de uma informacgao, geralmeat@os estes buscadores. As
buscas disponibilizadas atualmente funcionam arale requisicdo de uma seqiéncia de
palavras (termos) junto a um buscador e obtencédoesidosta, uma lista de web sites
ordenados. Esta forma de busca tradicional nadifidanas intencdes dos usuarios, apenas
retornam um conjunto de sites relacionados commoa@rocurado.

A Web Semantica promete superar as limitacfessatigera provavelmente a nova
geracéo dos buscadores.

2 Um lexema corresponde as formas (morfologia) eoe palavra se dispde.
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O Reconhecimento de Entidades Mencionadas, afidagéo da estrutura argumental
de verbos e outros recursos linguisticos similtaesm parte do processo de obtencdo de uma
Web com informagbes semanticas. Com informagOesas®as temos uma maior
capacidade de poder aplicar uma busca mais vadtadatencdes dos usuarios. Um sistema
nesta direcdo pode ser visto em PEREIRA (2007).pbuesso similar é usado em sistemas
de Perguntas&Respostas (BABYCH et. al., 2003).

1.1.2.4 Tradugcao de Maquina

A aplicacdo de sistemas de REM em textos fornecennguecimento semantico de
seu conteudo. Tradutores necessitam de informagieanticas dos elementos do texto para
diminuir sua possibilidade de erro.

Uma nova tendéncia em traducdo de termos € vistamportamento dos usuarios.
Esta tendéncia € observada na traducdo de norizanatd o auxilio da enciclopédia on-line
Wikipédia. Suponha que procuramos o termo em inglééicial Intelligence Dada esta
busca poderemos obter mais de 50 artigos nas lneisas linguas, cujo titulo sera o termo
traduzido na lingua destino. Mais detalhes desiegaso pode ser obtido em MIHALCEA et.
al. (2001).

1.2 Objetivos do Trabalho

No contexto do Projeto de Graduacdo I, realizowse estudo de sistemas de
Reconhecimento de Entidades Mencionadas. Dos paiiscsistemas conhecidos atualmente
para a lingua portuguesa estdo aqueles particgpashte campeonato internacional de
Reconhecimento de Entidades Mencionadas, o0 HAREMR@OSO et. al., 2007d). A
escolha dos sistemas abordados teve como pringfservar a diversidade de técnicas que
podem ser usadas na tarefa, como também dar endrasaanconstrucdo de um prototipo de
sistema REM. Também, foi levantada a arquiteturaichdda maioria dos sistemas
encontrados na literatura. Métricas de avaliacdsistemas REM sdo apresentadas. Dentre
elas, as utilizadas na competicdo HAREM. Dadas ésicas e os cendrios de avaliacdo, o

sistema desenvolvido foi avaliado.
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1.3 Organizacao da Monografia

Na Secdo 2 é feita uma revisdo bibliografica, ngenas dos sistemas de REM
existentes, mas também de recursos, e de um caatpeta avaliacdo de sistemas da area.
Quatro sistemas sao detalhados na Secéo 2.3 awliagdes comparadas na Secao 2.3.5.

Na Secado 3 fornecemos uma exposi¢cdo mais detatttapgeotétipo de um sistema de
REM desenvolvido, apresentando sua arquiteturaakages. As experiéncias adquiridas no
estudo de sistemas REM e na construcdo do protdfiiwmoembasamento a discussdo das
limitagOes da tarefa e sugestdes de melhoria, gderp ser vistas em Secéo 3.3.6 e Secéo 3.4.

Na Secdo 4 é apresentada a conclusdo do projet&ebfo 5 sdo dadas algumas

sugestdes para o curso de graduacéo.

2. Revisao Bibliografica

Na Secao 2.1 sdo dados os conceitos, terminol@gialguns recursos usados em
sistemas de REM. Na Secéo 2.2 apresenta-se unmasabée como estes conceitos e recursos
se relacionam. Na Secéo 2.3 quatro sistemas REMesioitos e sdo comparados em relacéo
as suas pontuagdes no campeonato HAREM.

2.1 Conceitualizagéao e Terminologia
Entidades Mencionadas (EM) séo palavras da classesutbstantivos proéprios.

Definem nomes para lugares, pessoas, organizaebesReconhecimento de Entidades
Mencionadas (REM) é a tarefa de localizar e explicas Entidades Mencionadas em um
texto. Essa explicitagdo significa o enquadrametéssa entidade em uma ontologia
especifica, previamente estabelecida.

Cérpus é um conjunto de textos que sdo compilados pm fim especifico. E um
recurso linglistico na atividade de REM.

Gazetteerd\lmanaques sdo dicionarios de Entidades Menciona®aslem ser
compilados de forma semi-automatica, automaticananual. S&o geralmente construidos
para um fim especifico (NADEAU, 2006).

Metapalavras, nomenclatura herdada de ARANHA (2p0idpresentam as palavras
das vizinhangas das entidades. Estas palavrasswairas dao indicacdes das classes destas
entidades. Por isso, Metapalavras sédo geralmerdadasisna etapa de desambiguacéo.
Exemplos: rio, jogador, avenida.
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Adivinhacdo, nomenclatura herdada de ARANHA (2007bfio similares as
Metapalavras. Adivinhacdes séo palavras que fazete pas entidades e também déo dicas
de sua classificagdo. S&o usados na etapa ddictas®. Exemplo: Dr., Sr.

Regras de similaridade sdo um conjunto de regraslmgente codificados em
expressoes regulares, que definem similaridade® ententidade a ser classificada e as
entidades existentes no Gazetteer/Almanaque. Relgrasmilaridade e almanaques tém o
mesmo resultado de um corpus anotado com EM, ejurdorcom aprendizado de maquina.

2.1.1 Repentino
Repentindé um gazetteer, isto é, um dicionario de Entidddescionadas que foi

compilado no pélo de pesquisas Linguateca (SARMENSIQal., 2006b). Este grupo de
pesquisadores, na construgdo do sistema Siemédtificbel a escassez deste recurso
lingUistico (gazetteer) para a lingua Portugues@icou a tarefa de construir seu proprio
Gazetteer, que resultou no Repentino. Atualmentegapetteer Repentino € disponivel
publicament&. Este gazetteer é composto por mais de 450 mibdas. Optou-se pela
generalidade de topicos em relagcédo a aprofundamspoucos deles. Com isso, Repentino é
dito ser um gazetteer de escopo amplo. Apesarrdeosgpilado de forma semi-automatica,
teve uma validacao totalmente manual. Isto torria escurso valioso por sua precisao
humana neste processo. Podemos ver sua ontologimexo A. O gazetteer Repentino é
usado no protétipo deste projeto de graduacéo.

