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Resumo

A tarefa de reconhecimento de entidades consiste em se localizar e classificar elementos
em um texto nao estruturado por meio de técnicas de processamento de linguagem
natural apropriadas ao dominio da aplicacao. No contexto da Web, essa tarefa é fun-
damental para a identificacao de entidades, tais como pessoas, organizacoes, lugares,
entre outras. Recentemente, microblogs como o Twitter e o Tumblr tornaram-se um
fenomeno na Web, representando um novo desafio para o reconhecimento de entidades.
No Tuwitter, por exemplo, trafega um grande volume de mensagens em um curto espago
de tempo, dificultando essa tarefa e a extracao de informacao sobre um determinado
assunto. Além disso, o ambiente do Twitter é bastante dinamico e orientado a fluxo
de dados, necessitando, assim, de ferramentas e métodos adequados as suas caracteris-
ticas. Nao ha na literatura, no entanto, muitos trabalhos que tratam desse assunto,
evidenciando uma ampla area de pesquisa a ser realizada para o reconhecimento de
entidades nesse ambiente. Dessa forma, esta dissertacao propde uma abordagem alter-
nativa denominada FS-NER (do inglés Filter Stream Named Entity Recognition) para
a realizagao dessa tarefa. A abordagem FS-NER se baseia na utilizacao de filtros de
forma independente e rapida, altamente escalavel e adequada ao ambiente do Twitter
para o reconhecimento de entidades. A fim de avaliar a eficacia da abordagem pro-
posta, realizou-se um conjunto exaustivo de experimentos utilizando-se mensagens do
Twitter. Nesses experimentos, foram empregadas trés colegoes distintas: uma contendo
mensagens em inglés, outra em portugués e a terceira em idiomas diversos. Os resulta-
dos obtidos demonstraram que apesar da simplicidades dos filtros usados, a abordagem
proposta foi capaz de superar as outras baseadas em Conditional Random Fields com
melhoria média de 3% para a métrica Fy. Além disso, essa abordagem apresenta ordem
de magnitude mais rapida e, portanto, mais apropriada para o paradigma de fluxo de

dados tipico do Twitter.

Palavras-chave: Reconhecimento de Entidades, Conditional Random Fields, Redes

Sociais, Microblogs, Twitter.
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Abstract

The task of entity named recognition is to locate and classify elements in unstructured
text through techniques of natural language processing appropriate to the application
domain. In the Web context, this task is critical to the identification of entities such
as people, organizations, places, among others. Recently, microblogs like Twitter and
Tumblr became a phenomenon on the Web, representing a new challenge for the recog-
nition of entities. In Twitter, for example, traffic a large volume of messages in a short
time, difficulting the task and the extraction of information about a particular subject.
Moreover, the Twitter environment is quite dynamic and driven by data stream, requi-
ring thus tools and methods suited to its characteristics. There is not in the literature,
however, many works that address this issue, showing a wide area of aaresearch to be
conducted for named entity recognition in this environment. Thus, this master thesis
proposes an alternative approach to perform this task called FS-NER (Filter Stream
Named Entity Recognition). The FS-NER approach is based on the use of filters in
an independent and fast manner, highly scalable and suitable for the environment of
the Twitter for named entity recognition. In order to evaluate the effectiveness of the
proposed approach, we carried out an exhaustive set of experiments using messages of
Twitter. In these experiments, we used three distinct collections: one containing mes-
sages in English, one in Portuguese and third in several languages. The results showed
that despite the simplicities of the filters used, the proposed approach was able to out-
perform the other approach based on Conditional Random Fields with improvement
mean of 3% for the F; metric. Moreover, this approach presents orders of magnitude

faster and therefore more suitable for the typical data stream paradigm of Twitter.

Keywords: Named Entity Recognition, Conditional Random Fields, Social Networks,
Microblogs, Twitter.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

O reconhecimento de entidades (do inglés Named Entity Recognition - NER) é uma
tarefa tipica de extracdo de informagao [Ekbal et al., 2010a]. TLocalizar e classificar
elementos em um texto nao estruturado requer o uso de técnicas apropriadas ao dominio
da aplicacdo [Kazama et al., 2002; Pagca, 2004, 2007; Ruch et al., 2003; Tanabe et al.,
2005]. No contexto da Web, essa tarefa é fundamental para a identificacdo de entidades,
tais como pessoas, organizacgoes, lugares, entre outras de interesse em determinadas
aplicacoes que fazem uso de textos nao estruturados [Nadeau & Sekine, 2007].

Recentemente, microblogs como o Twitter' e o Tumblr* tornaram-se um feno-
meno na Web, representando um novo desafio para o reconhecimento de entidades. No
Tuwitter, por exemplo, trafega um grande volume de mensagens em um curto espago de
tempo, dificultando a tarefa de reconhecimento e extragao de informacao sobre determi-
nado assunto [Ediger et al., 2010; Noordhuis et al., 2010]. Essas mensagens também nao
possuem qualquer formatacao e apresentam grande variacao na escrita para a mesma
semantica (e.g., “vocé” possui variagbes como “vc” ou simplesmente “c”), além de con-
terem erros ortograficos. Além disso, as mensagens muitas vezes incluem palavras em
varios idiomas que podem adotar sinais ou c6digos especificos de um grupo de pessoas
em um determinado contexto (e.g., girias, abreviagdes ndo vigentes no idioma local,
entre outros). Por esses e outros fatores, como o tamanho reduzido das mensagens
postadas, torna-se mais desafiador o reconhecimento de entidades em ambientes como
o Tuwitler.

Nos tltimos dois anos, devido ao sucesso das redes sociais, alguns trabalhos sur-

! Disponivel em http://www.twitter.com
’Disponivel em http://www.tumblr.com
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giram com a intenc¢ao de investigar como realizar o reconhecimento de entidades nesse
meio pouco explorado, no qual técnicas apropriadas ainda nao foram consolidadas
|[Michelson & Macskassy, 2010; Liu et al., 2011; Ritter et al., 2011]. Nos trabalhos
de Ritter et al. [2011] e Gimpel et al. [2011], por exemplo, os autores destacam que
as técnicas tradicionais adotadas até entao em varias das tarefas de reconhecimento de

entidades nao podem ser empregadas diretamente no ambiente das redes sociais.

Dessa forma, esta dissertacao propoe uma abordagem alternativa para o reco-
nhecimento de entidades denominada FS-NER (do inglés Filter Stream Named Entity
Recognition) que é mais adequada para lidar com mensagens do Twitter do que as téc-
nicas tradicionais. Essencialmente, o processo de reconhecimento de entidades pode ser
visto como um fluxo de grande volume de mensagens do Twitter (i.e., fluxo de tweets)
controladas por uma série de componentes, denominados filtros. Um filtro recebe uma
mensagem transmitida na forma de fluxo de dados, realiza processamentos especificos
nesta mensagem e retorna a informacao sobre as possiveis entidades nela contidas (i.e.,
cada filtro é responsavel por reconhecer entidades de acordo com algum critério especi-
fico). Filtros podem ser simples a ponto de considerar somente letras maitsculas ou
usar dicionarios de termos para o reconhecimento de entidades. Mas caso necessario,
os filtros podem ser combinados, linearmente ou nao, melhorando drasticamente o re-
sultado final da tarefa de reconhecimento de entidades por explorar a independéncia e

complementaridade dos diversos filtros.

Para avaliar a eficacia da abordagem proposta nesta dissertacao, realizou-se um
conjunto de experimentos usando dados do Twitter. Empregou-se nesses experimentos
trés colecoes distintas: uma contendo mensagens em inglés, outra contendo mensagens
em portugués e uma terceira contendo mensagens em idiomas diversos. As avaliagoes
se basearam na identificacao de sete tipos de entidade, em que os resultados obtidos
pela abordagem FS-NER foram comparados com os resultados obtidos por abordagens
tradicionais baseadas em Conditional Random Fields |Lafferty et al., 2001|, que sdo
consideradas o estado da arte para a realizacao desta tarefa. A partir dos resultados
obtidos, como serd relatado em mais detalhes nesta dissertacao, foi possivel mostrar
que, apesar da simplicidades dos filtros usados, a abordagem proposta foi capaz de
superar as abordagens tradicionais com melhoria média de 3%, além de ser ordens de
magnitude mais rapida e, assim, mais apropriada para o paradigma de fluxo de dados

tipico do Twrtter.
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1.2 Contextualizacao e Motivacao

Inicialmente introduzida em 1995 na sexta edi¢ao da MUC (acréonimo do inglés Message
Understanding Conference), a tarefa de reconhecimento de entidades visa o reconhe-
cimento e a extracao de informacgao sobre determinado grupo de termos denominados
entidades. Essa tarefa tem por objetivo encontrar termos semelhantes em documen-
tos, com a menor intervencao humana possivel. Dessa forma, entende-se por entidades
quaisquer termos que se tenha interesse em reconhecer quando se analisa um conjunto
de documentos. Exemplos de tipos de entidade que podem ser citados sao nomes de
pessoas, organizagoes e locais, determinados valores numeéricos (e.g., datas, valor mo-
netario, telefone), entre outros. Tipicamente, o reconhecimento de entidades é aplicado
quando se deseja identificar entidades em documentos contendo noticias [Tjong & Erik,
2002; Ekbal & Bandyopadhyay, 2008; Stern & Sagot, 2010], paginas semi-estruturadas
encontradas em sitios da Web [Downey et al., 2007; Whitelaw et al., 2008; Zhu, 2009],
textos da area biomédica [Ekbal et al., 2010b; Szetre et al., 2010], entre outros casos.
Entretanto, nao é somente da aplicacao direta do reconhecimento de entidades que se
obtém os beneficios desse processo. Assim, o reconhecimento de entidades pode ser
usado como um processo auxiliar em tarefas mais complexas. Pode-se aplicar o re-
conhecimento de entidades para realizar a mineragao de dados na Web |Jiang, 2012|,
monitorar eventos [Mesquita et al., 2010; White et al., 2010; Asur & Huberman, 2010;
Oh et al., 2011], analisar opinides dos usuérios |Ginsca et al., 2011], entre outras apli-

cacoes que precisem da informacao relacionada as entidades.

Apesar de o reconhecimento de entidades ser geralmente empregado em ambi-
entes mais formais como exemplificado acima, microblogs como o Twitter e o Tumblr
estao transformando a forma como as pessoas se comunicam, possibilitando que novas
fontes de informagao sejam exploradas. Recentemente, com o surgimento e expansao
das redes sociais, tornou-se de interesse analisar esse tipo de contexto em busca de in-
formacao relevante ao usuéario. Estima-se que plataformas importantes como o Twitter
possuem mais de 500 milhoes de usuarios que geram mais de 340 milhoes de mensagens
diariamente, produzindo, desta forma, uma fonte de dados tnica para pesquisa sobre
a Web.

Entretanto, devido as caracteristicas especificas das mensagens publicadas nas
redes sociais, o reconhecimento de entidades nesse tipo de ambiente é considerado
bastante informal, diferenciando drasticamente dos ambientes mais tradicionais. Tra-
balhos recentes [Liu et al., 2011; Locke & Martin, 2009; Ritter et al., 2011| relatam
varias dificuldades e impedimentos em aplicar técnicas tradicionais de reconhecimento

de entidades em dados do Twitter, sugerindo desta forma a necessidade de ferramen-
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tas e métodos mais flexiveis e efetivos para cuidar dessa tarefa em contextos mais
desafiadores.

A seguir, sao listados os principais desafios existentes quando se considera a tarefa
de reconhecimento de entidades em dados do Twitter. A saber, os desafios discutidos
sao relacionados ao grande volume de dados, falta de formalismo, dependéncia do
idioma, ambiente dinamico, falta de contextualizacao das mensagens e orientagao a

fluxos de dados.

Grande volume de dados. O Twitter produz um grande volume de dados todos os
dias devido ao grande nimero de usuarios e a intensa interagao entre eles. Isso significa
que métodos e ferramentas mais eficientes sao necessarios para lidar com o reconhe-
cimento de entidades em dados do Twitter. Por exemplo, abordagens que requerem
um processo iterativo para gerar seus modelos de reconhecimento de entidades po-
dem ter seu desempenho seriamente afetados devido a demora na convergéncia de seus
parametros [Sha & Pereira, 2003]. Considerando cendrios reais, o uso de tais aborda-
gens pode se tornar um gargalo em termos de desempenho computacional. Abordagens
probabilisticas que confiam em processos de aprendizado iterativo devem utilizar-se de
caracteristicas mais leves e eficientes para possibilitar o reconhecimento de entidades

nesse ambiente.

Falta de formalismo. As redes sociais, assim como o Twitter, em geral sao ambientes
em que se predomina a informalidade textual. A informalidade é capaz de prejudicar
o desempenho das ferramentas no reconhecimento de entidades devido a existéncia de
casos frequentes em que as mensagens estao fora da norma culta do idioma, além de
apresentarem bastantes erros ortograficos. Considerando as técnicas tradicionais de
reconhecimento de entidades, as mesmas se tornam inapropriadas em ambientes como
esse e, portanto, adaptacoes se tornam necessarias para amenizar os problemas de in-
formalidade. A Figura 1.1 apresenta o exemplo de uma mensagem em que muito desses
problemas estao presentes. Os numeros na figura apontam detalhes que dificultam o
processo de reconhecimento de entidades.

Em (1), o nome proprio inicia com letra em mintscula. Em geral, termos iniciados
com letra maitscula constituem forte evidéncia textual para auxiliar na identificacao
de entidades. Recorrentemente, no Twitter esse é um dos principais problemas a se
lidar. H& outros casos, em que letras em maitiscula sao usadas arbitrariamente em
posicoes diferentes ao inicio do termo, além de serem adotadas indistintamente para
termos candidatos a entidade ou nao (e.g., “CHELSEA”, “ChelSEA”, “TALKS”, etc);

(2) o verbo nao ¢ flexionado de acordo com a terceira pessoa; (3) ha presenca de er-
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ros ortograficos. Em vérias situagoes os erros ortograficos sao derivados das técnicas
de texting, por exemplo “2nd Nov: 4 Tet b2b Caribou DJ set + loads mOr3."; (4)
pontuacao errada e falta de padronizacao podem causar ambiguidade, dificultado o
reconhecimento de entidades a partir das evidéncias textuais usadas, além de provocar
a segmentagao da mensagem inapropriadamente; (5) apresenta hiperlinks no meio do
texto fragmentando o sentido da mensagem. Em geral, os hiperlinks sao simplificados
gerando hiperlinks quebrados, que talvez levem a péaginas que nao estao relacionadas
ao conteido da mensagem; (6) novamente o aparecimento de pontuagao equivocada
aumenta a ambiguidade do texto; (7) o emprego incorreto de pontuagao proxima a
uma palavra, dificulta o uso de técnicas convencionais de reconhecimento de entidades,
pois a palavra seguida de ponto deveria ser iniciada por letra maitscula; (8) presenca
fora de contexto de simbolos especiais do Twitter denominados hashtags. Esses termos,
quando mal empregados, podem deteriorar o processo de reconhecimento, descaracteri-
zando a estrutura da mensagem; (9) a presenca de erros anteriores (4, 5 e 6) provocam a
segmentacao da mensagem em duas partes, as quais perdem sentido se nao forem anali-
sadas conjuntamente, podendo provocar a degradacao no processo de reconhecimento.
O exemplo da Figura 1.1 apresenta algumas situacoes que ilustram como a falta de
formalismo pode representar um desafio para as abordagens tipicas de reconhecimento

de entidades quando aplicadas a mensagens do Twitter.

1 [ > 8 @
usereriiteuser M B 0 B

User @Twitterlse ; : E :
- (ibion hdld menagetial tﬂlks._.i_._. g ... with ex-Chelsea,
_._
bDSSl * | esmssssssssessssssessssssssssssssssssgasssessssssesssssssesasns e

3] B

Figura 1.1: Exemplo de uma mensagem informal apresentando nove aspectos tipicos
de informalismo.

Diversidade de idiomas. Apesar da predominancia de alguns idiomas, tais como
Inglés, Japonés, Portugués e Espanhol, o Twitter apresenta uma enorme diversidade
nesse aspecto [Hong et al., 2011]. Um desafio particular ocorre quando ¢ necessario
identificar entidades em idiomas, tais como o Bengali [Ekbal et al., 2010a], no qual o
reconhecimento de entidades é intrinsecamente mais complexo devido as especificidades
gramaticais do idioma. Além disso, a necessidade de processar diferentes idiomas pode
introduzir dificuldades na realizacao dessa tarefa no Twitter, sendo que abordagens que

dependem excessivamente de caracteristicas definidas para um idioma podem se tornar
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inadequadas nesse ambiente. Outro problema desafiador que deve ser considerado é
quando idiomas distintos se sobrepdoem em um mesmo dominio observado. Mesmo
quando nao se considera diferentes idiomas, é possivel haver grandes discrepancias de
escritas devido a valores culturais. Desta forma, a necessidade de processar diferentes
idiomas pode introduzir dificuldades no processo de reconhecimento de entidades e
abordagens que dependem excessivamente de evidéncias textuais especificas de um

idioma podem tornar-se inadequadas.

Ambiente dindmico. O Tuwitter caracteriza-se por ser um ambiente bastante
dindmico. Em poucos segundos uma grande quantidade de mensagens é trocada entre
os seus usuarios. Essa constante e rapida interacao provoca a mudanca dos assun-
tos discutidos na rede, aumentando ainda mais os desafios que devem ser enfrentados.
Dessa forma, o principal desafio esta relacionado a falta de robustez das ferramentas
e métodos para acompanhar as mudancas dos assuntos discutidos nas mensagens do
Twitter. Muitas das técnicas empregadas para o reconhecimento de entidades sao cus-
tosas tanto em desempenho quanto em complexidade e, portanto, nao sao adequadas a
esse ambiente. Quando sao adaptaveis, em geral ha um alto custo computacional para
acompanhar as mudancas de contexto dos assuntos discutidos pelos usuérios. Tam-
bém, as técnicas adotadas devem ser capazes de lidar com a falta de confiabilidade e
ambiguidade das mensagens trafegadas.

