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Abstract. This paper presents a practical study to find out terms that are poten-
tially relevant to a given domain. Considering the use of many term extraction
process, it is assumed the availability of domain term list, duly ordered accord-
ing to a relevance criteria. In such way, a term selection police is proposed
through the definition of a cut-off point to the term list, i.e., a automatized choice
of which terms to discard. The proposed police options were analyzed to terms
extracted from a brazilian portuguese corpus and their results were quantita-
tively analyzed according to a previously defined reference list.

Resumo. Este artigo apresenta um estudo prdtico para escolher termos que sdo
potencialmente relevantes para um dominio. Considerando diversos processos
de extracdo de termos utilizados, assume-se a existéncia de uma lista de termos
de um dominio, e que esses termos sejam ordenados de acordo com um critério
de relevancia. Dessa forma, propoem-se uma politica de selecdo de termos que
consiste na definicdo de um ponto de corte, ou seja, uma escolha automdtica
de quais termos descartar. As opg¢des da politica proposta foram analisadas
sobre termos extraidos de um corpus em portugués brasileiro, e os resultados
quantificados de acordo com uma lista de referéncia previamente definida.

1. Introducao

7z

A 1identificacdo automdtica de termos relevantes para um dominio é uma tarefa de
extrema relevancia em diversas aplicagdes de processamento de linguagem natural.
Por exemplo, na constru¢do automdtica de ontologias, determinar os conceitos de um
dominio é uma etapa fundamental da qual depende toda a qualidade das etapas subse-
quentes [Maedche and Staab 2001, Cimiano 2006, Lopes 2012].

Uma parte importante da tarefa de identificacio de termos relevantes € a
extragdo de termos empregados em um dominio e o cdlculo de um indice de
relevancia para cada termo extraido. Para a extracdo de termos, diversas ferramen-
tas [Banerjee and Pedersen 2003, Lopes et al. 2009a] fornecem op¢des qualificadas para
extrair termos de corpora de dominio. Igualmente, o cdlculo de um indice de relevancia
para cada termo extraido também possui diversas op¢des [Manning and Schiitze 1999,
Chung 2003, Kitand Liu 2008, Kim et al. 2009] que fornecem a possibilidade de
ordenacdes de termos de acordo com sua relevancia para o dominio.

No entanto, mesmo assumindo uma lista de termos extraidos, devidamente or-
denados segundo um indice de relevancia, resta o problema de quantos termos conside-
rar suficientemente relevantes para serem representativos do dominio. Todo processo de
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extragdo estd sujeito a fornecer alguns termos que ndo sao necessariamente relevantes para
o dominio. A classificagdo segundo um indice de relevancia tende a retirar das primeiras
posicoes das listas esses termos.

Utilizando métricas de precisdo e abrangéncia, usuais da area de recuperacio de
informacdo [van Rijsbergen 1975], fica claro que se quisermos maximizar a precisdo de-
vemos considerar apenas o mais relevante dos termos e descartar os demais. Se por
outro lado, se quisermos maximizar a abrangéncia devemos considerar todos termos ex-
traidos, ou seja, nao descartar termo nenhum. Se quisermos um equilibrio entre precisdao
e abrangéncia devemos ter uma politica para escolha de ponto de corte que forneca um
numero adequado de termos classificados como relevantes.

Dessa forma, o objetivo desse artigo € propor uma politica de escolha de ponto
de corte que possa equilibrar a precisdo e abrangéncia da lista de termos relevantes de
um dominio. Para atingir esse objetivo, desenvolve-se um estudo pratico onde aplica-se
diversas politicas de ponto de corte a listas de termos extraidos de um corpus de Pedia-
tria [Coulthard 2005] e compara-se a precisdo e abrangéncia obtidos frente a uma lista de
referéncia que assume-se como os termos relevantes desse dominio.

A préxima se¢do apresenta algum conceitos bdsicos sobre pontos de corte, além da
defini¢ao formal das métricas usuais de precisdo e abrangéncia. A terceira se¢ao apresenta
os resultados praticos obtidos com diversas opc¢des de politicas de ponto de corte. A
quarta secao propoem uma politica de pontos de corte que julga-se a mais adequada frente
aos estudos praticos desenvolvidos. Finalmente, as consideracdes finais sumarizam a
contribui¢do desse artigo e sugere trabalhos futuros.