2.1.2 Colecao Dourada
A Colecao Dourada (CD) € um corpus criado paracodasavaliacdo dos sistemas no

HAREM (Secéo 2.1.3). Foi concebido um cérpus deotere varios géneros e, neste corpus,
varios anotadores humanos se incumbiram de anataex@os seguindo as diretivas de

Reconhecimento de Entidades Mencionadas dispaalidis. Recursos com as caracteristicas
da CD sao importantes tanto na avaliacdo de sistelamarea, quanto em seu uso ou como

recurso linglistico no aprendizado de sistemas REM.

3 Http:/iwww.linguateca.pt/repentino/
* http://poloclup.linguateca.pt/repentino/repentimal.gz
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2.1.3 HAREM
HAREM (Avaliacdo de Reconhecimentos de Entidadesdid@madas) é o primeiro

campeonato de avaliacdo de Sistemas de REM pamatogRés. E realizado pelo pélo de
pesquisas Linguateca (Oliveira et. al., 2003). Otvos da criagdo e continuidade deste
campeonato sao:

1 — Ajudar a comunidade cientifica em concordar meoglisitos minimos da tarefa
proposta;

2 — Conhecer a comunidade atuante na area;

3 — Avaliar sistemas REM, e eventuais opcdes naimmpiementacdo, de forma
independente de estrutura;

4 — Obter recursos valiosos para avaliagao nodutal como a Colecdo Dourada.

A metodologia de avaliacdo baseia-se na compardgdoesultado dos sistemas
participantes em relacdo a um cérpus anotado pmahos— a Colecdo Dourada (CD). A
validagdo estatistica deste formato de avaliacdte mer encontrada em CARDOSO et. al.
(2007b).

Para que houvesse uma padronizagdo na anotac&@s destemas, foi criado um
conjunto de diretivas, que podem ser encontrada€&RDOSO et. al. (2007a). O conteudo
deste documento refere-se desde aos formatos wWpetat a serem usadas até quais
entidades devem ser identificadas e quais carsiited devem ser consideradas em sua
classificacéo

A avaliacdo realizada no HAREM é denominada avatiagopnjunta (CARDOSO et.
al., 2007c); este termo serd usado neste textosigDmmas inscritos podem participar em
categorias especificas. Por exemplo, se temos stans® que sé reconhece entidades
mencionadas geogréficas, podemos optar por termasavaliacdo restrita a este cenério. A
nomenclatura usada em CARDOSO et. al. (2007c)etavaliacdo em cenarios seletivos.

2.2 Recursos usados no Reconhecimento de Entidades
Mencionadas

A arquitetura de sistemas de REM é geralmente cetagaor um conjunto de regras
de comparacao e analise de Entidades Mencionasias fegras atuam sobre um conjunto de
recursos linguisticos, tal como gazetteers, medams, etc. Este processo tem como obijetivo
analisar textos, usando-se recursos relevantesrowegso de anotacdo. Nesta analise sédo
exploradas tanto dicas internas das entidadesotab dados ortogréaficos, por exemplo,
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palavras iniciadas por mailsculas/minasculas, tadastras sdo mailsculas (siglas), quanto
dicas externas, exemplos de metapalavras.

Gazetteers ajudam na tarefa de identificacdo sifitas;do correta das entidades uma
vez que este recurso possui um grande conjuntoxelepdos corretos. Nesses exemplos
podemos encontrar desde a entidade, quanto o tontex que ela foi encontrada. Isto
possibilita a aplicagéo de regras internas quaxtermas, explicadas anteriormente.

Cérpus anotados também podem ser usados nas t@edRisM, pois contém todos 0s
recursos linglisticos necessarios a este fim. Jantom cérpus, geralmente sdo usadas
estratégias de aprendizado de maquina. Uma daspais dificuldades que desfavorecem o
uso de coOrpus é a sua dificil obtencdo. Necessitleaum grande esforco humano para a sua
construcéo, apesar de ser um recurso que fornewerbsultados. Gazetteers tem vantagem
de serem construidos de forma semi-automatica, vemaue padrées de busca (expressdes
regulares) podem ser usados, reduzindo a dificalddd construcdo de tal recurso.
Geralmente adota-se a estratégia de aprendizasda@igna em um cérpus anotado, ou entéo,
um gazetteer e um conjunto de regras. Podemos wso alo aprendizado de maquina na
Secdo 2.2.3, e de uso de regras na Segao 2.2.2.

Na etapa da desambiguacdo, a técnica mais adotadacéde regras. Estas regras, em
geral, ndo sdo muito extensas e sdo compiladasainagnte. O sistema Siemés usa esse
conjunto de regas.

2.3 Trabalhos Relacionados
Nesta secdo, quatro sistemas de REM séo abordsldoSecédo 2.2.1 é descrito o

sistema Cortex, na Secao 2.2.2 descrevemos 0 aiskeemés, na Secdo 2.2.3 o sistema
Malinche e na Secdo 2.2.4 o sistema CaGe. PoreiimSecao 2.2.5 sdao apresentadas as
pontuacdes dos sistemas no campeonato HAREM.

2.3.1 Sistema Cortex Intelligence

O sistema Cortex Intelligence foi originalmente ete®lvido por Christian Nunes
Aranha durante o desenvolvimento de sua tese d®Bolo (ARANHA, 2007a) na PUC-RIo.
Esta primeira versédo participou do campeonato HARARANHA, 2007b) e obteve o
primeiro lugar geral (dados ndo oficias) (ARANHAQOZb). Atualmente, este sistema é

mantido pela empres@ortex Intelligencg sua ultima verséo é a 3.0.

5 hitp://mww.cortex-intelligence.com/engine
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O molde tedrico adotado baseia-se na modelageradaslades cognitivas humanas.
Adaptabilidade, flexibilidade, antecipagéo, pressigio e revisdo de hipoteses sao refletidas
em cada passo dos processos do sistema. E 0 mesganismo que uma crianga, na
espontaneidade de seu aprendizado, adquire a fala.

O resultado desta modelagem é a capacidade dod@a@om com novos textos, e
dessa forma, diminui sua dependéncia de recursisices®, tal como gazetteers ou
enciclopédias. J& um ponto negativo é a sua depeiadée lingua (atualmente, o sistema so
trabalha com o Portugués), porém, de forma similam ser humano, o sistema € capaz de
aprender novas linguas.

A arquitetura do sistema (Figura 5) adota o usodid®narios, enciclopédias, a
modelagem da gramética da lingua.