Em geral, a consequéncia da falta de habilidade em lidar com ambientes dinamicos
como o Twitter ¢ a degradacao das ferramentas até se tornarem inaptas para realizar
o reconhecimento. Em muitas das vezes, a degradacao ocorre principalmente por trés
razoes: (i) aparigdo de novas entidades; (ii) apari¢do de novos contextos e situagoes
em que as entidades sdo mencionadas; (iii) utilizagdo de mensagens inadequadamente
rotuladas. Solucionar o problema para qualquer um desses casos é uma tarefa nao

trivial que contribui para o progresso da area.

Falta de contextualizacao dos dados. As imposicoes de tamanho das mensagens
publicadas no Twitter, limitadas a 140 caracteres, podem reduzir a eficiéncia na realiza-
¢ao do reconhecimento de entidades. Os desafios associados a essa limitagao estao rela-
cionados a falta de evidéncias textuais suficientes para o reconhecimento considerando
o contexto reduzido. Como exemplo, suponha que se deseja reconhecer entidades do
tipo Companhia na mensagem “RT: I bought at Jé.J.”. Considerando os termos dessa
mensagem, “Jé.J” é avaliado como termo candidato. Entretanto, somente com a in-
formacao disponivel, reconhecer “Jé.J” como nome de uma companhia pode levar a

equivocos. Se por acaso houvesse outra informacao adicional, tal como “In which x did
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you find it?” a ambiguidade poderia ser resolvida. Se x = “city” entao possivelmente
poderia-se descartar “Jé.J” como entidade. Em outra situacao, caso x = “store” entao
“J€9.J” poderia ser avaliada como entidade. Apesar de ser um exemplo ingénuo, ele
demostra que a contextualizacao da mensagem auxilia no processo de reconhecimento.
Nao obstante, situacoes como essa ocorrem com frequéncia no Twitter e, portanto, ao
realizar o reconhecimento de entidades nesse ambiente, aspectos como esse devem ser

levados em consideragao.

Orientacao a fluxo de dados. O Twitter é caracterizado pela transmissao de men-
sagens na forma de fluxo de dados. Esse tipo de transmissao faz com que as mensagens
sejam rapidamente disseminados pela rede. Logo, torna-se essencial projetar solugoes
de reconhecimento de entidades que levem em consideragao o rapido surgimento de no-
vas informacoes. Além disso, somado aos desafios discutidos sobre a natureza dinamica
do Twitter, tem-se um outro grande desafio a ser enfrentado para realizar o reconheci-
mento de entidades adequadamente. Em geral, ferramentas e métodos voltados para o
reconhecimento de entidades tratam os dados na forma de conjuntos (i.e., arquivos em
lote), ao invés de trata-los na forma de fluxos como é necessario no ambiente do Twit-
ter. A mudanca nesse paradigma implica em novos desafios que devem ser enfrentados
para o reconhecimento nesse tipo de ambiente. Logo, os principais desafios estao rela-
cionados a criacao ou adaptacao de abordagens capazes de se utilizarem do fluxo de
dados para gerar e atualizar os modelos estatisticos e probabilisticos empregados para

o reconhecimento de entidades a um baixo custo computacional.

Por fim, os desafios supracitados sintetizam algumas das principais dificuldades en-
contradas na realizagao do reconhecimento de entidades no ambiente do Twitter. Logo,
vé-se como motivacao para esta dissertagao atacar e amenizar os problemas de reco-
nhecimento de entidades relacionados a esse tipo de ambiente. Além disso, sabe-se que
no contexto das redes sociais, o reconhecimento de entidades ainda é pouco explorado
e novas alternativas tornam-se necessarias para consolidacao de métodos e ferramentas

eficazes para essa tarefa.

Dentre os varios tipos de aplicacao e servicos que podem se beneficiar do re-
conhecimento de entidades em redes sociais, podem ser citados os conhecidos como
MMS (Monitoramento de Midia Social). Os servigos de MMS podem se utilizar das
informagoes publicadas pelos usuérios com o objetivo de informar mais efetivamente as

tendéncias de um determinado evento observado [Asur & Huberman, 2010|. Servigos
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como o Observatorio da Web® e o Google Dengue Trends® consistem em informar em
tempo real o cenéario atual sobre um determinado assunto. Servicos como esses, em
geral, podem se beneficiar do uso do reconhecimento de entidades. Portanto, torna-se
bastante relevante o desenvolvimento de abordagens mais eficientes para a répida e

eficiente entrega de informacao para consumo desses servicos.

1.3 Objetivo

O objetivo desta dissertagao é apresentar uma nova abordagem para o reconhecimento
de entidades em mensagens publicadas no Twitter. Especificamente, pretendemos des-
crever essa abordagem e consolida-la apresentado os resultados de experimentos realiza-
dos que a comparam com abordagens comumente adotadas para solucionar esse tipo de
problema. Embasamos essa abordagem a partir da experiéncia adquirida na utilizacao
de arcabougos baseados em Conditional Random Fields [Lafferty et al., 2001], de forma

a empregar algoritmos simples e eficientes para auxiliar o processo de reconhecimento.

1.4 Contribuicoes

As contribuicoes desta dissertacao sao:

e Abordagem inovadora para o reconhecimento de entidades em men-
sagens do Twitter. Proposta de uma nova abordagem baseada em filtros para
tratar varios dos problemas citados envolvendo o reconhecimento de entidades em
mensagens do Twitter. A partir da observacao de que filtros poderiam utilizar-
se das evidéncias textuais empregadas no processo de reconhecimento, tornou-se
possivel elaborar mecanismos mais simples e adequados ao problema, e que fossem

capazes de executar a mesma tarefa satisfatoriamente.

e Exaustiva avaliacao experimental. Realizou-se uma exaustiva avaliacao ex-
perimental analisando-se as principais estratégias para a combinacgao dos filtros
adotados na abordagem proposta. Além disso, comparou-se a abordagem pro-
posta com arcaboucos baseados em Conditional Random Fields, que sao conside-

rados o estado da arte para a realizacao desta tarefa.

30bservatorio da Web é um projeto de pesquisa pioneiro do InWeb-Instituto Nacional de Ciéncia e
Tecnologia para a Web que esté sendo desenvolvido pelo Departamento de Ciéncia da Computacao da
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG). Disponivel em http://observatorio.inweb.org.
br/

4Disponivel em http://www.google.org/denguetrends/.
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e Compilacao de boas praticas para o reconhecimento de entidades no
Twitter. Considerando as vérias dificuldades existentes para realizar o reconhe-
cimento de entidades em mensagens do Twitter, nesta dissertacao ¢ compilado um
conjunto importante de boas praticas para a realizacao dessa tarefa. Essas boas
praticas foram adquiridas empiricamente e sao repassadas como forma construtiva
de facilitar a qualquer pesquisador ter conhecimento sobre observagoes essenciais

e que sao raramente relatadas por outros trabalhos realizados na area.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante desta dissertacao estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apre-
senta os fundamentos e trabalhos relacionados ao tema abordado. Os fundamentos
apresentados tém como objetivo rever os conceitos necessarios e exigidos para que se
tenha um entendimento completo do trabalho desenvolvido. Os trabalhos relacionados
estao divididos em duas secoes, abordando os trabalhos de reconhecimento de enti-
dades em geral e aqueles especificamente voltados para as redes sociais. O Capitulo 3
descreve e formaliza a abordagem proposta denominada FS-NER, (acrénimo em inglés
para Filter Stream Named Entity Recognition). Além da apresentacao da abordagem
sao introduzidos os cinco filtros basicos usados na avaliacao experimental realizada. O
Capitulo 4 descreve detalhadamente a avaliacao experimental da abordagem proposta,
apresentando os principais resultados obtidos. Por tltimo, o Capitulo 5 apresenta as

conclusoes e os trabalhos futuros.






Capitulo 2

Fundamentos e Trabalhos

Relacionados

2.1 Conceitos Basicos e Notacoes

Esta secao apresenta os principais conceitos basicos empregados nesta dissertacao. Tais
conceitos, em sua maioria, baseiam-se nos principais trabalhos da literatura relaciona-

dos ao reconhecimento de entidades.

Termo. Denomina-se termo todo conjunto de caracteres que nao possua espago em
branco. Assim, considera-se como termo qualquer sequéncia de caracteres, incluindo
pontuacoes representada por x. Como exemplos de termos podemos citar “Pesquisa”,
“25/127, “10h157, “http://dcc.ufmg.br/pos”, “gooooool!!”, “Quser” e “#@!25...”.

Sequéncia de Termos. Denomina-se sequéncia de termos (ou sentenga) todo con-
junto de termos em que cada termo possui uma posi¢ao ¢ correspondente na sequéncia.
Por convencao, os termos em uma sequéncia sao separados por espaco em branco. Uma
sequéncia X formada por varios termos x; é representada, entdo, por {x;|z; € X}.
Desse modo, uma sequéncia X pode ser dada por X = {“0”, “computador”, “Watson”,
“da’, “IBM”, “venceu”, “0s”, “dois”, “maiores”, “campedes”, “do”, “Jeopardy”}, em que os

termos nas posicoes 3 e 5 da sequéncia sao xr3 = “Watson” e x5 = “IBM”.

Ro6tulo. Denomina-se rotulo todo valor associado ao termo = na posi¢ao ¢ de uma
sequéncia. Em geral, os rotulos sao importantes para delimitar os termos correspon-

dentes as entidades. Além disso, os rétulos podem indicar algumas informacoes de

11
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interesses, entre elas, classes gramaticais e estado do termo. Desse modo, um rétulo
y recebe um dos possiveis valores existentes em um alfabeto preestabelecido ). O
alfabeto de rotulos! Y = {Entidade, Outro}, por exemplo, apresenta ys = Entidade

para o rétulo na posicao 5.

Sequéncia de Roétulos. Denomina-se sequéncia de rotulos todo conjunto de rotulos
Y em que cada rétulo y possui uma posicao ¢ correspondente na sequéncia. Cada
rotulo y deve estar associado a pelo menos um termo x, de modo que essa associacao é
definida por (X,Y). Uma sequéncia Y formada por varios rotulos y, entdo, é dada por
{yily; € Y}. Ao considerar a sequéncia X retratada anteriormente e supondo-se que
se deseja rotular entidades do tipo Organizacdo e Programa de Televisdo, o resultado,
¢ dado por Y ={Outro, Outro, Outro, Outro, Outro, Entidade, Outro, Outro, Qutro,
Outro, Outro, Outro, Outro, Entidade}.

Entidade. Denomina-se entidade qualquer termo de interesse para reconhecimento nos
conjuntos de documentos em anélise. Consideram-se, assim, os termos cujos descritores
estejam de acordo com algum critério preestabelecido como entidade [Kripke, 1980).
Os descritores, por exemplo, podem considerar os critérios como nomes de pessoas
associadas ao cargo de chefe de estado para restringir o tipo de entidade Chefe de

FEstado na sequéncia representada abaixo.

“Em Cannes, na Franc¢a, para participar da Cupula do G20, a presidenta Dilma
Rousseff agendou para quarta uma série de reunioes. No primeiro compromisso
do dia, Dilma conversa com a primeira-ministra da Austrdlia, Julia Gillard. De-
pois, reune-se com o diretor-geral da Organizacao Internacional do Trabalho,
Juan Somavia, e depois com o presidente da Republica Popular da China, Hu

Jintao.”

Desse modo, o conjunto de termos “Juan Somavia” nao é uma entidade, enquanto
“Dilma Rousseff”, “ Dilma”, “Julia Gillard” e “Hu Jintao” se tratam de entidades. Os
tipos de entidade podem, também, ser representados por valores numéricos, datas,
entre outros.

Em geral, os termos considerados como pertencentes aos tipos de entidade sao en-
volvidos por delimitadores. Inicialmente, nos primoérdios da tarefa de reconhecimento
de entidades, os primeiros delimitadores foram denominados ENAMEX, NUMEX e
TIMEX. Os ENAMEX, por exemplo, desenvolvidos a partir de uma das edicoes da

MUC, foram originalmente criados para delimitar entidades do tipo pessoa (PER) e

1Os rétulos serdo detalhadamente discutidos na Secdo 2.3.
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organiza¢ao (ORG) e posteriormente estendidos para outros tipos |Grishman & Sund-
heim, 1996]. A partir da defini¢ao inicial e devido & demanda de reconhecimento de
diversos tipos de entidade, hoje h& centenas de delimitadores distintos que podem ser
adotados para destacar as entidades de interesse em um documento. Sekine & Nobata

[2004], por exemplo, propoem cerca de 150 delimitadores para entidades.

2.2 Reconhecimento de Entidades

Conforme j& mencionado, o reconhecimento de entidades foi inicialmente introduzido
como parte da MUC-6 em 1995 |Grishman & Sundheim, 1996] e consiste em uma
subtarefa da extracao de informacao [Ekbal et al., 2010a]. O objetivo principal é o
reconhecimento de entidades em quaisquer tipos de documento ou fragmento de texto.
Nesse sentido, dado um termo, busca-se identificar qual é o rotulo correspondente,
podendo ser esse rotulo um valor que indique se o termo é entidade ou nao. Identificar
entidades em um texto nao estruturado torna-se complexo e, portanto, varios métodos
e ferramentas [Kazama et al., 2002; Pasca, 2004, 2007; Riaz, 2010; Ruch et al., 2003,
Tanabe et al., 2005] tém sido desenvolvidos.

A Figura 2.1 apresenta um possivel resultado para o reconhecimento de entidades
que considerou nomes de Pessoas (PER), Organizagoes (ORG), Locais (LOC) e QOutros
(MISC) como entidades de interesse. Pode-se notar, assim, a delimitagdo dos termos

selecionados como entidades.

Na avaliacdo de [Per Dilma Rousseff], o [Org governo federal] considera
“essenciais” parcerias com o setor privado para alavancar o crescimento do
[Loc Brasill. Em relagdo as medidas tomadas, o governador de [Loc Sao
Paulo/, [Per Geraldo Alckmin] ([Misc PSDBJ), disse nesta [Misc quarta-
feira] (15) que o modelo de concessoes, anunciado pelo [Org governo federall,
é uma “medida correta” e tera todo o seu apoio.

Figura 2.1: Exemplo de um resultado tipico da tarefa de reconhecimento de entidades.

2.3 Codificacao

A codificacao consiste em definir um alfabeto ) de rétulos especificos de modo que
os rotulos pertencentes a esse alfabeto possam ser associados durante o processo de

reconhecimento de entidades para cada termo ou conjunto de termos de uma sequéncia
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analisada. Esses rotulos sao importantes para delimitar aspectos do texto que serao
utilizados por alguma ferramenta ou método responsavel em realizar o reconhecimento
de entidades. A escolha de uma codificacao é um processo importante, pois, essa define
a segmentacao dos termos e possibilita a utilizagdo das informagao geradas por esse
processo pelos métodos e ferramentas para o reconhecimento de entidades. Nao ha
na literatura um consenso sobre qual a melhor codificacdo a ser adotada. Algumas
codificacoes, no entanto, se tornam mais apropriadas a tarefa de reconhecimento de
entidades devido a suas propriedades serem mais adequadas ao tipo de entidade e
contexto em que sao empregadas.

As codificacbes mais utilizadas sao 10, BIO e BILOU, em que cada letra per-
tencente ao nome da codificacao representa um roétulo. Devido & falta de convencgoes
na area de reconhecimento de entidades, muitas das vezes a mesma codificacao recebe
nomes distintos. Em alguns trabalhos, por exemplo, IO e BIO sao listados inver-
tidos (OI e IOB). O caso mais comum de falta de conven¢ao é para a codificacao
BILOU. Em muitos trabalhos essa aparece como IOBEW [Leaman & Gonzalez, 2008]
e BCEUO [Sarawagi, 2006]. De acordo com as informagoes apresentadas, define-se
abaixo as trés codificagoes e que, por questoes de nomenclatura, serdao mantidas as

denominagoes no idioma inglés.

IO. A codificagao 10 é definida por Y = {Inside, Outside} e representa a opgao
mais simples de codificacao. Associa-se o rétulo Inside ao termo x; quando o mesmo
é entidade ou Outside caso contrario. Apesar dessa codificacao ser simples e direta, a
mesma nao é capaz de informar o comeco e o fim de entidades adjacentes em um texto,
como termos de entidades distintos que estao separados por uma posicao. Isso ocorre

devido a cada entidade receber o mesmo rétulo, que no caso é Inside.

BIO. A codificagao BIO é definida por Y = {Beginning, Inside, Outside}. Devido
a adigao do rétulo Beginning, a codificacao BIO soluciona o problema enfrentado pela
codificacao I0. No caso, esse rotulo ¢ adicionado sempre & primeira posicao de um

termo de entidade distinta. Esse rotulo evidéncia o comeco de uma nova entidade.

BILOU. A codificagao BILOU ¢ definida por Y = {Beginning, Inside, Last, Out-
side, UnitToken}. Em particular, essa codificacdo separa as entidades em entidades
simples, formadas por um tnico termo, e entidades compostas, formadas por dois ou
mais termos. Desse modo, uma entidade simples é rotulada com UnitToken, enquanto
entidades compostas recebem os rotulos Beginning, Inside e Last. No caso de uma

entidade composta, sao adotados os rotulos Beginning e Last para delimitar, respecti-



2.4. CONJUNTO DE CARACTERISTICAS PARA O RECONHECIMENTO DE
ENTIDADES 15

vamente, o comeco e o final da entidade, e Inside para as posi¢coes intermedirias da
entidade.

A Figura 2.2 ilustra exemplos distintos para a codificacao BILOU. No Exemplo 1
é apresentada a rotulagao de uma entidade quando a mesma é composta de um tnico
termo. Nesse caso, usa-se o rotulo UnitToken (U). No Exemplo 2, a entidade é composta
por dois termos e, por isso, o primeiro recebe o rotulo Beginning (B) e o segundo recebe
o rotulo Last (I). Finalmente, no Exemplo 3, como a entidade é composta por mais de
dois termos, o primeiro e o tltimo termos recebem respectivamente os rotulos Beginning

e Last, enquanto que o termo intermediario recebe o rétulo Inside (I).

Figura 2.2: Exemplos para a codificagao BILOU.