METAPALAVRAS

ADIVINHACAO

REGRAS
ALMANAQUE

LEXICO

Figura 5: Arquitetura de items de auxilio no Cortex

A arquitetura mostrada resume-se a utilizacdo dmtrgurecursos (metapalavras,
adivinhacdo, almanaque e Iéxico) na criacdo de mgras de REM. Em suma, o sistema
Cortex ndo apenas realiza uma boa identificacéianede REM como também aprende com
novos textos que I1é (PEREIRA, 2007).

2.3.2 Siemés

Siemés (SARMENTO, 2006a) é um sistema de REM de$éde pela Faculdade de
Engenharia da Universidade de Porto (NIAD&R) e uiagca. Este sistema é baseado em
um gazetteer, o Repentino (SARMENTO, 2006a), e gwocregras de similaridade. Esse

® Este comportamento é dito criativo, pois usa teoimento aprendido em relacéo a dados estaticos,
aumentando a sua base de conhecimento.
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conjunto permite a obtencdo de hipdteses de dlzssb usando-se apenas evidéncias
internas, que poderdo ser desambiglizadas postents, a partir de um conjunto de regras

simples, baseadas em dicas de contexto. Seguaitean de trés estagios na Figura 6.

IDENTIFICACAO

v

CLASSIFICAGAO

v

DESAMBIGUAGAO

Figura 6: Arquitetura do Siemés

Na identificacdo sdo usadas informagfes ortogsifioailscula), ou a presenca de
nameros. A presenca de uma dessas duas informagessiderada como sementes, que nos
proximos passos podem adicionar palavras da viageha&m sua entidade. Suas regras
almejam encontrar similaridades entre a supostdagi® identificada e a entidade existente
no Repentino. As cinco regras sao as seguintessapie

1 — As duas entidades nao diferem em nenhum ceggetaetidades iguais);

2 — As duas entidades iniciam da mesma forma (sndstiniciais iguais);

3 — As duas entidades terminam da mesma forma;

4 — Se entidades possuem similaridades internas;

5 — Verificacao se a entidade possui uma palaegiinte de uma dada subclasse.

A desambiguacéo, terceira etapa do Siemés, é déetisando-se regras manualmente
compiladas. Tais regras podem desambiguizar daididaos cujas ambiguidades foram
levantadas no estagio anterior e serdo resolvidataretapa, ou também, podem achar um

candidato que passou nao classificado pela etapacan

2.3.3 Sistema Malinche

Malinche é um sistema REM que foi originalmentestarido para identificacdo de
entidades do espanhol. Atualmente, ele adapta reétsdos para alcancar novas linguas
(SOLORIO, 2005), inclusive o Portugués.
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Este sistema adota o uso de um cdrpus conjunto com técnicas de aprendizado de
maquina. Usa a arquitetura de dois estagios, arsegu

A delimitacdo de entidades mencionadas que asaoctd@a palavra um identificador
gue diferencie essas entidades. Os identificarsesiysis sao:

B — identificador para palavras que iniciam umadaile;

| — associa palavras que pertencem a uma entideendo sao seu inicio;

O - E a exclusdo das possibilidades acima, ou agjgelas palavras que ndo sdo nem
B nem I.

Essa associagdo € realizada utilizando um conpietimeino previamente anotado. A
Tabela 1 ilustra como é feita a adaptacdo do cdgmésanotacdo) no esquema de etiquetas
mais simples (BIO). E este novo conjunto a entgada o algoritmo de delimitagéo.

Tabela 1: Sentenca anotada no formato BIO

Palavras Pré-anotacdo |Anotagdo BIO
Barack Nome B

Obama Nome I
candidata-se - O

a - O
presidéncia - O

dos - O

EUA Pais B

Observa-se que este conjunto é independente dataigale aprendizado de maquina.
Porém, o sistema Malinche usa o algoritmo Suppexdt®™® Machines (Vapnik, 1995). Este
algoritmo é especialmente bom para dimensionalglatas, pois permite a divisdo do espaco
de maneira ndo linear, em um tempo computacionafa@rio. Na tarefa de classificacdo o
sistema usa cinco atributos para cada palavra:

1- Informacéo ortografica: se a palavra tem minlas;cumaidsculas ou envolve digitos;

"0 cérpus utilizado foi desenvolvido pelo grupgpesquisas TALP (Carreras et al., 2002) e foi amoéachao.
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2 - A posicéo da palavra na sentenca;

3 - A propria palavra;

4 - A anotacao completa;

5 — E a anotagéao reduzida (tag BIO).

O algoritmo de treinamento usa estes atributosadava atual em seu processo de
treinamento. Ao contrario de outros sistemas, ocge®o adotado ndo usa recursos
linglisticos tais como listas de palavras, dicimsrgazetteers e expressdes de contexto. O
uso de um corpus anotado é rico o bastante passtsirrecursos linguisticos extras, se este
altimo for grande o suficiente.

Este sistema demonstra resultados bons e tambéabitidade para novas linguas. O
ponto critico do sistema é o cérpus, uma vez quaito custoso manter um de alta qualidade,
pois exige recurso humano caro. Em contrapartideanipe que os métodos adotados sejam

relativamente independentes de lingua.

2.3.4 Sistema Cage (Capturing Geographic Entities)

O sistema CaGE (MARTINS et. Al, 2007) é um sisteRBM de Entidades
Geogréficas. O Reconhecimento de entidades gecag&fz parte de muitos sistemas $)Gs
gue também trabalham com dados néo estruturadloenieem textos.

O reconhecimento de Entidades Geogréficas tem algyreculiaridades e por isso é
abordado nesta monografia. Um dos problemas emcmgrnesta tarefa é a identificacao
univoca de entidades. Por exemplo, um nome podesmumder a mais de um lugar, ou um
lugar pode ter mais de um nome.

A ambiguidade pode ser resolvida no armazenameatmfdrmacao na criacdo de
uma ontologia completa ndo ambigua, que consigereexemplo, nome de cidade, estado,
pais, etc. J& na fase de identificacdo, o probfmrsiste, exigindo elementos de contexto.

O sistema CaGE usa duas ontologias geograficas.éumaseada em informacfes de

nomes geograficos em nivel de mundo, e outra usanemes de dados geogréficos
especificos de PortudalTais entidades usam nomes de locais, relacdetuigas, dados

geograficos. Junto a este recurso sao usadas dEycasitexto correspondente a existéncia de

8 Sistemas de Informacdes Geogréficas
° O sistema CaGE é usado no websitev.tumba.pisite de buscas portugues. Por isso a considedecdo
informacdes geograficas portuguesas.
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mailsculas, expressdes, nomes de locais e tabelecdedes. Cada qual visa a identificacéo
eficiente e conseguinte desambiguacédo das entig@desaficas presentes no texto.

CaGE é um sistema de 4 estagios: pré-processanmentificacdo, desambiguacéo e
geracgao de anotacoes.

O pré-processamento corresponde a conversao depaégiaa Web em texto (nédo
utilizado no contexto do HAREM), também a atomizag@ palavras e reconhecimento de
frase baseado em “pares de contexto”, e por fidjvésdo das frases em seus n-gramas
correspondentes.

A etapa de identificacdo localiza n-gramas que ipelssente correspondem a
entidades geograficas. Essa identificacdo € realizravés da comparagédo de informacdes
de letras mailsculas, expressdes, e ontologiadsrasias.

Por fim, a desambiguacéo é realizada na ultimaaetaporresponde a aplicacdo de
regras de classificacdo, classificacdo baseadasreaiogia, comparagédo de referéncias
ambiguas e ordenacgéo de conceitos geograficos.

A geracdo de anotacdes € a parte que anota acaiddormatacdes previamente
especificadas, resultando em formato similar XML.

2.3.5 Comparando os sistemas

Nesta sec¢do, sao comparados os resultados dosiassf@eviamente descritos no
HAREM 1. Estas informacdes foram obtidas do te®ANTOS et. al., 2006b). A Tabela 2
mostra os resultados destes sistemas na taretiengficacdo, com os melhores resultados
sendo do Siemés.

Tabela 2: Resultados da tarefa de Identificacao

Preciséo (%) Abrangéncia (%) Medida F
Cortex 62,68 43,51 0,5136
Siemés 77,15 84,35 0,8059
Malinche® - - -
CaGE 51,61 12,28 0,1984

10 Sistema n&o participante
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Na Tabela 3 séo apresentados os resultados da terefassificacdo seméantica, com

os melhores resultados sendo do Siemés.

Tabela 3: Resultados da tarefa de Classificacéo

Preciséo (%) Abrangéncia (%) Medida F
Cortex 47,95 33,09 0,3916
Siemés 57,28 49,85 0,5630
Malinche - - -
CaGE 36,22 6,85 0,1152

Como podemos notar, € quase sempre mais dificéeguir abrangéncia do que
precisdo. E, um bom equilibrio em ambas possihilitea boa pontuacédo na medida F, como
foi 0 caso do sistema Siemés na tarefa de ideagdim. O sistema Cortex apresenta maior
pontuacdo atualmente. Seu resultado oficial € bgig® teve penalizagdes na pontuacdo de

seu sistema por problemas de adaptacéo do forrastaida de seu programa.

3. Estado atual do trabalho
Nesta sec¢do, os tdpicos relacionados ao desenwnitondeste projeto sdo abordados.

Na Secao 3.1 séo definidas as arquiteturas dotjpot®m questdo; na Secdo 3.2 apresenta-se
a equipe do projeto maiero PorSimples; na Secéo 3.3 sdo descritas asdasstbzadas; na
Secdo 3.4 mostram-se 0s resultados obtidos; dinpona Secéo 3.5, € feito um levantamento

das dificuldades encontradas.

3.1 O projeto
O projeto desenvolvido envolve a construcdo de totoppo de Reconhecimento de

Entidades Mencionadas. Este protétipo é validadods a Colecdo Dourddalo HAREM |
Este protétipo € construido junto a outros recurgas possibilitam a sua avaliacéo.
Os modulos do projeto podem ser vistos na Figura 7.

11 hitp://poloxldb.linguateca.pt/HAREM.php?l=coleccaacada
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PROTOTIPO REM

‘ l
ADAPTADOR
FORMATOS

!

AVALIACAO

Figura 7: Modulos do Sistema

O primeiro modulo - o Protétipo REM - realiza o pgesamento da tarefa REM em
textos. O mddulo Avaliacdo levanta as medidas dang@ncia, precisdo e medida-F do
sistema e avalia o sistema. Ja o Adaptador de Fosmaaliza o intercambio de formatos.

O primeiro passo do Adaptador de Formatos é dup#icaolecdo dourada. ApoOs a
duplicacdo, uma das cépias € mantida intacta, etra tem suas etiquetas removidas e é
submetida ao protétipo. O Protétipo anota esteuctojde textos e retorna-os ao médulo
Adaptador de Formatos. O Adaptador de Formatosoadiocnovas etiquetas a este corpus,
para que ele seja comparado com 0 conjunto destexamtidos intactos.

Com os dois conjuntos de textos obtidos na etaperian podemos envia-los ao
modulo de Avaliacdo e obter as médias de preci@iangéncia e medida-F. A arquitetura do

Com os dois conjuntos de textos obtidos na etaperian podemos envia-los ao
modulo de Avaliacdo e obter as médias de prec@@&#angéncia e medida-F. A arquitetura do
protétipo pode ser vista na Figura 8.
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ARQUITETURA DO PROTOTIPO
CLASSIFICAGAO

REGRAS

SIMILARIDADE

RES. SIGLAS.

SENTENGA /

TEXTO TEXTO

Figura 8: Arquitetura do protétipo desenvolvido

A Figura 8 representa uma arquitetura de 3 camatlas: identificacdo; 2 —
classificacdo; e 3 — desambiguacao. Estas camadasdetalhadas nas proximas secoes.

3.1.1 Identificagao

Na etapa de identificagdo usamos dicas ortografmaso principal fonte de

informacé&o. Siglas sdo anotadas usando-se expsasgidares.

IDENTIFICACAO

IDENTIFICADOR

\ DELIMITADOR
TEXTO [ CANDI DATO¥

Figura 9: Modulos da etapa de Identificacao
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A Figura 9 mostra os modulos da etapa de ldentica O primeiro mddulo, o
Identificador, consiste em identificar a presengs entidades no texto. Ja o préximo modulo,

o Delimitador, encontra as fronteiras do candidato.

3.1.2 Classificagao

A classificacdo pode ser dividida em trés etapagras (expressdes regulares);
similaridades; e resolucao de siglas.

Expressdes Regulares séo usadas para a identifidacfadroes que geralmente nao
tem muita variacdo. Entre eles podemos enumersatiges de entidades:

1 - NUmeros ou quantidades (nUmeros escritos p@ngx, numeros inteiros, reais,
etc.);

2 — Medidas (Anos, Meses, Dias, Horas, Minutos,uSdgs, Medidas Numeéricas,
Medidas de Distancia como Km, metros, etc.);

3 — Classificacéao (°, @, primeiro, primeira, etc.);

4 — Medida Monetéria (Real, Euro, etc.);

5 — Datas;

6 — Localizac¢Ges virtuais (e-mail, por exemplo).