] Exemplo 1: Entidade simples \

U 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0) 0)
Obama sancionou 0 aumento do teto das dividas (terca)

‘ Exemplo 2: Entidade composta com tamanho dois. ‘
0] 0] 0] 0] 0) 0) 0] B L

Mais um tremor  ocorreu pela manha no arquipélago japonés

‘ Exemplo 3: Entidade composta com tamanho trés. ‘

O B I L 0] B L 0] U
Grupo Pao de Acgicar compra Casas Bahia pela Globezx

As trés codificacOes apresentam diferentes caracteristicas como simplicidade e
boa capacidade de fornecer informacao. Devido as avaliagoes experimentais relatadas
por Ratinov & Roth [2009]|, optou-se nesta dissertacao pelo o uso da codificagao BILOU

nos experimentos realizados.

2.4 Conjunto de Caracteristicas para o

Reconhecimento de Entidades

O conjunto de caracteristicas (features) para o reconhecimento de entidades representa
um mecanismo auxiliar na determinacao de um rétulo y; a partir de um termo x;,
em que cada caracteristica corresponde a uma funcao binaria que produz o valor I
quando a fungao é valida ou 0 caso contrario. Uma carateristica deve ser definida
através de uma regra clara que represente uma possivel evidéncia textual relevante
sobre os tipos de entidades de interesse. Ao reconhecer, por exemplo, nomes de pessoas,
uma carateristica relevante seria retornar 1 se a palavra comecar com letra maitscula

ou 0 caso contrario. Essa funcao torna-se um importante artificio para selecionar as
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evidéncias textuais capazes de produzir informacao de interesse para o reconhecimento
de entidades.

Devido as particularidades de cada problema, a escolha das evidéncias é uma
atividade fundamental que exige atencao e nao deve ser realizada sem qualquer tipo
de analise ou espelhada em escolhas que apesar de serem bastante utilizadas, nao sao
adequadas ao tipo de problema. A solucao de cada problema torna-se, dessa maneira,
dependente das evidéncias existentes.

H& um nimero inesgotavel de evidéncias citadas pelos autores atuais, entre
eles Nadeau & Sekine [2007] que as dividem em trés tipos: termos, listas de termos
e documento. Nessa linha de estudo, as evidéncias de termos referem-se aos detalhes
dos termos como afixos, morfologia, pontuacoes, numerais, classes gramaticais, entre
outras. Nesse nivel se o termo ¢ um nome proprio, por exemplo, terminado com o
sufixo “Corp.”, entao o termo pode ser uma entidade do tipo Organizacao. Quando se
considera listas de termos, as caracteristicas baseiam-se no uso de listas de nomes de en-
tidade, expressoes, siglas, dentre outras para inferir novas entidades, sem que para isso
as mesmas tenham sido analisadas anteriormente pelas abordagens de reconhecimento
de entidade. Por isso, sao consideradas bastante tteis, sendo capazes de armazenar
grande quantidade de termos ou expressoes de interesse para o reconhecimento. Para
listas de expressoes, por exemplo, considerando-se a expressao “O Sr. x”, o termo
substituido em “z” representaria possivelmente uma entidade do tipo Pessoa. Por 1l-
timo, quando se considera o documento como um todo, sao utilizadas evidéncias que
analisam vérios trechos ou conjuntos de documentos, como, por exemplo, caracteristi-
cas de meta-dados, frequéncia de palavras sobre varios documentos, analise dos termos
em outros contextos, dentre outras que utilizem informacao entre documentos. Esses
tipos de evidéncia podem auxiliar consideravelmente o processo de reconhecimento de
entidades quando bem empregados. A Secao 3.3 apresenta detalhadamente o conjunto

de caracteristicas utilizadas nesta dissertacgao.

2.5 Meétricas de Avaliacao

As meétricas de avaliacao permitem a comparacao dos resultados obtidos pelas aborda-
gens de reconhecimento de entidades e anélise do grau de concordancia desses resultados
com o gabarito gerado por especialistas na tarefa especifica. Esse procedimento per-
mite, assim, mensurar o quao proximo esta a solucao da abordagem para o resultado
considerado correto pelos especialistas.

A Figura 2.3 apresenta, no quadro a esquerda, os resultados produzidos por uma
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abordagem para o reconhecimento de entidades e, no quadro a direita, o resultado
indicado por especialistas. Nesse exemplo, observa-se que algumas entidades foram
reconhecidas com o tipo incorreto (e.g., “Bloomberg” e “Zuckerberg”), outras foram
reconhecidas parcialmente (e.g., “quinta-feira”, “US$ 600 milhoes”, “Mark Zuckerberg”)

e uma nao foi reconhecida (e.g., 6%).

Segundo a agéncia de noticias [Misc
Bloomberg|, sé na [Misc quinta/-feira
as acoes cairam mais de 6%, dimin-
uindo para [Org US[$ [Misc 600] mil-
hoes a fortuna do fundador do [Org
Facebook], [Per Mark] |Org Zucker-

Sequndo a agéncia de noticias [Org
Bloomberg|, sé na [Misc quinta-feiral
as agoes cairam mais de [Misc 6%)],
diminuindo para [Misc US$ 600 mil-
hées| a fortuna do fundador do [Org
Facebook], [Per Mark Zuckerberq].

berg].

Figura 2.3: Exemplo de resultados obtidos por uma abordagem para o reconhecimento
de entidades (esquerda) e o gabarito produzido por um especialista (direita).

As métricas comumente adotadas para avaliar a qualidade dos resultados obtidos
pelas abordagens para o reconhecimento de entidades sao precisao (P), revocacao (R) e
a média harmonica (F}) [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011]|. De forma abrangente, a
precisao representa o quao bem a abordagem é capaz de acertar o rotulo dos termos em
questao. A revocacao representa o quanto dos termos de interesse foi reconhecido. A
média harmonia representa o valor combinado entre a precisao e revocacao. Em geral,
as conferéncias de reconhecimento de entidades como MUC, ACE (acrénimo em inglés
para Automatic Content Extraction), CoNLL (acronimo em Inglés para Computational
Natural Language Learning), entre outras, possuem formas distintas de se utilizar as
métricas e, portanto, cada uma adota sistemas de pontuacao distintos. A MUC, por
exemplo, possui um sistema de pontuagao direto [Chinchor, 1998|. Considera-se trés
métricas primdarias para calcular os valores de precisao, revocacao e Fj. A primeira
mede o namero de respostas corretas (N RC) informadas pela abordagem para o reco-
nhecimento de entidades, a segunda mede o nimero de identificacoes realizadas pela
abordagem para o reconhecimento de entidades (NAA) e a terceira mede o niimero
total de entidades na solu¢ao (NES) apresentada pelos especialistas. Dessa forma, as

meétricas sao calculadas por:

NRC NRC PxR
P=Naa ’=NEs =2x5"p

Considerando-se esse sistema de pontuacao ¢ possivel calcular as métricas cor-
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respondentes no exemplo da Figura 2.3. Para cada métrica primaria sao analisados os
respectivos critérios em termos do tipo de entidade, isto é, se a entidade (e.g., Pessoa,
Organizagao, etc.) e o valor do termo da entidade em observagao sao os esperados
(e.g., esperava-se “quinta-feira” e no lugar rotulou-se “quinta”). Para o exemplo acima
tem-se, entdo, NRC = 3 (valor = 2, tipo = 1), NAA = 14 (valor = 7, tipo = 7) e
NES = 12 (valor = 6, tipo = 6). Logo, os valores para P, R e F} correspondem a 0.21,
0.25 e 0.23%, respectivamente.

O CoNLL adota um sistema de pontuacao também bastante direto e simples, en-
tretanto, nao é capaz de captar os reconhecimentos parciais de entidades nos resultados
das métricas. Esse sistema considera como acerto se o termo correspondente for igual
ao da resposta e se o termo reconhecido for do mesmo tipo de entidade. No exemplo
anterior, o termo “Bloomberg” seria, assim, considerado como um erro, ao invés de
acerto parcial como no sistema de pontuacao MUC apresentado.

O sistema de pontuacao ACE, por sua vez, envolve um sistema de avaliacao com-
plexo, em que se atribui pesos para realcar determinados tipos de acerto em detrimento
de outros. No entanto, apesar desse sistema possibilitar personalizacao, a andlise dos

resultados é dificultada.

2.6 Visao Geral das Técnicas de Reconhecimento
de Entidades

Os métodos e ferramentas desenvolvidos para realizar o reconhecimento de entidades
sao baseados em trés tipos de abordagem. A primeira é denominada abordagem
baseada em regras, a segunda de abordagem estatistica e a terceira de abordagem
hibrida, envolvendo a unidao das duas primeiras.

A abordagem baseada em regras se utiliza de critérios predefinidos para a re-
alizacao do reconhecimento de entidades. Os métodos e ferramentas desenvolvidos,
assim, necessitam de conhecimento prévio das particularidades existentes nos tipos de
entidade a serem analisados. Em geral, essa abordagem torna-se necessaria quando o
dominio contém um ndamero finito de caracteristicas que possam ser mapeadas para
um conjunto de regras fundamentais capazes de realizar a tarefa de reconhecimento
satisfatoriamente. Desse modo, essa abordagem estd indicada em situacoes em que
as entidades apresentem caracteristicas mais previsiveis, demandem poucas regras es-
pecificas e aparecam em trechos de documentos que possuem padroes de escrita bem

definidos.

Os métodos e ferramentas da abordagem baseada em regras tém como uma
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de suas vantagens serem de imediata aplicacao considerando que as regras ja foram
definidas. No entanto, possuem a desvantagem de serem especificos para um deter-
minado fim, apresentando perda consideravel na qualidade dos resultados quando in-
troduzidos novos exemplos no mesmo dominio. Além disso, essa utilizacao se torna
inviavel quando deseja-se reconhecer entidades em um dominio complexo, pois as re-
gras podem nao ser suficientes ou precisas para realizar o reconhecimento.

Um exemplo de trabalho que envolve o uso de regras para solucionar problemas
relacionados ao reconhecimento de entidades é o proposto por Riaz [2010]. Nesse
trabalho, o autor propde o uso de uma abordagem baseada em regras para identificar
entidades no idioma Urdu. A principal razao para a adocao dessa abordagem, segundo
o autor, ¢é a escassez de informacao sobre o idioma, o que impossibilita o uso de técnicas
mais sofisticadas que em geral tendem a melhorar os resultados do reconhecimento de
entidades (e.g., técnicas de abordagem estatistica). Em outro trabalho, Callan &
Mitamura [2002] propoem a criagdo de uma ferramenta a partir da abordagem KENE
baseada em regras. KENE tem como premissa a utilizacao de regras suficientemente
genéricas para identificar entidades em casos distintos, ao mesmo tempo que procura
obter uma maior precisao na identificacao dessas entidades, propriedade, geralmente,
ausente nas outras ferramentas.

E possivel notar por meio desses trabalhos supracitados que a abordagem baseada
em regras € indicada em situacoes em que nao ha conjuntos de dados suficientes para
realizar calculos estatisticos e probabilisticos capazes de auxiliar o processo de reconhe-
cimento de entidades de forma adequada. Além disso, essa abordagem nao é indicada
quando se deseja explorar um dominio mais complexo, em que ha um volume muito
grande de regras necessarias para serem elaboradas.

A abordagem estatistica em geral, diferentemente da abordagem baseada em
regras, utiliza-se de técnicas de aprendizado de méquina para realizar a tarefa de reco-
nhecimento de entidades. Isso significa que os métodos e ferramentas dessa abordagem
adotam algum processo de aprendizagem a partir de exemplos de padroes e regras
existentes de modo a aplicd-los em varias situagoes distintas sem que para isso seja
necessario anteriormente conhecer mais exemplos. Por isso, métodos e ferramentas que
seguem a linha de aprendizado de maquina sao caracterizados por necessitar da rea-
lizacao do aprendizado utilizando-se conjuntos de dados denominados de treinamento
e validacao. Nesse caso, os conjuntos de treinamento sao usados para que o método
aprenda os padroes existentes a partir dos exemplos informados. Ja os conjuntos de
validacgao sao usados apds a etapa de aprendizagem para verificar se os métodos e ferra-
mentas conseguem atribuir a saida correta sem que tenham conhecimento da resposta

previamente. Como exemplo, o trabalho realizado por Zhang et al. [2004] utiliza-se de
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técnicas de aprendizado de maquina para efetuar o reconhecimento de entidades em
noticias. O objetivo principal dos autores é criar resumos gerados automaticamente das
noticias analisadas a partir das entidades chave reconhecidas nos textos. Para melhor
obtencao dos resultados, os autores adotaram trés técnicas de aprendizado de maquina:
arvore de decisao [Tsang et al., 2011|, naive bayes [Jiang et al., 2009] e o método ro-
busto de minimizagao de risco [Zhang & Johnson, 2003]. Ao realizar os experimentos,
o método robusto de minimizacao de risco obteve o melhor desempenho na execucao

das tarefas.

Em outro trabalho, Irmak & Kraft [2010] fazem uso de uma técnica de apren-
dizado de méquina para melhorar a precisao e revocacao no reconhecimento de enti-
dades como ntmeros telefonicos, datas e horas de interesse em cinco diferentes idiomas
(Inglés, Alemao, Turco, Sueco e Polonés). Para essa tarefa, os autores propéem um
arcabouco dividido em trés niveis de execucao. O primeiro nivel do arcabouco é res-
ponsavel pela tarefa de reconhecer e extrair as entidades inicias a partir do documento
alvo. O segundo nivel do arcabouco é responsével por coletar novas entidades a partir
de um algoritmo iterativo. No tltimo e terceiro nivel, o arcabouco aplica a técnica de
méaquinas de vetores de suporte (do inglés Support Vector Machines) sobre os conjuntos
de exemplos positivos e negativos obtidos a partir da execugao das técnicas adotadas
no primeiro e segundo nivel do arcabouco. A partir dos resultados, verificou-se que o

arcabouco proposto superou o método adotado como referéncia (baseline).

Diferente dos trabalhos que se utilizam de aprendizado de méaquina,
Parameswaran et al. [2010] desenvolveram um método de extracdo de conceitos. Se-
gundo os autores, conceitos resumem-se a conjuntos de termos que representam enti-
dades ou ideias que sao de interesse para uma quantidade relevante de usuarios. Os
candidatos a conceitos sao inicialmente selecionados a partir da analise de frequéncia
dos termos que sao gerados por uso do k-grama. O k-grama gera sequéncias ordenadas
de termos compreendidos em uma janela de tamanho £ que se desloca ao longo da
sequéncia. Supondo a sequéncia “Obama debate plano econémico” e k = 3, logo os
3-gramas ou tri-gramas correspondentes a essa sequéncia sao “Obama debate plano” e
“debate plano economico”. Entretanto, considerando que nem todo k-grama gerado é
um conceito, os autores a partir de observacoes empiricas definiram a seguinte pro-
priedade. Se k£ > 2, entao nao é verdade que todos k-gramas sejam um conceito e,
quando k = 2, pelo menos um dos k — 1-gramas é um conceito. A partir dessa pro-
priedade combinada com os indicadores de frequéncia, confianca relativa e significado

nao ambiguo dos conceitos, os autores obtiveram precisao de 95% quando aplicaram o
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seu método a registros de consulta da AOL2.

Apesar da variedade de métodos e ferramentas baseados em técnicas de apren-
dizado de maquina, como HMM (Hidden Markov Models) e MEMM (Mazimum Entropy
Marvok Models), ha uma outra técnica baseada em CRE (Conditional Random Fields)
que vem se destacando na literatura devido aos bons resultados reportados [Pono-
mareva et al., 2007; Gupta et al., 2010; Fu et al., 2010; Shen et al., 2009], além da alta
capacidade de generalizacao e obtencao de resultados mais precisos.

Dessa forma, CRF constituem um arcabouco de modelos probabilisticos utilizado
principalmente, dentre as muitas aplica¢oes, para segmentagao e rotulagao de textos.
Esse arcabougo, proposto por Lafferty et al. [2001], é considerado o estado da arte na
realizagao dessa tarefa [Ratinov & Roth, 2009]. Como é uma técnica de aprendizado
de maquina, o processo de aprendizagem dos CRF ocorre no sentido de maximizar a

distribuicao da probabilidade condicional dada por

eXp(Z' wzfz(yw T, Yi-1, Z))

PY|X) = ! 2.1
(v1X) 20 (21)
em que f; corresponde a uma funcao relacionada a uma caracteristica, cujo valor pode
ser 0 ou 1, w; é o peso associado & carateristica f; e Z(x) corresponde a funcao de
particao. Desse modo, os rétulos de uma dada sequéncia sao encontrados através da

solucao da equagao

g = argmaxyz w; fi (Y, T, Yi1,1) (2.2)

(2

Na Tabela 2.1 é apresentado um quadro comparativo das abordagens supraci-
tadas. Na primeira propriedade (1), compara-se a capacidade de generalizagao das
abordagens analisadas. Em geral, os métodos e ferramentas da abordagem baseada em
regras (AR), quando comparados aos da abordagem estatistica (AR) e hibrida (AH)
nao possuem capacidade expressiva de generalizacao na tarefa de reconhecimento de
entidades. O aumento dessa capacidade nas abordagens estatistica e hibrida se deve a
utilizacao efetiva dos contexto.

Analisa-se na segunda propriedade (2) a facilidade de adaptagao dos métodos e
ferramentas baseados nas abordagens a novos exemplos em um mesmo dominio. Os
métodos e ferramentas da abordagem baseada em regras necessitam da criacao de
regras sempre que precisam ser adaptadas e, portanto, nao sao considerados de facil
adaptacao. J& os métodos e ferramentas das outras abordagens podem ser adaptados

a medida que sao informados novos exemplos. Relaciona-se a terceira propriedade (3)

Disponivel em http://www.aol.com.
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a necessidade de conjuntos de dados ou amostras necessarias para que os métodos e
ferramentas relacionados as abordagens aprendam com eles. Nesse caso, os métodos
e ferramentas baseados nas abordagens estatistica e hibrida necessitam de dados de

treinamento, enquanto que aqueles que utilizam a abordagem baseada em regras nao.