Apos efetuar a aplicacdo de regras simples, néaess de regras mais gerais. Para
iISSO usamos o0 gazetteer Repentino. Com ele, vatiaarurés regras de comparacao entre a
estrutura identificada e suas entradas.

O primeiro passo € o processo de normalizacéo.rialzacdo € um processo muito
utilizado na érea de Recuperacédo de Informacéda. tBstfa resume-se em eliminar detalhes
nao importantes das palavras, no processo em quéstdrmalizacdo utilizada neste caso
corresponde a:

1 — Eliminacdo das diferencas ortogréaficas. Ou, sefnsformacdo de todos os
caracteres em minusculas.

2 — Eliminacéo de espagos brancos em excesso.

3 — Eliminacéo de acentos, visto que ha a posidloié de encontrarmos palavras com
acentuacéao erronea.

4 — Eliminacdo de cedilha, visto que em algunsoexts usuérios podem substituir o
cedilha pela letra “c”, ou vice-versa.

5 — Eliminac&o de caracteres ndo alfa-numéricos d@mo: dois pontos, virgulas,
ponto e virgula, etc.
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Poderia ter-se optado por utilizacdo do radicalmidavras, mas notou-se que muita
informagao poderia ser perdida.

Esta normalizacdo é efetuada tanto na entrada zettgar quanto nas entidades a
serem classificadas. Logo a seguir, as entidadeslassificadas usando-se trés regras:

1 — A primeira regra é igualdade completa entrerdaglades. Se ha correspondéncia
caractere a caractere entre a entidade a serficiadsi e a entrada do gazetteer entdo a
primeira entidade é classificada com a classe ttadancorrespondente.

2 — Aregra dois s6 ocorre se a regra 1 falhaa &stpa corresponde a verificar inicios
de frase. Se a entidade do gazetteer e a entidselectassificada iniciarem da mesma forma
entdo esta entidade é classificada com a classetdala do gazetter.

3 — Aregra trés € similar a regra dois, com aréifea que a similaridade encontra-se
no fim das entidades.

A Ultima etapa do processo de classificacdo edugo de siglas. Esta etapa equivale
a fazer um levantamento das potenciais siglas do t&ual. Por exemplo, no texto “O
periodo de inscricdo ao Enem 2008 (Exame Naciom&rsino Médio) foi estendido até 13
de junho”, temos a sigla “Enem” e a sub-frase “Eedfacional do Ensino Médio”, que pode
ajudar a obter a classificacdo correta da sigla.

3.1.2 Desambiguacéao

7

A U(ltima etapa é a desambiguacdo. Para ela, fostadda uma estrutura que
possibilitasse a definicdo da ambiglidade e susiyElglesambiguacao.

A primeira delas corresponde a definicdo de regras gerais. O formato da regra €
especificado por trés valores: <DISTANCIA> <PALAVRACLASSE>.

<DISTANCIA>: Corresponde ao numero de palavras g@ALAVRA> precede
<CLASSE>

<PALAVRA>: E a palavra da vizinhanga da entidade grecede a entidade.

<CLASSE>: E a nova classe.

Exemplo: rua de <nome tipo="santo”>santa luzia</aem

Regra de desambiguacéo: 2 rua LOCAL
Resultado: rua de <local tipo="fixo">santa luziadl>
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3.2 Equipe

Este trabalho faz parte do projeto “PorSimples: fifrtacdo Textual do Portugués
para Inclusdo e Acessibilidade Digital”’, aprovadoambito do Edital Microsoft-Fapesp (proc.
nro. 2007/54565-8) (Aluisio et. al.,, 2007), formagor pesquisadores do NILC e do
laboratério Intermidia, ambos do ICMC. Ao todo alipg conta com 19 integrantes. Mais
detalhes da equipe (ou também na ki

(i) Seis pesquisadores seniarékandra Maria Aluisio (coordenadora do projeto —
PLN), Lucia Specia (colaboradora — PLN), Maria daga Pimentel (colaboradora- HCI),
Maria das Gracas Volpe Nunes (colaboradora — PRMipata Fortes (colaboradora — HCI) e
Thiago Pardo (colaborador — PLN).

(i) Uma pos-doutorandaHelena de Medeiros Caseli (PLN).

(i) Cinco pos-graduandosAmanda Rocha Chaves (PLN), Arnaldo Candido Jr.
(PLN), Fernando Muniz (PLN), Marcelo Adriano Amam¢PLN), Willian Watanabe (HCI).

(iv) Sete alunos de iniciacao cientifid@arolina Scarton (PLN), Erick Galani Maziero
(PLN), Felipe Vianna Perez (HCI), Gabriel Muniz Anto (HCI), Henrique Valim Gnann
(HCI), Paulo Rodrigues Alves Margarido (PLN), Tiag® Freitas Pereira (PLN).

3.3 Descricéo das atividades realizadas
A seguir, sdo descritas as atividades realizada$e ngrojeto. Na Secédo 3.3.1 é

apresentada a arquitetura basica de um sistemaeENe Ra Secéo 3.3.2 sdo descritas as
medidas utilizadas. Na Secado 3.3.3 é feita a a&dialo protétipo. Por fim, na Secdo 3.3.4
sao levantadas dificuldades e dadas sugestdesleriae

3.3.1 Levantamento de uma arquitetura basica

Tendo em vista o estudo dos sistemas abordadogg@n 2.3, podemos levantar a
arquitetura comum mais utilizada por sistemas dBIREgui € descrita a arquitetura basica,
além de algumas alternativas de implementacéo &acais. Sabe-se que 0 objetivo da tarefa
de Sistemas de Reconhecimento de Entidades Medeasnéa identificar, delimitar e
classificar entidades. Portanto, todo sistema RBbtece uma arquitetura de no minimo dois

passos, mostrada na Figura 10.

12 http://caravelas.icmc.usp.br/wiki/index.php/Prjpati
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Identificacao

5

Classificacao

Figura 10: Processo Basico REM

No primeiro passo realiza-se a identificacao delidatos de Entidades Mencionadas,
a seguir, segue-se o0 processo de identificacatasiges nessas supostas entidades.

Como veremos mais adiante, os processos de ideqfib e classificacdo tém suas
similaridades, uma vez que na etapa de classificagdpassos da identificacdo podem ser
revistos.

No processo de identificacdo € permitido identifieatidades que ndo sejam corretas,
ou identificar as corretas com seus limites erradmsa vez que erros de excessos de
anotacdes serao revistos mais adiante. Apesarrdatide, deseja-se que esses erros sejam
minimizados. Em contraste, uma auséncia de ideat#io em um candidato em potencial
pode ser muito indesejavel, pois o classificadors&ta capaz de rever tal processo, e reverter
este tipo de erro.