Em seguida, relaciona-se a quarta propriedade (4) a rapida aplicacao dos métodos
e ferramentas baseados nas abordagens. Em geral, os métodos e ferramentas que uti-
lizam a abordagem baseada em regras nao necessitam de ajustes para serem aplicados
ao fim ao qual se destinam, ja os métodos e ferramentas baseados nas outras abor-
dagens necessitam ser treinados para realizar a mesma tarefa. Analisa-se na quinta
propriedade (5) a capacidade dos métodos e ferramentas baseados nas abordagens em

evoluir a medida que ha mudanca de assunto dentro do mesmo contexto.

Analisa~se na sexta propriedade (6) quais abordagens sdo indicadas quando néo
h& um conjunto consideravel de dados para serem explorados. Em relacao a essa pro-
priedade, as abordagens baseadas em regras sao as mais indicadas caso o dominio nao é
demasiadamente complexo. Verifica-se na sétima propriedade (7) quais as abordagens
mais indicadas quando o dominio é complexo, ou seja, quando as observacoes apresen-
tam muito ruido ou possuem uma grande variedade de contextos para identificacao das
entidades analisadas. Verifica-se na oitava propriedade (8) quais abordagens envolvem

maior complexidade de processamento.

Em geral, as abordagens baseadas em regras nao necessitam de muito proces-
samento em relacao as abordagens estatistica e hibrida que se utilizam de processos
iterativos e sua complexidade estd diretamente relacionada ao tamanho do conjunto
de treinamento utilizado. Analisa-se na nona propriedade (9) quais abordagens sao
indicadas para atuar em varios dominios em paralelo e, como tltima propriedade (10),
analisa-se a necessidade de um conhecimento profundo do dominio da aplicacao para a
criacao de métodos e ferramentas envolvendo as abordagens. Em especifico, as aborda-
gens baseadas em regras demandam um conhecimento mais profundo para a criacao das
regras do que as abordagens estatistica e hibrida demandam para o ajuste do modelo,

principalmente quando o dominio de analise é complexo.
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Tabela 2.1: Analise das propriedades de cada abordagem.

E3 Propriedade | AR | AE| AH |
1. Facil generalizacao Nao | Sim Sim
2. Facil adaptacao Nao | Sim | Depende
3. Necessita de treinamento Nao | Sim Sim
4. Raépida aplicacao Sim | Nao Nao
. Pode evoluir com o tempo Nao | Sim | Depende
6. Indicado a um conjunto restrito de dados Sim | Nao Nao
7. Indicado em dominios complexos Nao | Sim Sim
8. Exige em geral muito processamento Nao | Sim Sim
9. Recomendado para vérios dominios Nao | Sim Sim
10. | Necessita de conhecimento profundo no dominio | Sim | Nao | Depende

2.7 Reconhecimento de Entidades em Aplicacoes

Tradicionais

A partir do reconhecimento de entidades é possivel realizar varias atividades em diver-
sas areas para monitorar e extrair informacao de interesse de usuérios ou aplicacoes.
A seguir citam-se alguns trabalhos para ilustrar a grande abrangéncia do reconheci-
mento de entidades em escopos distintos. Procura-se apresentar alguns trabalhos que
demonstram de forma direta a importancia de se adotar o reconhecimento de entidades
para solucao de problemas encontrados em determinado contexto. A saber, os contex-
tos de aplicagao relacionados ao reconhecimento de entidades apresentados a seguir
sao de noticias, desambiguacao de nomes, aplicacoes biomédica, aplicacoes em idiomas
orientais, mineracao de dados, detecgao de eventos, sistemas de respostas automaticas

e analise de sentimentos.

Noticias. O interesse em realizar o reconhecimento de entidades em noticias, por
meio de sistemas mais sofisticados de anélise, fez com novos sistemas fossem cria-
dos. Anteriormente, esses sistemas, em geral, utilizavam-se da abordagem baseada em
regras construidas artesanalmente o que tornava o trabalho limitado. As principais
conferéncias, como a MUC e a CoNLL, voltadas as tarefas compartilhadas coletivas,
destinaram-se ao reconhecimento de entidades avaliando o desempenho dos sistemas
em meios como esse. Muitos estudos foram conduzidos a fim de explorar, padronizar e
melhorar os métodos e ferramentadas utilizados. Shinyama & Sekine [2004], por exem-
plo, propoem uma solucao baseada em temporalidade dos documentos produzidos em
conjunto com o uso de agrupamentos semelhantes para resolver problemas recorrentes

de esparsidade de entidades e o seu rapido crescimento. Recentemente, com o avanco
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das técnicas de reconhecimento de entidades, elas também passam a ser utilizadas em
outras aplicagoes como mecanismos auxiliares para indexar termos chave em noticias.
Nessas aplicagoes, denominadas AKE (acrénimo em Inglés para Automatic Key-phrase
Extraction), o reconhecimento de entidades é aplicado de forma automatica na loca-
lizacdo de entidades consideradas chave em aplicacdes como News36(%, Google News*
e YahooP |[Marujo et al., 2012]. Outra nova aplicacdo envolvendo reconhecimento de
entidades é a traducao de noticias. Nesse tipo de aplicacao, a localizacao das entidades
possibilita o seu o correto tratamento ao invés de simplesmente traduzi-las livremente,
o que poderia acarretar inconsisténcias no final do processo de traducao. Turchi et al.
[2012], nesse sentido, propoem um sistema que possui capacidade de tradugao em tempo

real e flexibilidade na escolha do idioma.

Desambiguagao de nomes de pessoas. Essa tarefa consiste em determinar se
o nome em questao de fato representa a pessoa em analise. Um exemplo tipico, é
reconhecer, dado um determinado contexto, se o nome Michael Jordan se refere ao ex-
jogador de basquete da NBA, ao professor da Universidade da Califérnia em Berkeley
ou ao ator americano |[Han & Zhao, 2009]. Na Web, em que novos contetdos sao
gerados a todo instante, a aplicacao de reconhecimento de entidades torna-se uma
pratica essencial para auxiliar as técnicas de desambiguacao na localizacao dos termos
no texto. Além disso, somente o processo de reconhecimento de entidades é comumente

adotado para realizar esse processo |Cucerzan, 2007; Hoffart et al., 2011].

Aplicagoes biomédicas. Devido aos avangos nos meios de comunicacao, areas como
biologia molecular e afins tém expandido suas informacoes em meios de acesso ptblico
como a Internet, antes registradas somente em sistemas privativos ou meios fisicos.
Portais como PubMed®, entre outros, possibilitam que as informacoes disponibilizadas
possam ser exploradas por meio de métodos e ferramentas de extracao de informacao.
Aramaki et al. [2009] enfatizam essa necessidade do reconhecimento de entidades em
textos da area médica. Settles [2004], por exemplo, é capaz de reconhecer entidades
do tipo Proteina, DNA, RNA, Linha Celular e Tipo Celular a partir de resumos de
textos da area biomédica. Atualmente, o uso de textos clinicos de forma eletronica
estd em expansao nos hospitais e, devido ao grande volume de informacao, a realizacao

de um resumo clinico torna-se necessaria. Desse modo, os resumos gerados pelo sis-

3Disponivel em http://http://news360.com/
4Disponivel em https://news.google.com/

®Disponivel em http://news.yahoo.com/

Disponivel em http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
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tema produzido por Aramaki et al. [2009] possibilitam informacoes clinicas a respeito
da saude de pacientes de forma automatica. Além disso, outras informacoes, como

doencas, procedimentos médicos e estado do paciente podem ser reconhecidas.

As conferéncias da area incentivam solucoes inovadoras para o reconhecimento
de entidades. A BioCreAtIvE" (acronimo do inglés Critical Assessment of Information
FExtraction systems in Biology), por exemplo, propoe desafios de avaliagdo a fim de
agucar os pesquisadores a solucionar problemas existentes |[Leaman & Gonzalez, 2008|.
Na area biomédica os principais problemas enfrentados estao relacionados a complexi-
dade no reconhecimento de determinados tipos de entidade, falta de padronizacao das
entidades encontradas nos textos e necessidade de tratamento a entidades formadas

por varios termos.

Aplicacoes em idiomas orientais. O reconhecimento de entidades, por ser uma
tarefa que envolve o processamento de linguagem natural, ¢ bastante influenciado
pelo idioma empregado. Em geral, na literatura, ha uma proporcao maior de tra-
balhos, métodos e ferramentas para as linguas ocidentais como o Inglés, a maioria
segundo Nadeau & Sekine [2007] e o Espanhol, entre outras de origem europeias. Os
maiores desafios, assim, sao encontrados nos idiomas orientais devido a escassez de
métodos e técnicas apropriados, além de muitos idiomas como o Chinés, Arabe, Hindu,
Bengali, Telugu e outros de origem indiana, possuirem a peculiaridade de serem escritos
e lidos da direita para esquerda. O Chinés, por exemplo, nao apresenta delimitadores
especificos como o espaco para separacao dos termos [Mao et al., 2008; Sun & Xu, 2011].
Algumas pesquisas na area apontaram, no entanto, que a segmentacao correta dos ter-
mos para esse idioma pode produzir resultados aceitaveis de reconhecimento [Sun &
Xu, 2011]. E de conhecimento geral que a segmentacdo é a primeira tarefa do processo
de reconhecimento de entidades a ser executada no idioma Chinés e que se trata de uma
tarefa complexa pois necessita da escolha de um padrao, o que se torna um problema

para os pesquisadores [Gao et al., 2005].

Em outros idiomas como o Arabe, Bengali e Telugu, que apresentam complexos
comportamentos linguisticos, esse reconhecimento é ainda mais dificultado. Esses idio-
mas em geral sofrem o processo de flexao, no qual uma série de sufixos sao adicionados
a direita de um termo raiz. Esses sufixos além de nao serem baseados simplesmente
na incorporacao de letras ao final da palavra, apresentam morfologia complexa. Além
disso, muitos desses idiomas sao tao flexiveis que possibilitam construcoes de sentencas
em ordem livre |[Ekbal et al., 2008; Benajiba et al., 2008; Srikanth & Murthy, 2008|.

"Disponivel em http://biocreative.sourceforge.net/
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Dessa forma, é de interesse explorar novas e mais flexiveis solucoes de reconhecimento

de entidades para esses idiomas.

Mineracao de dados. O reconhecimento de entidades pode auxiliar no processo de
mineracao de dados, potencializando as buscas e andlises das informagoes na Web.
Muitas das técnicas podem adotar o reconhecimento de entidades como uma maneira
eficaz de produzir uma solucao adequada, apesar de, na maioria das vezes, utilizarem
processos estatisticos [Xu et al., 2009]. A aplicagdo de reconhecimento de entidades
em mineragdo de opinido, por exemplo, apresenta esse beneficio. Jin et al. [2009],
demonstram a possibilidade de extrair opinides relevantes a partir de comentarios de
usuarios que compraram produtos na Web. Essa aplicacao, por exemplo, é capaz de
sintetizar essas opinides que seriam de dificil leitura pelo usuério, tendo em vista a
grande quantidade de comentarios positivos e negativos disponiveis na Web sobre os
produtos em analise. Com o uso desse artificio, é possivel entregar ao usuario um texto
mais condensado. Wang & Cohen [2008| propoem a expansao do conjunto inicial de
treinamento através de uma abordagem independente de idioma a partir de dados da
Web. E possivel perceber, entdo, que a tarefa de reconhecimento de entidades pode se
tornar uma peca importante para diversas aplicacoes envolvendo mineracao de dados.
No entanto, por se tratar da Web na qual o fluxo de dados é continuo e rapido, o
reconhecimento de entidades ¢é dificultado [Kotov et al., 2011|. Devido a peculiaridades

como essa, novas alternativas devem ser desenvolvidas.

Deteccao de eventos. A deteccao de eventos envolve a identificacao de aconteci-
mentos nao triviais por um periodo de tempo em um determinado local |Yang et al.,
1999]. Exemplos de acontecimentos que podem ser citados, incluem acidentes em geral,
catastrofes naturais, epidemias, revoltas ou algo que dispare o surgimento de um volume
consideravel de informacao sobre um topico durante um periodo especifico. Apesar de
tradicionalmente serem utilizados métodos de agrupamento de topicos, o uso de reco-
nhecimento de entidades tem-se mostrado capaz de auxiliar nessa tarefa apresentando
bons resultados. Zhang et al. [2007], por exemplo, apontam trés tipos de melhoria para
essa tarefa: maior rapidez para realizar a tarefa sem diminuicao consideravel da acuré-
cia, melhoria dos agrupamentos gerados e melhoria da representacao das informacoes

coletadas por meio do uso do reconhecimento de entidades.

Sistemas de respostas automaticas. Os sistemas de respostas autométicas sao
capazes de produzir como resposta frases ao invés de apontar documentos onde elas

estejam, por meio de perguntas realizadas em linguagem natural. As perguntas tipicas
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realizadas sao “Quem descobriu o X?”, “Qual a capital da Y?”, em que X e Y po-
dem ser, respectivamente, eletromagnetismo e Latvia. No trabalho proposto por Dali
et al. [2009], por exemplo, o reconhecimento de entidades é utilizado como mecanismo
auxiliar na geragao de um grafo semantico capaz de estruturar e sintetizar varias in-
formacoes, facilitando a elaboracao das respostas por meio de sistemas automatizados.
Dessa forma, a anélise e formulacao das respostas automaticas é beneficiada substan-
cialmente pela tarefa de reconhecimento de entidades. Torna-se necessario, entao,
reconhecer o hiperénimo (i.e., “¢ um”) relacionado & entidade, por exemplo um nome
de esportista (e.g., Maria Sharapova - uma- tenista), para se obter resultados mais

satisfatorios [Mcnamee et al., 2008|.

Analise de sentimento. A analise de sentimento é uma area que lida com o trata-
mento computacional de opinides, sentimentos e subjetividades identificadas a partir
de materiais textuais produzidos por terceiros |Pang & Lee, 2008]. A disseminagio
de grandes volumes de informacao gerados por usuarios em comentarios publicados
em redes sociais, sitios de compra, entre outros, possibilita que o reconhecimento de
entidades seja empregado. E comum, por exemplo, que empresas destinem uma parte
de seu faturamento para realizacao de pesquisas sobre a opiniao dos usuérios quanto a
propria empresa ou determinados produtos [Ginsca et al., 2011]. Alguns autores, [Su
et al., 2008; Ding et al., 2009; Sayeed et al., 2010] utilizam-se desse recurso em situagoes

semelhantes.

2.8 Reconhecimento de Entidades em Redes
Sociais

Considerando o Twitter, poucos trabalhos foram desenvolvidos na perspectiva do re-
conhecimento de entidades. Recentemente, Ritter et al. [2011] analisaram técnicas
importantes adotadas em aplicacoes tradicionais de reconhecimento de entidades e as
adaptaram para o Twitter. Os autores também demonstraram a incapacidade de fer-
ramentas tradicionais para essa tarefa obterem desempenho semelhante no dominio do
Tuntter. As principais técnicas adaptadas sao a segmentacao de trechos de texto e a
classificacao gramatical dos termos. Para minimizar ruidos adicionados as entidades,
os autores propuseram a predicao de letras maitsculas e mintusculas nos termos. A
partir dessas modificacoes, obtiveram um aumento dos valores de Fi correspondentes a
23% e 13% para segmentacao de entidades em relagiao a valores de referéncia (baseline)

e reconhecimento de entidades por tipos em relacao ao processo de co-treinamento,
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respectivamente.

Em outro trabalho realizado por Liu et al. [2011], os autores se utilizam do al-
goritmo kNN (acronimo em Inglés para k vizinhos mais proximos) e um arcabougo
baseado em CRF, para compor um sistema semi-supervisionado. O sistema, assim, se
utiliza do algoritmo kNN para rotular mensagens no nivel de termos e entao aplicar um
arcabouco baseado em CRF linear a fim de executar uma classificacao detalhada sobre
os resultados obtidos pelo algoritmo £NN. Ao considerar uma colecdo de aproximada-
mente 16.000 mensagens, as técnicas propostas quando combinadas com o arcabouco
baseado em CRF podem produzir uma melhora de 1,5% e 3,3% para o kNN e a téc-
nica semi-supervisionada, respectivamente. Apesar desses resultados, o uso das duas
técnicas aumentou a complexidade para resolver o problema, principalmente, em re-
lacao a escolha das caracteristicas. Uma combinagao satisfatoria dessas caracteristicas,
nesses casos, pode auxiliar na tarefa de reconhecimento usando-se as duas técnicas em
conjunto. Por outro lado, a melhoria de 3,3% apresentada nos resultados pelas técni-
cas analisadas pode ser anulada pelo fato de que a combinacao das mesmas diminui o

desempenho computacional do sistema em geral.

Mais recentemente, Li et al. Li et al. [2012] propuseram uma abordagem em
dois passos nao supervisionada para NER em dados do Twitter denominada TwiNER.
Essa abordagem lida com streams de dados, mas devido as estratégias adotadas, a
abordagem nao é capaz de processar tweets em tempo real e somente identifica se a
frase (segmento de texto) é ou nao entidade, isto é, nao é capaz de determinar a classe
a qual a entidade pertenca.

Amig6 et al. [2010] apresentam um relato sobre o desempenho dos sistemas pro-
postos para a realizacdo da segunda tarefa da WePS-3%. Nesta tarefa o objetivo é
reconhecer tweets em que ha mencao a nomes de organizacao em contextos que se
discute a reputacao da empresa, isto é, em qualquer momento que se refira a empresa
ao invés de um homonimo®. Como desfecho a essa tarefa, o sistema mais eficiente
obteve 0,63 para F;. Em especifico, esse sistema adotou o tesauro Wordnet, resulta-
dos extraidos de consultas realizadas no Google, meta-dados de paginas da Web e uso
de comentarios proporcionados pelos usudrios para somente algumas palavras como

recursos adicionais.

A WePS-3 é uma das tnicas tarefas compartilhadas envolvendo o Twitter. Além

disso, devido a escassez e o alto custo para obter um volume consideravel de mensagens

8 Wep People Search Evaluation Campaign disponivel em http://nlp.uned.es/weps/

Nomes com mesma grafia e prontincia, mas que possuem significados diferentes. Um homoénimo,
por exemplo, no idioma inglés seria o termo apple. O mesmo pode se referir ao fruto ou ao nome de
uma empresa de tecnologia.
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anotadas, trabalhos como o de Locke & Martin [2009], que analisam o desempenho de
transferéncia de aprendizado em microblogs, sao relevantes para a area. Os autores
utilizam-se de fontes formais, tais como artigos de noticias, para treinar uma ferra-
menta de reconhecimento e reutiliza-la com o objetivo de observar o desempenho no
Twitter. A partir dos resultados experimentais, os autores concluem que os dados do
microblog e textos de jornais sao de natureza bastante distintas, dificultando o processo
de transferéncia de aprendizado de um dominio para o outro. Em outro trabalho, Finin
et al. [2010] descrevem como realizar de forma eficiente o uso de um Mechanical Turk'
para anotar os dados do Twitter.

Jung [2012] sugere que se utilize agrupamento de mensagens relacionadas como
maneira de amenizar o problema de contexto reduzido existente no Twitter. Com a
adocao da técnica, houve um aumento de precisao dos resultados. No entanto, os
dados do trabalho nao permitem mensurar o impacto do comportamento da precisao
nas métricas de revocacao e F7.

Na prevengao de vazamentos de dados, Gomez-Hidalgo et al. [2010] foram os
primeiros a considerar o reconhecimento de entidades como um mecanismo auxiliar nas
redes sociais. As entidades reconhecidas foram utilizadas pelo método para notificar os
usuarios sobre os possiveis vazamentos de dados pessoais. A eficiéncia em identificar os
casos de vazamentos, relatada pelos autores, foi de 91% para mensagens em espanhol
e de 92% e em inglés.

Mesquita et al. [2010] apresentam um sistema denominado SONEX (acronimo
em Inglés para Extracdo de Rede Social ). O SONEX realiza a extragao de entidades
e seus relacionamentos, considerando as dificuldades de reconhecimento de entidades
existentes no ambiente das redes sociais. Michelson & Macskassy [2010], por sua vez,
aplicam técnicas de reconhecimento de entidades em mensagens a fim de descobrir os
topicos de interesse do usuario. Os experimentos preliminares mostraram, uma precisao
média de 0,95, 0,90 e 0,85 considerando 5, 10 e 25 categorias de interesse, respectiva-
mente. Considerando esses resultados, pode-se perceber que é possivel realizar a tarefa
em microblogs como o Twitter, adotando-se os métodos tradicionais de reconhecimento
de entidades .

19Gervico que utiliza-se de recurso humano para realizar tarefas que em geral sdo de classificacdo e
que o processo é de dificil realizacdo por meio computacional.






Capitulo 3

Abordagem Proposta

Os desafios, anteriormente discutidos, evidenciam a necessidade de abordagens alter-
nativas para o reconhecimento de entidades, mais apropriadas aos dados do Twitter.
E proposta, assim, uma abordagem escalavel que atenda de forma mais robusta a falta
de formalismo e contextualizacao dos dados, independa de caracteristicas particulares
de um idioma e seja orientada ao paradigma de fluxo de dados. Essa abordagem de-
nominada FS-NER (do inglés Filter Stream Named Entity Recognition), se caracteriza,
principalmente, pelo uso de filtros para resolver a tarefa de reconhecimento de entidades
de forma paralela, em que cada filtro processa as mensagens do Twitter na forma de
fluxo de dados. Dessa forma, a abordagem proposta baseia-se em filtros que permitem
a execucao da tarefa de reconhecimento de entidades dividindo-a em varios processos
de reconhecimento de forma distribuida. Além disso, a abordagem FS-NER adota uma
analise probabilistica simples e efetiva para a escolha dos rotulos mais adequados para
os termos da mensagens que estao sendo processados. Devido as caracteristicas re-
tratadas e a sua estrutura simples, a abordagem FS-NER torna-se capaz de processar
uma grande quantidade de dados em tempo real e com resultados comparaveis a outras

abordagens descritas na literatura.

3.1 Modelagem

Seja & = <my, mo,...> um fluxo de mensagens (i.e., tweets), em que cada m; em S é
expressa como um par (X,Y’), sendo X uma lista de termos [x1,zs, ... x,] que com-
poe m; e Y uma lista de rotulos [y1,ys,...,ys], em que cada rotulo y; é associado a
um termo correspondente x; e assume um dos valores do conjunto ) = {Beginning,
Inside, Last, Outside, UnitToken}. Enquanto X é conhecido a principio para to-

das as mensagens em S, o valor para cada rotulo em Y é desconhecido e precisa
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ser previsto. Por exemplo, o tweet “RT: I love NEW YoRK” pode ser represen-
tado por (|x1=RT:, xo=I, x3=love, x,=NEW, x5=YORK], [y1=0utside, yo=0Outside,
ys=Outside, ys—Beginning, ys=Last|).

De modo a prever corretamente os rotulos de Y, torna-se necessario fornecer dados
corretos e representativos para gerar um modelo de reconhecimento. Na abordagem F'S-
NER, filtro é um componente responsavel pela estimativa da probabilidade dos rétulos
estarem associados ao termo de uma mensagem. Um conjunto de caracteristicas é
usado para auxiliar no processo de treinamento dos filtros, tais caracteristicas incluem
informacgoes como o proprio termo ou se a primeira letra do termo é maidscula. Se um
termo em X satisfaz uma dessas caracteristicas, entao é dito que o filtro correspondente
é ativado naquela observacao. Ao utilizar um conjunto de treino, pode-se contar o
ntimero de vezes que o filtro é ativado dado um termo e, pela inspecao do roétulo
correspondente, pode-se calcular a verossimilhanca entre cada par {z;,y;} para cada

filtro, como expresso pela equacao
Plyy=UXANF=k) =6, (3.1)

onde F é uma variavel aleatéria indicando que o filtro k esta sendo utilizado e 0, é
a probabilidade de ser associado um rétulo [ a um termo xz;. A probabilidade 6; é
dada pela Equacgao 3.2, em que TP ¢ o nimero de casos verdadeiro positivos e F'N é

o ntmero de casos falso negativos para o termo x;.

TP
TP+ FN

Assim, depois de treinado, um filtro torna-se capaz de reconhecer entidades pre-

7 (3.2)

sentes nas mensagens futuras. Vale a pena notar que cada filtro emprega uma estraté-
gia diferente de reconhecimento (por exemplo, uma caracteristica diferente) e, assim,
diferentes previsoes sao possiveis para diferentes filtros.

Em suma, os filtros sao simples modelos abstratos que recebem como entrada
uma lista de termos X e um termo z; € X, e fornece como saida um vetor de rotulos e
a probabilidade associada a cada rotulo, indicado como {l, 6;}. Deste modo, um filtro

pode ser sintetizado como

(X, CBZ‘) entrada F saida {l,@l}

Durante o processo de reconhecimento, o conjunto {/,6;} é usado na escolha do rétulo
mais provavel para o termo ;. Entretanto, se utilizados isoladamente, os filtros estao

sujeitos a nao capturar padroes especificos que podem ser utilizados para fins de reco-
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nhecimento. Felizmente, pode-se explorar a combinacao de filtros, a fim de aumentar
o desempenho do reconhecimento. Especificamente, pode-se combinar filtros de forma
sequencial (ou seja, se queremos priorizar a precisao do reconhecimento), ou de forma
paralela (ou seja, se queremos priorizar revocagao do reconhecimento). Se combinados
sequencialmente, todos os filtros devem ser ativados pelo termo de entrada e o con-
junto correspondente {l,6;} é obtido tratando-se os filtros combinados como um filtro
atomico representado pela Equacao 3.1. Neste caso, espera-se que os filtros, quando
combinados sequencialmente, sejam capazes de captar os padroes mais especificos. Por
exemplo, considere o termo “New”. Ele ativaria um filtro afirmando que se o termo
é “New”, entao a probabilidade do rétulo [ é 6;. O mesmo termo também ativaria
um outro filtro afirmando que se a primeira letra do termo é em maitscula, entao a
probabilidade do rétulo [ é 6;. Se estes dois filtros forem combinados sequencialmente,
o filtro resultante seria ativado se o termo for “New” e a primeira letra for maitscula,
entao a probabilidade do rotulo [ é 6;. Em contraste, se combinados de forma paralela,
o filtro resultante nao seria considerado como um filtro atémico. Em vez disso, ele sim-
plesmente representaria a média das probabilidades correspondentes, como mostrado

pela equacao

Y Py =IXAF=k) (3.3)

1
20F) i
em que Z(F) é uma fun¢do de normalizagdo que recebe como entrada uma lista de

filtros F e produz como saida o nimero de filtros ativados para o termo x;.

Portanto, através da combinacao sequencial e paralela de filtros, torna-se possivel
propor modelos de reconhecimento especificos, envolvendo alternativas de combinagao
de filtros. A Figura 3.1 apresenta uma representagao de como podem ser combinados
e estruturados os filtros. Nota-se que hé trés filtros sequenciais representados por (F;
e Fy), Fy e F3 que convergem para o filtro F5 e sao aplicados paralelamente. A partir
dessa representacao, pode-se definir cada modelo de forma nao ambigua seguindo as
Equacoes 3.1 e 3.3. Por isso, o modelo de reconhecimento que descreve essa combinagao
de filtros compreende trés filtros sequenciais dados por P(y; = [|X A Fy A\ Fy A Fy),
P(y; = | X NFy AN F5) e P(y; = U|X A F3 A\ F5) combinados paralelamente. Dessa forma,

matematicamente, expressa-se esse modelo por

1
M :—<P1(yi|X/\F1/\F4/\F5) +P2(yi:l’X/\F2AF5)
Z(F) (3.4)
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BN
el e,

— F3

Figura 3.1: Representagao de um modelo de reconhecimento contendo combinagoes
sequenciais e paralelas de filtros.

Apbs a definicaio do modelo e finalizado o treinamento, a abordagem FS-NER
torna-se capaz de realizar o reconhecimento de entidades. Nesse sentido, a abordagem
FS-NER utiliza-se das estatisticas coletadas no treino para realizar a inferéncia do
rotulo mais provavel. Dessa forma, itera-se sobre os termos de um dado fluxo de
mensagens e aplica-se a Equacao 3.3. Ao obter as estimativas de probabilidade para
cada r6tulo candidato, escolhe-se o rétulo que apresente a maior estimativa dentre
as presentes. Caso haja empate, escolhe-se o rotulo mais conservador. Ao realizar o
processo para todos os termos de um fluxo de mensagens, finaliza-se o processo de

reconhecimento.

3.2 Algoritmos

O Algoritmo 1 descreve o processo de treinamento dos filtros. O algoritmo recebe como
entrada o conjunto D de dados formados por tuplas (X,Y’) em que X representa a lista
de termos da mensagem e Y uma lista com os respectivos rotulos de cada termo dessa
mensagem. Como saida, é calculado o valor de 6, relativo a cada filtro pertencente a

F obtido por meio da anélise do conjunto de entrada.

O algoritmo consiste em iterar sobre as mensagens e analisar para cada filtro,
caso seja ativado, a taxa de acerto para os rotulos do alfabeto ). Dessa forma, o
objetivo do treinamento é ajustar os filtros de forma a estimar-se a probabilidade de
um determinado rétulo dada uma observacao aplicavel ao filtro. A funcao ativar na
linha 5 verifica se o filtro pode ser ativado dada uma observacao e a funcao calcular,
na linha 6 realiza o céalculo da taxa de acerto parcial que resultara no valor calculado
pela Equagdo 3.1. O esfor¢o computacional desse algoritmo é o |D|, | X|, |F| e ||, no
qual, em geral, |F| e |V| s@o relativamente pequenos e as funcoes ativar e calcular;

tém complexidade O(1).
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Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento para a abordagem FS-NER
Entrada: Conjunto de treino D.

Saida: Estimativa de probabilidade 6, para cada filtro.
for {X,Y}eDdo

=

2 for z; € X do

3 for F, ¢ F do

4 for [ €Y do

5 if ativar (F,k, X,i) then

6 ‘ F}..0; <—calcular; (X,i,()
7 end

8 end

9 end

10 end

11 end

O processo de reconhecimento é descrito pelo Algoritmo 2. Esse algoritmo recebe
como entrada uma mensagem m e produz como saida a lista de termos X da mensagem
e a lista de rotulos Y inferida. O algoritmo consiste em iterar sobre a lista de termos
X da mensagem para inferir o rotulo mais adequado de cada posicao ¢ em X. Muitas
abordagens podem ser utilizadas para inferir o rétulo y;, como, por exemplo, sistema de
votagao, escolha do filtro que apresente a mais alta probabilidade, entre outras [Florian
et al., 2003; Wu et al., 2003]. Como alternativa, propoe-se a estratégia delineada
entre as linhas 3 e 8, capaz de iterar sobre todos os rétulos candidatos e calcular a
probabilidade para cada rotulo [ candidato. Dessa forma, o roétulo com a mais alta
probabilidade entre os rétulos [ disponiveis serd escolhido. Nessa estratégia, ocorrem
duas passadas, sendo que na primeira, entre as linhas 3 e 6, calcula-se a estimativa da
probabilidade para cada rétulo [ representado por 6;. Na segunda, entre as linhas 7
e 8, escolhe-se o rotulo com a mais alta probabilidade. A funcao calcular, realiza o
calculo da Equacao 3.3 e a funcao max seleciona o rotulo correspondente ao maior valor
de 6;. O esfor¢o computacional desse algoritmo é o |X|, |F| e |V, no qual, em geral,
| F| e |V| sao relativamente pequenos e as fungoes calcular, e max tém complexidade
respectivamente o |[F| e [Y| e O(|Y]).
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Algoritmo 2: Algoritmo de reconhecimento para a abordagem FS-NER
Entrada: Mensagem m a ser reconhecida.

Saida: Lista de termos X da mensagem m e a lista de rétulos inferida Y.

1 Lista Y + NIL

2 for z; € X do

3 Lista 6; < NIL

4 for [ €Y do

5 ‘ Lista 0, < calculars (X, 1)
6 end

7 yi < max 0(6;,, ..., 0,

8 Y «—y;

9 end

10 return X,V

3.3 Filtros Propostos

Um dos passos mais importantes no processo de reconhecimento se relaciona a escolha
das evidéncias textuais a serem exploradas. Na abordagem FS-NER, as evidéncias
textuais sao encapsuladas utilizando-se os filtros. Portanto, a escolha dos filtros certos
torna-se decisiva para um desempenho adequado da abordagem proposta. Especifi-
camente, no caso da abordagem FS-NER, o uso de determinados conjuntos de filtros
pode produzir melhores resultados durante o processo de reconhecimento de entidades.
Dessa forma, serao discutidos cinco filtros basicos que podem ser utilizados.

Os filtros utilizados sao considerados fracamente dependentes de evidéncias tex-
tuais especificas de idiomas, permitindo que os mesmos sejam mais adequados para
o reconhecimento de entidades no ambiente do Twitter onde se espera que as men-
sagens nao sigam estritamente as regras gramaticais. Dessa forma, os filtros de termos,
contexto, afixos, diciondrios e nomes proprios, por possuirem tais atribuicoes, sao ado-
tados. Apesar de nesta dissertacao utilizarmos apenas os filtros mencionados, muitos

outros filtros podem ser propostos.

Filtro de termos. O filtro de termos estima a probabilidade de um certo termo x; ser
uma entidade. Esse filtro tem a habilidade de distinguir termos ambiguos descartando

os mesmos quando esses apresentam baixa probabilidade de ser uma entidade. Dada a
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necessidade de se reconhecer entidades do tipo lugar, o termo “New” em “New York”,
por exemplo, provavelmente poderia ser descartado se analisado separadamente. Isso
acontece porque o termo “New” é muito comum. Portanto, “New” no texto pode apare-
cer em muitas ocasioes em que nao seja considerado uma entidade. Por outro lado, o
termo “Nashuville” possivelmente teria alta probabilidade de ser uma entidade do tipo

lugar.

Filtro de contexto. O filtro de contexto é adotado devido a sua capacidade de
capturar entidades desconhecidas. Esse filtro, analisa somente outros termos em volta
do termo observado z; e infere se esse termo trata-se ou nao de uma entidade. Dessa
forma, um contexto com tamanho de janela dois para cada lado é representado por
C(pes iy fo) = {< Ti_9, i1 > x; < Tiy1,Tite >}, €m que p, representa o prefixo e f,
o sufixo. A partir dessa estrutura de janela, o filtro possibilita a analise de observacoes

desconhecidas e, como consequéncia, a descoberta de novas entidades.

Filtro de afixo. O filtro de afixo usa fragmentos da observacao z; para inferir se a
observacao é uma entidade. Sao considerados, inicialmente, trés tipos de fragmento,

sendo eles o prefixo, o infixo e o sufixo. Genericamente, tem-se como notacao para
f

descrever cada tipo de fragmento [z;];/, em que p; representa a posicdo inicial e Dy a
posicao final no termo. Para o termo x; = “reconhecimento”, por exemplo, o prefixo de
tamanho trés corresponde a [z;]3 = “rec”. Como vantagem, esse filtro pode reconhecer
entidades que tenham afixos similares as entidades anteriormente analisadas. Dessa

forma, esse filtro faz uso do prefixo, infixo e sufixo da observacao para inferir o rotulo

Yi-

Filtro de dicionéario. O filtro de diciondrio usa uma lista de nomes correlacionados a
entidades para inferir se um termo observado é uma entidade. O dicionario é importante

para inferir entidades que nao aparecam em um conjunto inicial de treinamento.

Filtro de nomes proéprios. O filtro de nomes prdoprios analisa os termos que con-
tenham a primeira letra em maitscula para inferir se o termo observado é uma entidade.
Esse filtro é capaz de reconhecer como entidade termos que se referem a nomes proprios

mesmo em ambientes como o Twitter.
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3.4 Exemplo de Aplicacao

Esta secao apresenta um exemplo de aplicagao da abordagem FS-NER considerado
um cenario simplificado. Nesse cendrio, deseja-se reconhecer entidades do tipo local
e o interesse é identificar nomes de localidades incluindo cidades, areas, estados,
paises, locais de acontecimento de algum evento, dentre outros. Considera-se, para
isso, os conjuntos de treino e teste representados na Tabela 3.1. Esses conjuntos
contém apenas alguns tweets representando uma parte infima em relacao a quantidade
real necessaria para realizar o reconhecimento de entidades. Os itens considerados
entidades estao em negrito e, por simplificagao, considera-se para cada termo x; um

rotulo [ que indica se o termo ¢é entidade (/) ou nao (O).