As técnicas aqui usadas, na maioria das vezesrreatoa dicas de ortografia,
basicamente verificando se um nome inicia-se corasemailsculas. Porém este recurso nao
cobre todos os casos, exemplo disto sdo inicidisade.

Em suma, a ldentificacdo pode ser composta nagasade Identificar, ou seja,
perceber a presenca de uma entidade, e de Delimitaseja, reconhecer as suas fronteiras.
Um esquema € mostrado na Figura 11.

IDENTIFICACAO

IDENTIFICADOR

DELIMITADOR

TEXTO [ CANDIDATO

Figura 11: Arquitetura de ldentificacdo
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Nesta figura podemos ver a arquitetura de ideatjfio dividida em dois modulos, o
da identificagdo em si e 0 da delimitagdo da tadefalentificar.

O processo de Classificacdo resume-se a um confietoegras de analise que
determinam se um candidato pode ser consideraddEntidade Mencionada, se seus limites
foram identificados corretamente e, também, qualk$asse resultante.

Essas regras podem ser codificadas usando-se sxgseegulares (ER). No Siemés
(SARMENTO, 2006a) sao descritas cinco regras usadaprocesso de classificagcdo. No
sistema Malinche (SOLORIO, 2007) é mostrada a ¢écuie aprendizado adotada, que
substitui, de certa forma, o uso de regras.

Regras, na maioria dos casos, trabalham junto ebsutcursos importantes. O
principal deles sédo gazetteers (SARMENTO et. 8D6B). Sua principal tarefa é de encontrar
similaridades entre as entidades que estdo semdsifdadas com aquelas que ja foram
classificadas corretamente (presentes no gazett@e®@cendo assim dicas de classificacéo.

Regras internas as Entidades Mencionadas e regm@asas podem ser usadas. As
externas sdo usadas geralmente na desambiguagdosdfl citadas como Metapalavras e
Adivinhacéo na Secéo 2.1. Os médulos de class#@wpodem ser vistos na Figura 12.

Na Figura 12, podemos ver os moédulos do processclabsificacdo. Revisdo da
Identificagdo, mdédulo que melhora a qualidade @mtificacdo; Regras definem regras de
acesso aos recursos linguisticos, tais como geeeste almanaques; e Desambiguacao, que
melhora a qualidade da classificag@o. Estas técpiodem ser substituidas pelo aprendizado
de maquina. Gazetteer, Almanaque e Metapalavrasisiins como recursos linglisticos e
sdo independentes dos critérios de classificacd&DEU (2006) cita que 0S recursos

lingUisticos utilizados sé@o tdo importantes quanpoocesso utilizado na classificacao.

CLASSIFICAGAO

REVISAO
IDENTIFICACAO GAZETTEER |
" ReorAs | ALMANAQUE |
‘ DESAMBIGUAGAD ‘ METAPALAVRAS |
| TEXTO (" CANDIDATO ) |

Figura 12: Modulos de Classificacdo
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3.3.2 Levantamento de medidas avaliagao atualmente usadas

Avaliacdo é um topico muito importante no contedbodesenvolvimento de sistemas
de REM. Seu resultado permite a comparacado dasasamilizadas em diversas abordagens.
Também, permite a avaliacdo entre sistemas disemomparando qual obtém a melhor
pontuacdo em uma determinada avaliago.

Diversas conferéncias definem medidas de avaliagientre elas: HAREM
(portugués), MUC (inglés), IREX (inglés), CONLL g¢i#s) e ACE (inglés). Destas
conferéncias exemplificaremos a usada no MUC, dipoialaremos na adotada no HAREM.
Para exemplificar, vamos mostrar um texto anotamioupn humano, um texto anotado por
um sistema e comparar ambos.

Texto original:

A Autoridade da Concorréncia formalizou hoje a si&gi de ndo oposicdo a compral da
Carrefour Portugal pela Sonae Distribuicdo, qua fibrigada a alienacdo, de pelo mepos,
dois supermercados Modelo.

Texto anotado por humano:

A <INSTITUICAO>Autoridade da  Concorréncia</INSTITOARO>  formalizou
<DATA>hoje</DATA> a decisdo de ndo oposicdo a camga <EMPRESA>Carrefolir
Portugal</EMPRESA> pela <EMPRESA>Sonae DistribiggdIPRESA>, que fica
obrigada a alienacao, de pelo menos, dois supeadesic
<EMPRESA>Modelo</EMPRESA>.

Texto anotado por um sistema, exemplo:

A <EMPRESA>Autoridade da Concorréncia</EMPRESA>alizou hoje a decisdo de nao
oposicdo a compra da Carrefour <PAIS>Portugal</BAlfela <EMPRESA>Songe
Distribuicio</EMPRESA>, que fica obrigada & <CIEMEhlienacdo<CIENCIA>, de pelo
menos, dois <EMPRESA>supermercados Modelo</EMPRESA>

Problemas de Identificacdo e Reconhecimento de&ies podem ser vistos em Tabela 4.
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Tabela 4: Comparacao da anotagéo do sistema com acdacgao correta

Delim. [ Classif. | Anotacdo Correta Anotagao Sistema

correto | errado <INSTITUICAO>Autoridade lsEMPRESA>Autoridade da
Concorréncia</INSTITUICAO> Concorréncia</[EMPRESA>

-9 - <DATA>hoje</DATA> hoje
errado | errado | <EMPRESA>Carrefour Carrefour
Portugal</EMPRESA> <PAIS>Portugal</PAIS>
14 - alienacéo <CIENCIA>alienagdo<CIENCIA>

errada | correto| <EMPRESA>Modelo</EMPRESKEMPRESA>supermercados
Modelo</EMPRESA>

Podemos ver que dois tipos de medidas de avalidgésistema sdo consideradas:

Classificagao e Delimitacdo. Em relacao a elasepod ter:

- Numero de Respostas Corretas (NRC): Numero deosceo sistema (Tipo +
Identificacdo)

- Numero de Entidades Reais (NER): Numero de efeslgpresentes na solucdo
correta (Tipo + ldentificacao).

- Numero de Entidades Identificadas (NEIS): E o ekorde Entidades Identificadas

no Sistema (Tipo + ldentificacdo). A pontuacaolfindada pela medida-F.

No caso do exemplo acima temos os valores:

Precisdo:NRC/NER = 4/10

Recall: NRC/NEIS = 4/10

Medida F = 40%

No HAREM também sado adotadas as medidas de preeb@angéncia e Medida F,
mas a forma de pontuar é diferente. Esta avaliaé@o considera um formato binario de
avaliacdo (ou acerta ou erra). No HAREM hé a pdikible de acertar 30% na identificacéo,
se identificarmos 30% de uma entidade, por exenipdbvalhes da avaliacdo podem ser visto

em SANTOS et. al. (2006c¢).