Conjunto de treino Conjunto de teste
# tweet | Tweet # tweet | Tweet

1. A bela e cobigada New York continua 1. A cidade de New york nao dorme.
atraindo turistas apés a catastrofe.

2. Venha conhecer o New York Club em 2. As praias de Acapuco sao as atragoes
Albany. mais maravilhosas do México.

3. Nao deixe de visitar a cobicada Al- 3. Nao deixe de visitar a cobicada Mon-
bany. treal.

4. As praias de New York estao inter- 4. Venha conhecer o New York Hotel em
ditadas para a chegada da tempestade newshine.
tropical.

5. A Universidade de Seattle abre novas 5.
vagas para pesquisadores de Zurick.

Tabela 3.1: Conjuntos de treino e teste.

No intuito de realizar o reconhecimento de entidades, na abordagem FS-NER é
preciso definir um conjunto adequado de filtros a serem combinados. Dessa forma, neste
exemplo, adota-se a combinacao apresentada na Figura 3.2. Essa combinacao é formada
por trés filtros (termo, contexto e nome proprio) e pode ser expressa pela Equacao 3.5.
Recomenda-se que a configuracao interna dos filtros também seja avaliada para melhor
ajusta-los ao problema analisado. Por simplificacao e para facilitar a analise deste
exemplo, o filtro de termo nao considera se o termo esta escrito com letras maitsculas

ou mintsculas e o filtro de contexto utiliza-se de uma janela de prefixo de tamanho 1.

1
M = m(Pl(yi|X NFr) + Py =X ANFo) + Ps(y; = | X A Fp)) (3.5)
A partir da definicdo do modelo de reconhecimento torna-se possivel treinar a
combinacao de filtros para reconhecer as entidades do tipo local. O treinamento ocorre
no sentido de estimar a probabilidade de acerto associada & ativacao de um filtro ou

grupo de filtros. O célculo de acerto, como detalhado anteriormente, é realizado por
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Fn

Figura 3.2: Modelo de reconhecimento com a combinacao dos filtros de termo, contexto
e nome proprio.

meio da Equacao 3.1. Dessa forma, ao utilizar o conjunto de treino na abordagem
proposta, obteve-se os resultados apresentados nas Tabelas 3.2 a 3.4. A coluna Termo
representa um termo presente no conjunto de treino e capaz de ativar o filtro, 6;
corresponde a estimativa da probabilidade do termo ser uma entidade e 6y corresponde
a estimativa da probabilidade do termo nao ser uma entidade. Por simplificacao,
apresenta-se nessas tabelas somente os termos do conjunto de treino cuja probabilidade
f; seja maior do que zero e utiliza-se como alfabeto de rétulos o referente a codificagao
10 apresentada na Secao 2.3.

A Tabela 3.2 apresenta quatro termos que compoem nomes de cidades e que, em
geral, quando aparecem em um tweet correspondem a uma entidade do tipo local. A
Tabela 3.3 apresenta termos que precedem termos que compoem nomes de cidades e
a Tabela 3.4 aponta que em 58% das vezes em que um termo possui a primeira letra

maitscula, esse termo corresponde a uma entidade do tipo local.

Termo 7 Fr 0 Termo i Fe 7 Termo 7 I 0
New 0,67 | 0,33 cobicada | 1,00 | 0,00 - 0,58 | 0,42
York | 0,67 | 0,33 New 0,67 | 0,33 - - -

Albany | 1,00 | 0,00 em 1,00 | 0,00 - - -

Zurick | 1,00 | 0,00 de 0,50 | 0,50 - - -

Tabela 3.2: Estimativa da Tabela 3.3: Estimativa da Tabela 3.4: Estimativa da
probabilidade para o filtro probabilidade para o filtro probabilidade para o filtro
da termos. de contexto. de nomes proprios.

Ao fim do treinamento, os filtros tornam-se aptos a realizar o reconhecimento
de entidades. Nesse sentido, para realizar o reconhecimento é necessario que apenas

seja informado o conjunto de teste a ser rotulado. No caso desse exemplo, utiliza-
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se o conjunto de teste apresentado na Tabela 3.5. A partir da aplicagao dos filtros
sobre o conjunto de teste, chega-se aos resultados apresentados na Tabela 3.5. Nessa
tabela, a coluna # tweet corresponde ao nimero do fweet em analise, a coluna Termo
corresponde ao termo responsavel pela ativacao dos filtros, a coluna Filtros indica os
filtros ativos na observagao em anélise, a coluna Cédlculo mostra como foi feito o célculo
das probabilidades utilizando-se as Equacoes 3.1 e 3.3, e a coluna Resultados mostra
os resultados obtidos para a estimativa da probabilidade do termo correspondente ser

uma entidade (67) ou néo (6p).

# tweet Termo Filtros Célculo (I;Eesultadg(s)
1 New Fr, Fo e Fy 3 x (0,674 0,50 + 0, 58) 0,58 0,42
1 york Fr e Fo 3 % (0,674 0,67+ 0,00) 0,67 0,33
2 Acapuco Foe Fy 3 % (0,004 0,50 4 0, 58) 0,54 0,46
2 Meéxico Fn 1 x (0,00 + 0,00 + 0, 58) 0,58 0,42
3 visitar Fe 1 x (0,00 + 0,50 + 0, 00) 0,50 0,50
3 Montreal Foe Fy 3 x (0,00 + 1,00 + 0, 58) 0,79 0,21
4 New Fr e Fy 3 % (0,67 40,00 + 0, 58) 0,63 0,37
4 York Fr, Fo e Fy 2 % (0,67+0,67+0,58) 0,64 0,36
4 newshine Foe Fy 2 % (0,00 41,00 + 0, 58) 0,79 0,21

Tabela 3.5: Resultado obtido pela abordagem FS-NER para o reconhecimento de en-
tidades considerando o conjunto de teste exemplo.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 3.5, tem-se que a maioria dos
termos candidatos a serem rotulados como entidades foram reconhecimentos correta-
mente. Para o termo wisitar, a abordagem FS-NER obteve 6; = 6. Nesse caso, deve-se
decidir sobre qual rétulo devera prevalecer. Caso seja adotado um critério conservador,
considera-se que o termo sera rotulado como entidade somente se 6; > 6o, caso con-
trario atribui-se um roétulo predefinido, que geralmente é o do termo nao ser entidade.
Também nota-se que nem sempre é possivel aplicar todos os filtros para uma mesma
observacao. Logo, entende-se que nem todos os filtros sao passiveis de serem aplicados
a um observacao e que a utilizagao de filtros complementares pode melhorar a eficiéncia
no processo de reconhecimento. Nao somente isso, nota-se que em alguns momentos
a abordagem foi capaz de descobrir novas entidades. Por exemplo, os termos Mézico,

Montreal e newshine nao estao contidos no conjunto de treino, porém sao entidades do
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tipo local e estao presentes no conjunto de teste. Assim, com a utilizacao dos filtros de
contexto e nomes proprios tornou-se possivel reconhecé-los como entidades devido ao
treinamento realizado contemplar situagoes analogas para esses mesmos filtros.

Em sintese, o exemplo apresentado apenas demonstra como é possivel empre-
gar a abordagem FS-NER. Em uma situagao real, deve-se treinar adequadamente a
abordagem FS-NER com exemplos representativos e que retratem a realidade das en-
tidades que se deseja reconhecer. Também, é possivel propor novos filtros ou adaptar
0S j& existentes com o objetivo de aumentar a efetividade da abordagem FS-NER. A
partir de uma escolha adequada dos filtros e da preparacao adequada do treinamento, a

abordagem FS-NER seréd capaz de reconhecer com eficiéncia as entidades de interesse.






Capitulo 4

Experimentos

Neste capitulo, apresenta-se uma detalhada avaliagdo da abordagem FS-NER proposta.
Essa avaliacao compreende dois tipos de experimento. O primeiro se refere ao conjunto
de experimentos que examina o desempenho dos filtros e o comportamento da abor-
dagem mediante a variagdo do conjunto de treinamento. O segundo, por sua vez, avalia
a qualidade e o desempenho computacional da abordagem comparando-a a outra abor-

dagem disponivel.

4.1 Configuracio dos Experimentos

Para realizar os experimentos envolvendo a abordagem proposta, implementou-se um
arcabouco adotando-se a linguagem Javal. Optou-se por essa linguagem devido &
mesma apresentar alta portabilidade, facilitando a distribuicao e utilizacao do ar-
cabouco desenvolvido em diferentes dominios e aplicacoes. Além disso, ha uma grande
quantidade de ferramentas publicadas pela comunidade para o reconhecimento de en-
tidades nesta linguagem que ocasionalmente podem ser integradas ao arcabouco.

Os filtros usados nos experimentos sao os de termo, contexto, afixo, diciondrio e
nome proprio descritos no capitulo anterior. No filtro de termo, distingui-se termos
escritos em maiusculo dos escritos em mintisculo. No filtro de contexto, utiliza-se
contextos de prefixo e sufixo com janela igual a trés. Essa configuragao foi adotada por
apresentar o melhor resultado de F perante todas as cole¢oes analisadas. Caso a janela
seja menor ocorrerd perda consideravel de precisao e caso seja maior ocorrerd perda
consideravel de revocacgao. No filtro de afixo, considera-se prefixos, infixos e sufixos de

tamanhos um, dois e trés. No filtro de dicionério, especificamente, utiliza-se as listas de

!Disponivel em http://www.java.com/
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entidades presentes no arcabougo proposto por Ritter et al. [2011] e outras extraidas
(em carater offline) de paginas da Wikipedia. Trés diferentes cole¢oes de dados do
Twitter, denominadas OW, ETZ e WT, sao empregadas nos experimentos. Todos os
experimentos adotam validacao cruzada com cinco particoes, em que o resultado final

apresentado consiste no valor médio de suas execucoes.

Colecao OW. Essa colecao consiste em aproximadamente 2.000 tweets rotula-
dos manualmente. Os tweets se relacionam aos times de futebol do Campeonato
Brasileiro e estao em Portugués. Nessa colecao, procura-se identificar trés tipos de
entidade, sendo elas: nomes de jogadores (Jogador), locais dos jogos (Local) e nomes
dos clubes (Clube). E importante mencionar que o idioma Portugués faz uso de
acentuacao, tornando o processo de reconhecimento de entidades mais complexo.
Outra dificuldade esta relacionada ao reconhecimento de tipos de entidade (Jogador,
Local e Clube) que sdo comumente reconhecidos como tipos mais genéricos como
Pessoa, Local em geral e Organizacao, respectivamente. Um padrao de reconhecimento
de entidades para o tipo Pessoa nao podera ser, muitas vezes, aplicado para o subtipo
de entidade Jogador, por exemplo. Dessa forma, os filtros utilizados devem ser capazes
de lidar com essas situacoes adversas para que o reconhecimento de entidades seja

preciso.

Colegao ETZ. Essa colecao consiste em aproximadamente 2.400 tweets manualmente
rotulados no trabalho de Ritter et al. [2011]. Os tweets dessa cole¢io foram aleatori-
amente coletados e todos estao em Inglés. Ha trés tipos de entidade relevantes para
reconhecimento, sendo elas: nomes de companhias (Companhia), nomes de lugares
(Lugar) e nomes de pessoas (Pessoa). A pequena quantidade de exemplos disponiveis
em relacao ao grande nimero de entidades distintas a serem reconhecidas é o maior
desafio dessa colecao. Outros tipos de entidade presentes nessa colecao foram descar-
tados devido a quantidade muito pequena de exemplos que poderia gerar resultados

equivocados.

Colecao WT. Essa colecao consiste em aproximadamente 44.000 tweets parcial-
mente anotados de forma manual e fornecidos pela tarefa WePS3 descrita no trabalho
de Amigo et al. [2010]. Os tweets, nessa cole¢do, estao relacionados a organizacgoes e,
por isso, o tipo de entidade organizagao (Org) precisa ser reconhecido. Os desafios
relacionados a essa colecao incluem a diversidade de idiomas e os diferentes contextos

em que as entidades podem aparecer. A maioria dos tweets estao em Inglés e Espanhol.
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Ocasionalmente, ha tweets em Japonés e Portugués.

4.2 Desempenho dos Filtros

Nesta se¢ao, analisa-se a abordagem FS-NER proposta. Primeiramente, aborda-se o
comportamento do reconhecimento de entidades pela utilizacao individual e em com-
binacao dos filtros propostos no intuito de verificar as caracteristicas de cada um deles
e em quais situacoes os mesmos podem ser mais efetivamente utilizados. Posterior-
mente, analisa-se o processo de reconhecimento mediante a variacao do conjunto de
treinamento verificando-se o grau de dependéncia da abordagem em relagao a um con-

junto manualmente anotado.

4.2.1 Analise Individual dos Filtros

A anélise individual dos filtros visa observar o comportamento dos cinco filtros propos-
tos, isto é, verificar a capacidade de reconhecimento dos filtros de termo (Fr), contexto
(F¢), dicionério (Fp), afixo (Fa) e nome proprio (Fy). Para essa anélise, utilizam-se
as colegoes de tweets supracitados avaliando os resultados individuais dos filtros de
forma geral (denominada analise padrao) e sobre a perspectiva de generalizagao (de-
nominada anélise de generalizacdo). Em particular, para analise de generalizacao sao
processados para o calculo das métricas adotadas (precisdo, revocagio e F}) os termos
correspondentes a entidades que aparecem somente no conjunto de teste. A Tabela
4.1 apresenta os resultados dessa anélise. O filtro F'r é o que apresenta melhor resul-
tado para a métrica de F;. Em geral, tem-se que esse filtro é eficiente para reconhecer
entidades, de modo a apresentar elevados valores de precisao e revocacao. Por outro
lado, por analisar diretamente os termos, esse filtro nao é capaz de generalizar. O filtro
s6 reconhece termos que ja foram observados no conjunto de treino. Ja o filtro Fg
¢ 0 que apresenta na maioria das vezes o melhor resultado de precisao. Em seguida,
o filtro Fp apresenta alta precisao, mas relativa baixa revocacao. Em geral, o filtro
apresenta precisao satisfatoria para casos de generalizacao quando aplicavel. Apesar de
nao ser identificado claramente nos resultados, esse filtro tem potencial de generalizar
caso sejam adotados dicionarios especificos formados por listas criteriosas de entidades.
Os filtros Fy e Fy quando aplicaveis apresentam os maiores valores para a métrica de
revocagao, porém com valores contestiveis para a métrica de precisao. Devido a esse
resultado, nota-se que esses filtros nao sao indicados para aplicacao individual e sim
em conjunto com outros filtros. Dessa forma, analisando-se os filtros em geral, tem-se

que os filtros Fr, F e Fp sao confiaveis a ponto de serem aplicados sozinhos, enquanto
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que se indica os filtros F)y e Fly para complementacao dos filtros mais confidveis. Além

disso, para alguns casos os filtros Fp e Fiy nao foram ativados pois rotularam equiv-
7

ocadamente varios termos durante o treino a ponto de se tornarem inaptos para uso

durante o processo de reconhecimento.

Analise padrao Analise de generalizagao

Tipo de entidade | Filtro Precisao Revocacao Fy Precisao Revocagao Fy

Fr {0,8914+0,05 0,6187+0,10 0,7276=+0,08 | 0,0000+0,00 0,0000£0,00 0,0000+£0,00

Fc 10,9470+£0,05 0,2517+0,06 0,3941+0,08 | 0,6000+0,45 0,0265+0,02 0,0498+0,04

Jogador Fp [0,7990+0,09 0,4274+0,06 0,5539+0,05|0,5125+0,17 0,21554+0,08 0,2996+0,11

Fa [0,0965+£0,01 0,9201+0,04 0,17434+0,02 | 0,0300£0,00 0,9862+0,03 0,0581+0,01

Fp [0,30284+0,05 0,7950+0,05 0,4373+0,06 | 0,1077+0,03 0,7643£0,12 0,1881+0,05

Fr 10,8526+0,07 0,66934+0,08 0,7449+0,03 | 0,00004+0,00 0,0000+0,00 0,0000+0,00

Fc 10,9092+0,05 0,4058+0,03 0,5602+0,03 | 0,0000+0,00 0,0000£0,00 0,0000£0,00

Local Fp 10,9166+0,01 0,4581+0,10 0,6050+0,10 | 0,0000+0,00 0,0000£0,00 0,000040,00

Fa [0,0421+0,01 0,7723+0,07 0,0798+0,02 | 0,0047+0,00 0,8200£0,22 0,0094+£0,00

Fp |0,0000£0,00 0,00004£0,00 0,0000+0,00 | 0,00004£0,00 0,0000+0,00 0,0000=0,00

Fr (0,8769£0,01 0,8406+0,03 0,8580+0,01 | 0,00004+0,00 0,0000+0,00 0,0000=0,00

Fc 10,9389+0,01 0,3317+0,03 0,4896+0,03 | 0,4331+0,29 0,1033+0,06 0,1625+0,10

Clube Fp [0,8157+0,03 0,4431+0,03 0,5736+0,02 | 0,1000+£0,20 0,0048+0,01 0,0091+0,02

Fa [0,3610+0,01 0,9049+0,02 0,5160+0,02 | 0,0400+0,01 0,8679£0,08 0,0764+0,02

Fp |0,5787£0,03 0,6034+0,02 0,5907+0,02 | 0,0698+0,02 0,3271+0,07 0,1148+0,03

Fr 10,6908+0,10 0,3796+0,12 0,4824+0,11 | 0,000040,00 0,0000£0,00 0,0000+£0,00

Fc 10,7200+0,11 0,17884+0,07 0,2805+0,08 | 0,00004+0,00 0,0000+0,00 0,0000=0,00

Companhia Fp |0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,0000+0,00 | 0,0000£0,00 0,0000+0,00 0,000040,00

Fa 10,0415£0,01 0,6353+0,10 0,0777+0,02 | 0,0161+0,00 0,6929+0,12 0,0315+0,01

Fp 10,0000+0,00 0,0000£0,00 0,0000£0,00 | 0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,0000+£0,00

Fr ]0,6965+0,05 0,24994+0,08 0,3618=+0,09 | 0,00004+0,00 0,0000£0,00 0,0000+£0,00

Fc 10,7503+0,22 0,101840,06 0,1761+0,09 | 0,2000+0,40 0,0074+0,01 0,0143+0,03

Lugar Fp |0,9444£0,08 0,0775+0,03 0,1419+0,05 | 1,0000£0,00 0,1010+0,03 0,1821+0,05

Fa |0,0440£0,01 0,6466+0,05 0,0823+0,01 | 0,0295+0,01 0,8037+0,07 0,0569+0,01

Fp {0,0000+0,00 0,00004£0,00 0,0000£0,00 | 0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,0000+£0,00

Fr {0,8089+0,08 0,3161+0,01 0,4539+0,02 | 0,00004+0,00 0,0000£0,00 0,0000+£0,00

Fc 10,9246+0,03 0,1180+0,03 0,2083+0,04 | 0,2000+0,24 0,0062+0,01 0,0120+0,01

Pessoa Fp |[0,0000£0,00 0,0000+0,00 0,0000+0,00 | 0,0000+0,00 0,0000+0,00 0,0000+0,00

Fa [0,0958£0,02 0,7903+0,02 0,1705+0,03 | 0,0608+0,01 0,8895+0,05 0,1137+0,02

Fp [0,3015+0,03 0,7478+0,04 0,4281+0,03 | 0,2136+0,02 0,7949+0,06 0,3360+0,02

Fr (0,7690£0,01 0,75034+0,01 0,7595+0,01 | 0,00004+0,00 0,0000+0,00 0,0000+0,00

Fc |0,7742+0,01 0,3109+0,00 0,4436+0,00 | 0,0428+0,01 0,0437+0,01 0,0432+0,01

Org Fp |0,400050,49 0,00020,00 0,00030,00 | 0,000040,00 0,0000+£0,00 0,00000,00

Fa [0,14444+0,01 0,6591+0,00 0,2368+0,01 | 0,0105+0,00 0,8797£0,03 0,0208+0,00

Fp |0,0000£0,00 0,00004£0,00 0,0000+0,00 | 0,00004£0,00 0,0000+0,00 0,0000=0,00

Tabela 4.1: Resultado da anélise individual dos filtros de termo, contexto, afixo, di-
cionario e nome proprio.

4.2.2 Analise de Combinacdes Especificas dos Filtros

Através dos experimentos da secao anterior, observou-se que a aplicacao de alguns
filtros é vantajosa, enquanto que a aplicacao de outros deve ser feita de forma mais
cuidadosa. Nao somente isso, cada filtro apresenta uma propriedade diferente podendo
ser avaliada pelas métricas de precisao, revocagao e Fi, pela sua capacidade de genera-
lizacao e outras de interesse. Devido a esses fatores e as infinitas formas de combinar

os filtros formando um modelo tnico de reconhecimento, esta secao propoe e analisa
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quatro combinacoes especificas de filtros que possam ser uteis para a realizacdao do
reconhecimento de entidades. As combinacoes analisadas sao focadas nos filtros de
termo, nome proprio e de contexto, e sao baseadas nos resultados obtidos por cada
filtro individualmente e na complementaridade existente entre eles.
Reconhecimento com foco no filtro de termos (T'RM). Esta combinagao é a
mais simples e tem por objetivo reconhecer entidades a partir de termos anteriormente
analisados. Devido ao uso direto dos termos do conjunto de treinamento, essa combi-
nacao nao é capaz de generalizar. A equacao que descreve esta combinagao de filtros
é

(P = UIX A Fr) + Py = 11X A Fr A F)

Z(F)

+ P3(y; =l X ANFr ANFy) + Py(y; =1/ X AN Fr A Fo A\ Fy))

A Tabela 4.2 apresenta os resultados. A partir dessa tabela tem-se que a combi-
nacao de filtros TRM é capaz de reconhecer varios tipos de entidade satisfatoriamente.

Porém, como ja supracitado e esperado, a capacidade de generalizar ¢ nula.

Analise padrao Analise de generalizagao
Tipo de entidade Precisao Revocagao Fi Precisao Revocagao Fi

Jogador 0,8916+0,05 0,6213+0,10 0,729440,09 | 0,0000£0,00 0,0000+0,00 0,0000+0,00
Local 0,8608+0,07 0,7304+0,10 0,78574+0,06 | 0,0000£0,00 0,0000+0,00 0,0000+0,00

Clube 0,8746+£0,01 0,8495+0,03 0,86164+0,01 | 0,0000£0,00 0,0000+0,00 0,000040,00
Companhia 0,7039+0,09 0,3993+0,12 0,502240,10 | 0,0000£0,00 0,0000+0,00 0,000040,00
Lugar 0,6972+0,05 0,2550+0,08 0,36764+0,08 | 0,0000+0,00 0,0000+0,00 0,000040,00
Pessoa 0,8103+0,08 0,3181+0,01 0,460040,02 | 0,0000+£0,00 0,0000+0,00 0,000040,00

[ Org [ 0,7768+0,01 0,7985+0,01 0,7875+0,01 [ 0,0000+0,00 0,0000%0,00 0,000040,00 ]

Tabela 4.2: Resultados para o reconhecimento de entidades com foco em filtros de

termos.

Reconhecimento com foco no filtro de termos com generalizacdo (GTRM).
Esta combinacao tem como objetivo analisar os termos presentes em um tweet de
forma a considerar o termo observado integral ou parcialmente. Dessa forma, com
esta estratégia ¢ possivel manter as propriedades da combinacao focada em filtros de
termos, além de incluir o fator de generalizacao por meio da anélise parcial do termo.

A equacao que descreve esta combinagao de filtros é

1
——(Pi(y; = l| X AN F BPyy; =l X ANF F
Z(]—")( 1 (y | X AN Fr) + Py | X AN Fy N Fe)

A Tabela 4.3 apresenta os resultados. A partir da tabela nota-se que a combinacao

obteve melhores resultados do que a combinacao de filtros GTRM focada em filtro de
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termos. Além disso, esta combinagao apresenta capacidade de generalizagdo por nao

confiar somente na andlise integral dos termos.

Analise padrao Analise de generalizagao
Tipo de entidade Precisao Revocagao Fi Precisao Revocagao Fi

Jogador 0,84114+0,04 0,69304+0,08 0,75734+0,06 | 0,5125+0,17 0,2155+0,08 0,2996+0,11
Local 0,84684+0,05 0,6809+0,09 0,7499+0,04 | 0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,0000£0,00

Clube 0,8557+0,01 0,8667+0,02 0,8610+0,01 | 0,3019+0,20 0,0813+0,05 0,1223+0,07
Companhia 0,6969+0,09 0,3858+0,10 0,4900+0,09 | 0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,0000£0,00
Lugar 0,74394+0,04 0,31024+0,07 0,43294+0,07 | 1,0000+0,00 0,1010+0,03 0,1821+0,05
Pessoa 0,63454+0,05 0,6098+0,03 0,6195+0,02 | 0,4985+0,04 0,4898+0,04 0,4924+0,03

[ Org [ 0,7453+0,01 0,7924+0,01 0,7681£0,01 [ 0,0265+0,01 0,0271+0,01 0,0267+0,01 |

Tabela 4.3: Resultados para o reconhecimento de entidades com foco em filtros de

termos com generalizacao.

Reconhecimento com foco no filtro de nome préprio (NPR). A combinagio
focada em filtros de nome proprio tem por objetivo analisar a capacidade de reconhe-
cer entidades considerando a informalidade presente no Twitter. Para melhor tirar
vantagem dessa situacao, combinacoes envolvendo filtros de nome proprio sao estrate-

gicamente escolhidas. A equacdo que descreve esta combinacao de filtros é

1
——(Pi(y; =1/ X N F F By, =l X NF F
Z(f)( 1 (ys | X NFrANFy) + Pa(y; | X AN Fp A Fy)

+ Py(y; = | X ANFaNFy) + Py(y; =UX AN Fo A Fy))

A Tabela 4.4 apresenta os resultados. A partir da tabela observa-se que quando
adequadamente aplicado, os filtros de nome proprio podem obter bons resultados.
Entretanto, para obter esses resultados é necessario aplicar os filtros de nome proprios
em conjunto com outros filtros confidveis. A partir desses resultados, nota-se que
apesar de as mensagens do Twitter serem bastante informais, quando corretamente
aplicadas, as evidéncias de nome proprio podem ajudar a reconhecer entidades com
precisao relativamente alta. Observando-se os resultados de generalizagao, nota-se que
esta combinacao de filtros é capaz de recuperar novas entidades, mas apresenta baixa

precisao ao fazé-lo.

Reconhecimento com foco em filtros de contexto (CTX). Esta combinacao
tem por objetivo analisar a habilidade de reconhecer entidades baseando-se somente
no contexto em torno da observacao que se deseja reconhecer, dessa forma amenizando
problemas derivados de termos fora do vocabulario. Por isso, todos os filtros exceto o

de termos sao incrementalmente combinados em conjunto com o filtro de contexto. A
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Analise padrao Analise de generalizagao
Tipo de entidade Precisao Revocagao Fi Precisao Revocagao Fi
Jogador 0,8305+0,04 0,6288+0,07 0,713740,06 | 0,5125+0,17 0,2155+0,08 0,2996+0,11
Local 0,8515£0,06 0,5852+0,12 0,6866+0,09 | 0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,0000£0,00
Clube 0,8349+0,02 0,5670+0,02 0,675040,02 | 0,1812+0,20 0,0400£0,03 0,0637%0,05
Companhia 0,7147+0,19 0,2178+0,07 0,324040,08 | 0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,000040,00
Lugar 0,6963+0,08 0,2023+0,04 0,310740,06 | 0,9429+0,11 0,1010+0,03 0,1804+0,05
Pessoa 0,6309+0,05 0,5765+0,03 0,60001+0,02 | 0,4957+0,04 0,4898+0,04 0,4910+0,03
| Org [0,7691£0,02 0,5325+0,01 0,629240,01 | 0,0000£0,00 0,0000£0,00 0,0000%0,00 |
Tabela 4.4: Resultados para o reconhecimento de entidades com foco em filtros de

nome proprio.

equacao que descreve esta combinagao de filtros é

1
M =
A

(

+ Ps(yi = | X AN Fo AN Fp) + Pu(y

—|—P5(y1:l\X/\FC/\FA/\FD) +P6(yi:l’XAFcAFA/\FN)
(

)((

yi = UX N Fo) + Py

i =X NFo N Fy)

+ Py, =X ANFeNFp ANFy) 4+ Ps(yi =UX ANFoc ANFaNFp A Fy))

A Tabela 4.5 apresenta os resultados.

A partir da tabela pode-se observar que

entre as combinacoes analisadas, a combinacao CTX é a que apresenta a mais alta
precisao e por esse motivo é considerada a mais restritiva e confidvel dentre todas as
combinagoes apresentadas. Por outro lado, quando considerada a métrica de revocagao,
essa ¢ a combinacao que produz o pior resultado. Por iltimo, observa-se através da
andlise de generalizacao que essa combinacao ¢ capaz de generalizar para quase todos

os tipos de entidade, apesar de nao apresentar bons resultados.

Analise padrao Analise de generaliza¢ao

Tipo de entidade Precisao Revocagao F Precisao Revocagao F,
Jogador 0,9470+0,05 0,2517+0,06 0,394140,08 | 0,50004+0,45 0,026540,02 0,0498-+0,04
Local 0,9092+0,05 0,4058+0,03 0,560240,03 | 0,0000+0,00 0,00004+0,00 0,0000+0,00
Clube 0,9391+0,01 0,3330+0,03 0,491140,03 | 0,4331+£0,29 0,1033+0,06 0,1625+0,10
Companhia 0,7200+0,11 0,17884+0,07 0,280540,08 | 0,0000+0,00 0,0000+0,00 0,0000+0,00
Lugar 0,7503+0,22 0,1018+0,06 0,176140,09 | 0,2000+0,40 0,0074+0,01 0,0143+0,03
Pessoa 0,9246+0,03 0,1180+0,03 0,208340,04 | 0,20004+0,24 0,0062+0,01 0,0120+0,01
[ Org [0,7205i0,01 0,3178+0,00 0,4410:|:0,00[0,0261:|:0,01 0,0437+0,01 0,0327i0,01]

Tabela 4.5: Resultados para o reconhecimento de entidades com foco

contexto.

em filtros de

Quando analisadas as combinacoes propostas, nota-se que cada uma apresenta

uma particularid

ade.

Por exemplo, a combinacao focada em termos apresenta bons

resultados para a métrica Fj, mas nao é capaz de generalizar, tornando-se de uso
restrito. A combinacao focada em filtros de nome proprio, por outro lado, também

apresenta bons resultados para a métrica F; sendo capaz de generalizar. Entretanto,
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apresenta resultados inferiores aos da combinacgao de filtros de termos. A combinagao
focada em filtros de termos com generalizacao, por sua vez, apresenta os melhores
resultados gerais considerando a métrica F;. Por 1ltimo, a combinacao focada em
filtros de contexto é a mais confidvel e restritiva entre todas as analisadas.

A Tabela 4.6 apresenta a sintese dos resultados para as combinacoes propostas. A
primeira coluna representa os tipos de entidade e as outras representam a combinacao
realizada. A partir desses resultados, observa-se que entre as combinagoes, a que obteve
melhor resultado é a GT'RM. Dessa forma, a partir desta secao, todos os experimentos
envolvendo a abordagem FS-NER adotarao essa configuracao para a combinacao de
filtros. Essa escolha é justificada devido a média de resultados para essa combinacao

ser superior as outras combinacoes analisadas.

Tino de entidade Filters Combination

P F(TRM)[F,(GTRM)[F,(NPR)| F,(CTX)
Jogador 0,73+0,09 [ 0,76+0,06 |0,71+0,06[0,3940,08
Local 0,79+0,06 | 0,75+0,04 |0,69+0,09 | 0,5640,03
Clube 0,86+0,01 | 0,86+0,01 |0,68+0,02|0,4940,03
Companhia | 0,504+0,10 [ 0,49+0,09 [0,3240,08]0,28-+0,08
Lugar 0,37+0,08 | 0,43+0,07 |0,31+0,06 | 0,1840,09
Pessoa 0,46+0,02 | 0,6240,02 [0,60+0,02|0,2140,04
Org 0,79+0,01 | 0,7740,01 [0,63+0,01]0,44+0,01 |

Average 0,64 0,67 0,56 0,36

Std. Dev. 0,19 0,16 0,17 0,14

Tabela 4.6: Resumo de resultados obtidos pelas combinacoes de filtros propostas.

4.2.3 Variacao do Conjunto de Treinamento

Nesta secao, avalia-se a capacidade de convergéncia da abordagem proposta, con-
siderando a variacao do conjunto de treinamento. Para isso, necessita-se determinar a
proporcao do conjunto de treinamento para realizar o reconhecimento de forma ade-
quada, além de procurar evidéncias que indiquem possiveis limitagoes dos conjuntos de
dados utilizados. As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam os resultados obtidos a partir da
informacao gerada pela variacao do conjunto de treinamento respectivamente para as
colecoes OW, ETZ ¢ WT. Os pontos preenchidos, assim, representam os valores médios
obtidos para cada métrica e os pontos nao preenchidos correspondem ao desvio padrao
para a métrica correspondente. O eixo da abcissa representa a porcentagem referente
ao tamanho do conjunto de treinamento e o eixo da ordenada o valor correspondente
a métrica avaliada. Para essa experimentacao, a cada nova iteracao adicionou-se cerca

de 5% dos exemplos de forma aleatéria e incremental.
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Os resultados apresentados nas figuras, com poucas excecoes, mostram que a
abordagem FS-NER ¢é capaz de atingir, utilizando apenas 5% dos exemplos disponiveis,
resultados proximos a utilizacdo de 100%. Esses resultados demonstram que a abor-
dagem FS-NER, a partir de uma pequena parcela de exemplos, é capaz de realizar
o reconhecimento de entidades de forma aceitavel. Considerando esses resultados, é
possivel apontar, no entanto, algumas limitacoes em relacao as colecoes adotadas.

A colecao ETZ representada na Figura 4.2, por exemplo, apresenta poucos exem-
plos positivos em relacao a quantidade e diversidade de contextos em que as entidades
podem aparecer. Por isso, nessa situacao, um conjunto maior de treinamento torna-se
essencial para que se obtenha melhores resultados na tarefa de reconhecimento. A
colecao W' representada na Figura 4.3, por sua vez, apesar da grande quantidade de
exemplos fornecidos, nao é capaz de produzir efeitos positivos durante o processo de
reconhecimento. Nesse caso, explorar formas de alimentar a abordagem FS-NER com
exemplos especificos as situagoes em que ainda nao é capaz de responder adequada-

mente, torna-se fundamental.
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Figura 4.1: Resultado da variagao do conjunto de treinamento para a colecao OW.

4.3 Comparacao com Abordagens Baseadas em

CRF

Na analise comparativa apresentada nesta secao, avalia-se a eficiéncia da abordagem
FS-NER em termos de reconhecimento e tempo de execucao. Como resultado de re-
feréncia (baseline), adota-se uma abordagem baseada em CRF, disponivel em http:
//crf.sourceforge.net, denominada SCRF. Todos os experimentos foram realizados

em condicoes similares, considerando as colecoes OW, ETZ ¢ WT.

4.3.1 Precisdao, Revocacdo e F;

A Tabela 4.7 apresenta os resultados obtidos pelas duas abordagens para os diferentes

tipos de entidade em termos de precisao, revocacao e Fi. A abordagem baseada em
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Figura 4.2: Resultado da variagao do conjunto de treinamento para a colecao ETZ.