13 Problema de nao identificacdo de uma entidade
14 |dentificacdo de Entidade n&o existente
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A primeira das medidas levantadas é a de predisia.medida relaciona a quantidade
de respostas corretas com a quantidade de respu#idas. Outra medida importante e
complementar a esta primeira é a abrangéncia, elaeiona a quantidade de respostas
corretas em relacdo ao numero de todas as paisides de acerto. Sdo medidas muito
utilizadas em Recuperagéo de Informagcdo. Outradaege leva em consideracdo as duas

acima é a medida F, dada abaixo:

Medida-F = 2*precisdo*abrangéncia / (precisdo + abrangéncia)
E a principal medida usada em campeonatos de gialide sistemas de REM, tal
como o HAREM e o MUC.

3.3.3 Levantamento de Dificuldades/Limitagcdes e Melhorias em sistemas

de REM

Nesta secdo sdo apontadas as principais dificilddaantradas em sistemas de REM
assim como formas de resolvé-las. Para este fiarfen®s 0 exemplo abaixo que pode ser
visto em ARANHA (2007a):

1 — Fernando H. Cardoso

2 — Juiz Nicolau dos Santos Neto

3 — Presidente da Camara dos Vereadores Alcidesdar

4 — Hollywood

Em (1) encontramos uma dificuldade, que apesar @@ pm ser humano a
identificacdo ser direta, para o computador seatdificil, pois uma abreviacdo no meio de
um nome pode ser entendida como fim de sentenpacltmente se uma frase termina em
Fernando H. e a proxima comega em Cardoso. Edtdepra pode ser parcialmente resolvido
colocando-se uma regra especial, apenas paraassteespecifico. Como abreviagdes podem
aparecer das formas mais imprevisiveis possiveisessitaremos, entdo, de varias regras
deste género.

No exemplo (2) a presenca de “dos” (letra iniciad mindscula) pode induzir um
sistema de REM a separar os nomes "Juiz Nicold$aatos Neto” que, na verdade, fazem

parte de um mesmo nome.
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Em (3) h4 exatamente duas entidades. Mas ndo M Iseites, por exemplo,
poderemos classifica-las erroneamente em President@édmara dos Vereadores e Alcides
Barroso. Também ndo ha nenhuma dica ortogréafica pmssibilite-nos a fazer a correta
delimitacdo para esta entidade. Alids, as dicagenties confundem a delimitagcdo correta.

Ja em (4) temos um problema de ambigiidade: ndenposl dizer se Hollywood
significa lugar ou marca de cigarro. Na maioria dasos, podemos usar 0 contexto para
desambiguizar essas alternativas.

Outros pontos de dificuldade séo inicios de frages é iniciado sempre por letra
maidscula por convencdo. Logo, perdemos as ditagréficas na identificagdo. ARANHA
(2007a) usa a estratégia de identificar a entidseleela se enquadrar na classe dos

substantivos. Tal dificuldade ocorre de forma simgara titulos e subtitulos.

3.4 Resultados Obtidos

Nesta secdo, avaliaremos o protétipo quanto asdaedie precisdo, abrangéncia e

medida-F. O resultado para a tarefa de identific&#capresentado na Tabela 5:

Tabela 5: Resultado para a tarefa de identificacéo

Precisao 66.64

Abrangéncia |72.16

Medida F 69.29

O resultado para a tarefa de classificacdo em a#bel

Tabela 6: Resultado para a tarefa de classificagao

Precisdo 44 53

Abrangéncia |(48.53

Medida F 46.45

Os resultados obtidos sdo modestos, mas atingeproposta inicial e tém
possibilidade de melhorias se mais recursos lihigés forem adicionados. Um melhor
resultado na tarefa de identificacdo (medida F312% em relacdo a classificacdo (medida F
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de 46.45) é resultado de uma maior dificuldade elgursda tarefa, pois exige recursos

lingUisticos e uma maior analise entre eles.

3.5 Dificuldades e Limitacdes
Alguns dos problemas encontrados sdo citados & segu

- Poucos recursos lingiisticos disponiveis. O Uunémwirso linglistico externo usado
neste projeto € o Repentino. Ndo usamos a ColegioaBa por ser um corpus muito
pequeno. Outros corpora que possibilitariam umahonefualidade na desambiguacéo da
tarefa ainda ndo existem ou néo estéo disponiveis.

- Complexidade de tempo: O gazetteer Repentino, mpssui mais de 400 mil
instancias, € acessado a cada nova entidade ead#@nirogo, as implementacdes foram
otimizadas para que nao sofresse limitagcdes deotelapcesso. A busca sequencial geraria

400 mil comparac¢@es enquanto a busca binaria agénas

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou o tépico de ReconhecimentcEwntidades Mencionadas,
resultando no desenvolvimento de um protétipo atarefa. Esta tarefa € importante na
recuperacdo de informacdo em textos uma vez queeianmas entidades do mundo em
guestao de acordo com a ontologia adotada.

AvaliacOes estatisticas foram realizadas apenas @é&vantamento da qualidade do
protétipo desenvolvido. Futuramente, testes comanss reais serdo realizados. Isto
possibilitara a verdadeira avaliagdo no aumentointieligibilidade da aplicagdo. E, a
continuidade deste trabalho no projeto de graduHc¢@imejara obter um ganho ainda maior

na inteligibilidade. Também, participacdo no canma¢éo HAREM é almejada. Isto
possibilitara a comparacao deste sistema comtesnsis REM atuais.

5. Comentarios sobre o curso de graduacéao
O curso de graduacéo do ICMC é bem fundamentadae€® base técnica e teodrica,

que possibilita o desenvolvimento de projetos,rdas variados topicos, em computacéo.
Porém, seria interessante a insercdo de uma maiértalvez uma énfase, na area de
Processamento de Linguagem Natural. O ensino décéécespecificas PLN, no nivel da

graduacdo, podem ser muito Uteis aos futuros peetpries da area.
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Apéndice A. Projeto de Graduacéo Il

O projeto de graduacdo Il tratard da identificagiioexplicitacdo da estrutura
argumental de verbos em textos em portugués. Upleagio do problema é dada abaixo.