CRF ¢ apresentada em duas configuracoes distintas. A primeira configuracao é de-
nominada SCRF(1) e representa a abordagem SCRF em sua configuracao padrao. A
segunda configuracdo, denominada SCRF(2), consiste na versao modificada da abor-
dagem SCRF(1) que usa as mesmas caracteristicas exploradas pela abordagem FS-
NER. Como pode ser observado na Tabela 4.7, para a colecao OW, a influéncia do
ruido causado pelos erros ortograficos nao afeta significativamente a eficiéncia do pro-
cesso de reconhecimento de entidades. Por outro lado, os resultados obtidos com a
colecao E'T'Z nao foram expressivos. Uma distribuicao detalhada das colecoes por tipo
de entidade é apresentada na Tabela 4.8. Pela analise das trés colecoes, observa-se que
a colecao E'T'Z apresenta alta porcentagem de entidades que estao fora do vocabulario,
ou seja, nao sao mencionados no conjunto de treinamento. Considerando o tipo de
entidade Pessoa, por exemplo, nota-se que o nimero de entidades desconhecidas chega

a patamares acima de 70%. Valores altos como esse contribuem para a obtencao de
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Figura 4.3: Resultado da variagao do conjunto de treinamento para a colecao WT.

resultados abaixo do desejavel. O pequeno nimero de exemplos na colecao ETZ afeta
o processo de reconhecimento como um todo para essa colecao. Para a colecao WT',
todas as abordagens obtém resultados semelhantes. Em geral, o problema mais evi-
dente é reconhecer, de maneira precisa, as entidades em diferentes contextos e pequenas

variacoes de nomes de entidades.

A Tabela 4.9 apresenta os resultados do desempenho de reconhecimento da abor-
dagem FS-NER e das abordagens baseadas em CRF em termos de F;. Os resultados
obtidos pela abordagem proposta por Ritter et al. [2011], aqui denominada RCME
(denominacdo derivada do sobrenome dos autores), também sio apresentados. Os re-
sultados dessa abordagem sao considerados como limites superiores pois se utilizam
de informagao adicional no processo de reconhecimento de entidades. Esses valores
encontram-se disponiveis na coluna RCMFE e servem de referéncia para os resultados
obtidos pelas outras abordagens. A coluna Diferenca se refere a diferenca de resulta-
dos em F; encontrados nas abordagens FS-NER e SCRF(2). A coluna ¢, por sua vez,
representa a soma das diferencas obtidas pelo Teste T e p representa a probabilidade

do valor associado com o Teste-T.

A partir da Tabela 4.9, pode-se notar que a diferenca entre os resultados de
['; obtidos pelas abordagens sdo minimas. Analisando essas diferencas, a abordagem
FS-NER alcancou resultados em média 3% superiores aos obtidos pelas abordagens
baseadas em CRF. Nos tipos de entidade Local, Lugar e Pessoa, essa diferenca foi
acima dos 3%. Nos casos do tipo de entidade Companhia, no entanto, a abordagem

baseada em CRF apresentou melhor resultado para Fj.

Em relacao aos resultados obtidos pela abordagem RCME, observa-se que ha
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‘Tipo de entidade ‘ Abordagem‘ Precisao

Revocagao

I

Jogador

SCRF(1)

0,9245£0,05

0,5942+0,10

0,7207+0,09

SCRF(2)

0,8918+0,05

0,6358+0,07

0,7407£0,06

FS-NER

0,8411+0,04

0,69320,08

0,7573+0,06

Local

SCRF(1)

0,930040,03

0,7135+0,07

0,305840,04

SCRF(2)

0,8737+0,08

0,6665-:0,09

0,7502+0,04

FS-NER

0,8468+0,05

0,6809+0,09

0,7499+0,04

Clube

SCRF(1)

0,8898+0,01

0,8368+0,03

0,8620+0,01

SCRF(2)

0,8659-+0,01

0,8543+0,03

0,8598+0,01

FS-NER

0,855740,01

0,8667+0,02

0,86120,01

Companhia

SCRF(1)

0,8240-£0,09

0,3782+0,11

0,512540,12

SCRF(2)

0,7281+0,10

0,3858+0,11

0,4981+0,10

FS-NER

0,6969+0,09

0,3858+0,1

0,4900+0,09

Lugar

SCRF(1)

0,7824£0,09

0,2346+0,09

0,3534-0,10

SCRF(2)

0,6952+0,08

0,2703+0,10

0,3834+0,11

FS-NER

0,7439+0,04

0,3102+0,07

0,4329+0,07

Pessoa

SCRF(1)

0,7208+0,37

0,3107+0,04

0,3801+0,15

SCRT(2)

0,8041+0,06

0,3243+0,03

0,4613+0,04

FS-NER

0,6345+0,05

0,6098+0,03

0,6195+0,02

Org

SCRF(1)

0,7598+0,02

0,7123+0,01

0,7351£0,01

SCRF(2)

0,7506+0,03

0,7531+0,02

0,751140,01

FS-NER

0,7453+0,01

0,792420,01

0,7681%0,00
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Tabela 4.7: Resultados para o reconhecimento de entidades considerando a abordagem
FS-NER e as abordagens baseadas em CRF.

uma diferenca significativa para os resultados obtidos nas abordagens FS-NER e CRF.
A abordagem RCME faz uso de caracteristicas de contexto, agrupamento de termos,
dicionario, nome proprio, classe de palavras e segmentacao de trechos do texto [Ritter
et al., 2011]. Além disso, essa abordagem separa o processo de reconhecimento em duas
fases: segmentacao e classificacao. A primeira fase é relacionada ao reconhecimento de
entidades sem se importar em dar rétulos especificos aos termos encontrados, somente
apontando se o termo é uma entidade e nao informando se do tipo pessoa, local,
organizacao ou outro. A segunda fase é responséavel por inferir os tipos de rotulo mais
corretos para os termos considerados entidades. Nessa fase, os autores se utilizam da
técnica de modelos de topicos supervisionada denominada LabeledLDA [Ramage et al.,
2009].

Devido & impossibilidade de se treinar a abordagem RCME de modo a reconhecer
entidades em outras colecoes e devido ao alto custo de se preparar um modelo estatistico
adequado, é possivel apenas se especular que o processo de reconhecimento realizado

em duas fases produz melhor resultado para a colecao FTZ.



56 CAPITULO 4. EXPERIMENTOS
Analise das Colecoes de Dados
Colecao | Tipo de Entidade | Q. Tweets. | Q. Ent. | % ENMT

Jogador 2000 2169 | 34,20409,62

ow Local 2000 103 |22,994+12,01

Clube 2000 333 |08,32+01,96

Companhia 2393 173 | 48,96+10,61

ETZ Lugar 2393 278 164,14+07,88

Pessoa 2393 450 | 72,49+03,70

wT Org 43687 1229 | 39,12402,32

Tabela 4.8: Anélise de distribuicao dos tipos de entidade para as colecoes OW, ETZ e
WT. A segunda, terceira e quarta colunas desta tabela indicam quantidade de tweets,
a quantidade de entidades e a porcentagem média de entidades existentes no conjunto
de teste e nao mencionadas no conjunto de treinamento.

Tipo de entidade] RCME | FS-NER [SCRF(2) |Diff.| t p-value

Jogador - [0,7640,06[0,74+0,06/0,02[1,33 0,25
Local - (0,7540,04/0,7540,04/0,00 |-0,04 0,97
Clube - |0,8640,01/0,8640,01/0,00/0.43 0,69
Companhia ]0,58+0,07]0,49+0,09]0,50+0,10-0,01]-1,76 0,15
Lugar 0,7340,05(0,4340,07|0,3840,11/0,05 2,06 0,11
Pessoa |0,7840,04/0,62:0,02)0,4640,04/0,16 6,65 0,00
] Ory | - 0,77+0,01]0,75+0,01]0,02[5,71 0,01 |
Average 0,69 0,67 0,63 (0,03 - -
St. Dev. 0,10 0,15 0,18 [0,06] - -

Tabela 4.9: Resultado detalhado para F; considerando as abordagens RCME, FS-NER
e SCRF.

4.3.2 Comparacao do Tempo de Execucao

No tultimo conjunto de experimentos sao analisados 22.000 tweets da colecao W'T.
Essa colecao é adotada a fim de destacar as diferencas de custo computacional entre
as abordagens concorrentes. Para aumentar o grau de precisao desses resultados, os
experimentos foram executados 100 vezes para cada iteracao. Durante cada iteragao

cerca de 2.200 novos tweets foram adicionados ao conjunto de treinamento anterior.

A Figura 4.4 apresenta os resultados para a comparacao da média de execucao,
envolvendo as abordagens FS-NER e SCRF. A partir desses resultados, é possivel
observar uma grande diferenca de desempenho em termos do tempo de execucao entre
as abordagens baseadas em CRF e a abordagem FS-NER. Essa diferenca observada
no tempo de execucao é devida & abordagem FS-NER nao se utilizar de qualquer

As

processo de treinamento iterativo para construir o modelo de reconhecimento.
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abordagens baseadas em CRF, ao contrario, necessitam de um processo iterativo para
ajustar os pesos do modelo durante o processo de reconhecimento. FEsse processo
demandaria ainda mais tempo se as abordagens baseadas em CRF necessitassem de
atualizar o modelo de reconhecimento. Nesse caso, devido ao excesso de retreinamento,
o desempenho das abordagens baseadas em CRF seria ainda mais deteriorado. A
estrutura leve da abordagem FS-NER, no entanto, permite que o custo para atualizacao

do modelo seja bastante baixo comparado ao da abordagem baseada em CRF.

Comparativo do Tempo de Execugao
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Figura 4.4: Resultado comparativo para o tempo de execuc¢ao entre a abordagem FS-
NER e as abordagens baseadas em CRF.






Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Revisao do Trabalho

A tarefa de reconhecimento de entidades consiste em se localizar e classificar elementos
em um texto nao estruturado por meio de técnicas de processamento de linguagem
natural apropriadas ao dominio da aplicacdo [Kazama et al., 2002; Pagca, 2004, 2007,
Ruch et al., 2003; Tanabe et al., 2005]. Assim, qualquer termo de interesse para
reconhecimento nos conjuntos de documentos em anélise é denominado entidade. Os
tipos de entidade, comumente analisados, sao nomes de pessoas, organizacoes, locais,
valores monetérios, entre outros.

Recentemente, microblogs como o Twitter e o Tumblr se tornaram um fendémeno
na Web e representam um novo desafio para o reconhecimento de entidades. No Twit-
ter, por exemplo, um grande volume de mensagens trafega diariamente e o contetido
gerado pode ser utilizado por seus usuérios. Esse servico de informagao, assim, pode
ser explorado por uma variedade de aplicacoes como monitoramento de midia social,
deteccao de eventos, andlise de opinioes, entre outras. Nesse caso, por se tratar de um
ambiente bastante informal, em que ndao ha convencgoes e nem padroes linguisticos a
serem respeitados, a realizacao do reconhecimento de entidades é uma tarefa complexa
e importante atualmente. Além disso, o ambiente do Twitter é bastante dinamico e
orientado a fluxo de dados, necessitando, assim, de ferramentas e métodos adequa-
dos as suas caracteristicas. Nao ha na literatura, no entanto, muitos trabalhos que
tratam desse assunto, evidenciando uma ampla area de pesquisa a ser realizada no
reconhecimento de entidades para esse ambiente.

Mediante a apresentacao dos problemas supracitados e a crescente necessidade
na area de abordagens mais adequadas ao processo de reconhecimento de entidades no

Twitter, propoe-se a abordagem denominada FS-NER. A abordagem FS-NER baseia-se

29
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na utilizacao de filtros de forma independente e rapida, altamente escalével e adequada
ao ambiente do Twitter para o reconhecimento de entidades. A abordagem FS-NER,
adota uma analise probabilistica simples e efetiva para a escolha dos rétulos mais ade-
quados a partir dos termos de uma mensagem que esta sendo processada. Além disso,
devido a sua arquitetura flexivel para agregar os filtros, torna-se possivel a aplicacao
dessa abordagem em diferentes ambientes na tarefa de reconhecimento de entidades.
Para verificar a eficiéncia da abordagem proposta, realizou-se uma quantidade
exaustiva de experimentos divididos em duas partes. Na primeira, realizou-se a anélise
individual da abordagem FS-NER. Para isso, foi analisado o comportamento dos filtros
e a varicao do conjunto de treinamento. A partir desses experimentos, foi possivel ob-
servar que os cinco filtros adotados, sendo eles os filtros de termos, afixos, contexto, di-
cionario e nomes proprios, contribuiram positivamente no processo de reconhecimento.
Também, observou-se que a combinacao dos filtros produz em geral melhor resultado
para o reconhecimento de entidades. Por tltimo, percebeu-se pela variacao do conjunto
de treinamento que a abordagem FS-NER é capaz de apresentar resultados significa-
tivos mesmo quando utiliza uma parcela bem pequena (i.e., 5%) do conjunto de treina-
mento. Na segunda parte dos experimentos, por sua vez, comparou-se a abordagem
F'S-NER com abordagens baseadas em CRF. A partir do experimentos envolvendo trés
colecoes distintas observou-se que a abordagem FS-NER foi capaz de obter em média
uma melhoria superior a 3% para F; em relacdo as abordagens baseadas em CRF. Em
termos de eficiéncia computacional, a abordagem FS-NER, obteve, ainda, desempenho
superior por varias ordens de grandeza em relacao as abordagens baseadas em CRF,
demonstrando, assim, a sua alta capacidade de ser escalavel no ambiente do Twitter.
Por meio dos experimentos realizados, pode-se concluir que a abordagem FS-
NER é de uma abordagem extremamente relevante para o reconhecimento de en-
tidades em mensagens do Twilter, apresentando potencial para aplicacao em varios
outros dominios. Através da proposicao de uma arquitetura simples e eficiente, a abor-
dagem proposta apresentou resultados semelhantes a abordagens baseadas em técnicas

consideradas o estado da arte para a execucao dessa tarefa.

5.2 Trabalhos Futuros

Esta dissertacao apresenta uma proposicao inovadora para o reconhecimento de enti-
dades no ambiente do Twitter. No entanto, apesar dos resultados positivos, ainda se
considera a abordagem proposta, denominada FS-NER, como um passo inicial para

o reconhecimento de entidades de forma robusta e rapida. Dessa forma, sao citados
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a seguir possiveis trabalhos que podem ser adotados para amadurecer e consolidar a

abordagem proposta nesta dissertacao.

Explorar o processo nao supervisionado. Muito se tem discutido na literatura
acerca das técnicas e métodos capazes de realizar a tarefa de reconhecimento de en-
tidades de forma nao supervisionada, ou fracamente supervisionada. Essas técnicas
e métodos consistem em utilizar minimamente da intervencao humana na realizacao
dessa tarefa. No caso da abordagem FS-NER nao é diferente. Se faz necessario, no
entanto, a inclusao de métodos auxiliares capazes de dar autonomia a proposta apre-
sentada. Atualmente, a abordagem FS-NER ¢ dependente de um conjunto de treino
rotulado manualmente. No futuro, espera-se que seja possivel se utilizar de dados de

referéncia coletados de forma automatica na Web para suprir essa necessidade.

Explorar maneiras de realizar a evolugao do modelo. Outro ponto importante
necessario a abordagem FS-NER é como adaptar o modelo a mudancas em tempo
real sobre os assuntos discutidos. Devido a rapida capacidade de adaptacao a novos
exemplos, a abordagem FS-NER apresenta grande potencial para adaptar seu mo-
delo estatistico ao contexto em questao. No entanto, nao ha politicas, nem diretrizes
definidas para que a abordagem FS-NER lide adequadamente com o surgimento de
mudanca de novos assuntos discutidos a respeito das entidades de interesse. Por isso, é
importante realizar estudos com o objetivo de evoluir a abordagem FS-NER de forma

que seja capaz de adaptar-se e ser robusta o suficiente a mudancas do ambiente.

Explorar eficientemente o conjunto de treinamento. Por meio dos experimentos
descritos na Secao 4.2.3 observou-se as limitagoes que podem ser impostas devido ao uso
de um conjunto de treinamento estatico. A percepcao que se tem é que em alguns casos
quando ha um ntimero pequeno de exemplos em relacao a um nimero muito grande de
entidades em diferentes contextos a serem identificados, torna-se fundamental o uso de
mais exemplos para suprir essa necessidade. Em outra situagao, quando ha um ntamero
muito grande de exemplos em que os mesmos nao produzam melhorias no processo de
reconhecimento, torna-se fundamental a alimentacao do método através de exemplos
especificos. Logo, a partir dessas observacoes ¢ importante explorar novas alternativas
para fornecer & abordagem FS-NER dados em tempo real capazes de produzir melhora
significativa dos resultados. Utilizando-se dados sobre demanda além de possivelmente
melhorar a qualidade dos resultados, torna a abordagem menos dependente de um

conjunto de treinamento inicial.
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Explorar a aplicagao em dominios distintos. A abordagem FS-NER, atualmente,
¢ somente adotada para o reconhecimento de entidades em mensagens do Twitter. No
entanto, como foi apresentado na Secao 2.7, as aplicagoes envolvendo o reconhecimento
de entidades sao diversas, possibilitando dessa forma a utilizacdo da abordagem F'S-
NER em vérios outros dominios. Devido a capacidade da abordagem FS-NER ser
facilmente ajustada, torna-se viavel a sua adocao em aplicacoes envolvendo noticias,
deteccao de eventos, analise de opinioes, dados biomédicos, diferentes idiomas, dentre
outras. Dessa forma, em trabalhos futuros, pretende-se analisar dominios distintos
de forma a verificar quais vantagens a abordagem FS-NER pode apresentar, além de

propor novas solucoes aos atuais problemas enfrentados na érea.

Explorar a aplicacao em tarefas compartilhadas. A proposicao de desafios en-
volvendo tarefas compartilhadas para o reconhecimento de entidades é uma forma
comum de atrair a atencao da comunidade cientifica para os problemas na area. A
participagdo em conferéncias como a CoNLL e seminarios como o NEWS (acronimo
em inglés para Named Entities Workshop), sdo formas de avaliar o desempenho da
abordagem FS-NER perante os desafios propostos e ferramentas e métodos elaborados
especificamente para a solucao do problema em evidéncia. Por isso, explorar eventos
que incentivem a solucao desses desafios se torna uma escolha possivel para testar a
capacidade da abordagem FS-NER.
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