A.1 Identificagdo da Estrutura Argumental (IEA) dos Verbos com objetivo
de aumento da Inteligibilidade em textos do Portugués

Na obra de Borba (1996) é citado um tipo de gramAtienominada de gramatica de
valéncias, visando tratar o fenbmeno de palavrasngo sao auto-suficientes semanticamente.
Valéncia € 0 nome dado ao niumero de argumentoss@®Es para que o entendimento
destas palavras. No escopo do projeto PorSimpieserse verbos serdo trabalhados. Em
suma, serdo realizadas a identificacdo de verbgsiaerespectiva estrutura argumental.
Podemos ver a aplicacdo deste conceito em umamienta on-line da empregaortex
Intelligence Nesta ferramenta € disponibilizada uma série eldos e funcbes para
recuperacdo das entidades mencionadas, dos vémiios'T, infinitos e alguns substantivos

dos textos respectivos. Como exemplo, utilizareontexto da Figura 13.

& americana Amazon , maior vargjista on-line , anunciou ontem gque seu lucro liquido caiu para

US$ 19 milhdes , em comparacdo aos US$ 30 milhdes do terceiro trimestre de 2005 . Ainda assim , o
resultado bateu as expectativas do mercado e as agdes subiram 12% . O faturamento da
companhia teve aumento de 24% , para US$ 2,3 bilhdes .

IDV sob nova diregdo

Figura 13: Texto exemplo disponibilizado no site dampresaCortex I ntelligence

15 A flexdo do verbo é finita quando traz informac&aempo e modo e infinita quando indeterminada em

tempo e modo. Exemplo de flexdes finitas: fizenfmsiamos e faremos. Exemplos de infinitas: fazarerido e
feito.
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E disponibilizada uma opcéo, via o botdo “AcbesfjgFigura 1), que recupera todos
0os verbos no texto em foco (sdo apresentados ede)ver alguns substantivos (séo
apresentados em rosa). Para o texto da Figurath@mios o seguinte resultado, mostrado na

Figura 14.

anunciou caiu

bateu subiram faturamento
aumento

Figura 14: Acdes ldentificadas

Cada verbo (ou substantivo) identificado realizaauUongdo no contexto em que se
encontra. Por exemplo, o verbo “anunciou”, na pianénha da Figura 14, pressupde que
alguém anuncia (no caso a “Amazon”), e esse algadumcia algo (sua queda de lucro
liquido). Ja o substantivo “aumento” pressupdeajge teve um aumento (“faturamento”) em

uma determinada quantidade ou proporcao, como aatwstra Figura 15.

faturamento

\ de qué?

aumento

\uantn 7

24%
Figura 15: Estrutura argumental do substantivo “aunmento”
Em Pardo (2005), podemos encontrar o usoNsasy-Channel um modelo de
aprendizado de maquina (estatistico) para a ideagdo da estrutura argumental dos verbos

para o Inglés. Neste trabalho, foram citados to&spilojetos mais conhecidos na area, para a
lingua inglesa: FrameNet (Baker et al., 1998), WMetb(Kipper et al., 2000) e o PropBank
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(Kingsbury et. al., 2002). Ja para o Portuguéso@gsto o desenvolvimento de um sistema,
além da apresentacdo de uma variedade de metaldgsde as manuais até as automaticas,
para a tarefa de IEA.

A avaliacdo do sistema a ser construido nestetpro@o seguira a forma tal como
encontramos em Pardo (2005), mas tera uma aval@gém usuario em relacdo a melhoria

da inteligibilidade dos textos lidos.

Anexo A. Classes do Repentino

Neste anexo, sdo mostradas as 11 classes sema@amicpgee 0 gazetteer Repentino se
baseia:

1. Classe Localizagao

Define entidades que nomeiam entidades que tennamogicionamento geografico
no universo. 16 subtipos: Terrestre; Hidro; Espadadereco; Socio-cultural; Religioso;
Endereco Alargado; Pais/Estado; Povoacao/Regiao/Div Administrativa;
Civil/Administracao/Militar; Patriménio/Monumento;Propriedade; Mitolégico/Ficcional;

Comercial/lndustrial/Financeiro; e Infraestrutura.

2. Classe Organizagao

Define entidades compostas por uma ou mais pesgmasperam como parte de um
todo. OrganizagOes geralmente possuem objetivgsagee estrutura interna. Sao divididos
em 11 subtipos: Civil-Militar;  Clubes; Desportiva;Empresa; Ensino/I&D;

Governamental/Administrativa; Grupos de IntereBsgigiosa; e Socio-Cultural

3. Classe Seres

Define entidades de seres reais, ficticios ou Bifiobs. Grupos de pessoas que nao
formem organizacdes também fazem parte desta cate@fo divididos em 6 subtipos:
Colectivo Humano; Geopolitico/Etnico/ldeoldgico; Hano; Mitologico; e Ndo-Humano.

4. Classe Evento

Define entidades que simbolizam nomes de event@s.ds/ididos em 8 subtipos:
Desportivo; Socio-Cultural; Efeméride; Cientifigdiclico; Politico; e Prémio/Galarddo
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5. Classe Produtos

Define entidades de nomes de produtos. Represerdatps desde os industriais até
0s artesanais. Sao divididos em 15 subtipos: Femtas/Instrumentos; Consumiveis;
Electronica/Electrodomésticos; Financeiro; FormatGastronomia; Inspeccdo/Exame;
Médico/Farmacéutico; Marcas; Servicos e Recurs@gprBas Informaticos e Aplicacdes;
Tarefa Manual/Artesanato; Vestuério/Utilidades;edcvlos.

6. Classe Arte/Midia/Comunicacao

Define entidades de objetos relacionados a Artdjdvd Comunicacdo. Sao divididos
em 9 subtipos: Filme; Livro; Musica; Multimédia; rigelico; TV/Radio/Teatro; Arte &
Design; e Texto Académico/Cientifico.

7. Classe Papeladas

Define entidades relacionadas a Leis, Decretogados, ou seja, qualquer tipo de
documentos que tem nome. S&o divididos em 8 sughtipm; Acordo; Norma; Certificagdes;
Impostos/Emolumentos; Planos e Procedimentos; erectos.

8. Classe Substancias

Define entidades que incluem elementos, substjneiaerais. Sao divididos em 4
subtipos: Grupo; Minério; e Substancia.

9. Classe Abstragcao

Define entidades relacionadas a conceitos absti@tosmo disciplinas, ciéncias, etc.
Sdo divididos em 12 subtipos: Estado/Condicdo; iplise/Arte & Oficio;
Periodo/Movimento/Tendéncia; Formulacdo Mental; /EEpaca; Processo; Simbolo;
indice/Taxa; e Tipo/Classe.

10. Classe Natureza

Define entidades da natureza, tal como animais getaes. Sao divididos em 5
subtipos: Animal; Fisiologia; Micro-organismos; \é&tgl; Fenbmenos Naturais.

11. Outros

Define entidades que ndo se enquadram nas angerigpe Unico: Outros.
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