2. Conceitos Basicos

Nessa secao apresenta-se trés tipos distintos de pontos de corte: Pontos de corte abso-
lutos; Pontos de corte por limiar; e Pontos de corte relativos. Apresenta-se em seguida
a defini¢do formal das métricas de qualidade em recuperacdo de informacdo: Precisido,
Abrangéncia e Medida F.

2.1. Pontos de Corte Absolutos

A maneira mais simples de se aplicar pontos de corte € escolher um numero arbitrério de
termos que serdo considerados. Porém, é importante salientar que em muitos trabalhos
da literatura [ Yang and Callan 2008, Lopes et al. 2009b, Evert 2010, Ding et al. 2011], as
listas geradas separam os termos segundo o niimero de palavras que os compdem, ou seja,
trata-se separadamente listas de unigramas, bigramas, trigramas, etc.

Essa andlise em separado faz sentido, uma vez que os termos tendem a apresen-
tar variacoes distintas para os indices, segundo o nimero de palavras que os compdem.
Dessa forma, o estudo de pontos de corte serd feito escolhendo um ponto de corte para
unigramas, outro para bigramas, e assim por diante.

2.2. Pontos de Corte por Limiar

Uma forma popular de descartar termos € o uso de pontos de corte através da determinagao
de limiares arbitrdrios de ocorréncias de termos no corpus. Por exemplo, o trabalho de
Bourigault e Lame [Bourigault and Lame 2002] sugere o uso de um nimero minimo de
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10 ocorréncias para considerar um termo relevante. Essa forma de identificar termos
relevantes, corresponde a escolha de um ponto de corte baseado em limiar, ou seja, or-
ganizar a lista de termos extraidos segundo um indice e considerar apenas 0s termos nos
quais o seu indice possui um valor acima do limiar escolhido. No caso de Bourigault e
Lame [Bourigault and Lame 2002], o indice escolhido foi a frequéncia absoluta de ter-
mos, porém qualquer indice poderia ser escolhido.

O uso de pontos de corte por limiar baseados na frequéncia absoluta é adotado
com base em um raciocinio intuitivo, que sugere uma relagcdo direta entre o tamanho do
corpus e o ponto de corte a escolher [Wermter and Hahn 2005]. Esta intui¢do, ainda que
verdadeira, ndo € uma relacdo linear, pois o nimero de ocorréncias de termos em um
corpus decresce exponencialmente [Sparck-Jones 1972].

O formato da curva de decréscimo exponencial pode variar bastante segundo o
método de extragdo, por exemplo, para palavras extraidas segundo um processo pura-
mente estatistico, o decréscimo segue a lei de Zipf! [Zipf 1935]. No entanto, para pro-
cessos linguisticos de extracao de termos, ndo se observa esta mesma lei, como podera
ser verificado pelo nimero de ocorréncia dos 10 termos mais frequentes do corpus de
Pediatria apresentado na préxima secao.

Por essa razao, € dificil propor uma férmula que permita estimar automaticamente
um limiar para ponto de corte a partir do tamanho do corpus. Logo, nesse artigo analisam-
se diversos valores de limiar escolhidos de forma arbitréria.

2.3. Pontos de Corte Relativos

Uma alternativa de pontos de corte, encontrada na literatura [Maynard et al. 2008], € man-
ter apenas um percentual da lista extraida.

Essa alternativa € denominada ponto de corte relativo, pois define-se o tamanho da
lista a ser considerada proporcional ao total de termos extraidos. A vantagem mais clara
dessa abordagem € o fato de que pontos de corte relativos podem ser facilmente aplicados
a qualquer tipo de lista seja ela organizada por qualquer métrica.

No entanto, resta o problema de escolher o percentual adequado, razdo pela qual
nesse artigo analisa-se o comportamento de diversos valores de pontos de corte relativos
escolhidos de forma arbitréria.

2.4. Métricas

A comparacdo de listas de conceitos nesse artigo é feita através de trés indices
oriindos da 4rea de teoria da informacdo e de uso frequente na area de recuperacdo
de informacdo. Esses indices sdo as tradicionais medidas de precisdo (em inglés: pre-
cision - P), abrangéncia (em inglés: recall - R) e medida F (em inglés: f-measure -
F) [van Rijsbergen 1975].

Essas medidas sdo utilizadas para comparar dois conjuntos, por exemplo, duas lis-
tas de termos. Um desses conjuntos, denominado LR (lista de referéncia), contém os ter-
mos de referéncia considerados corretos para o propdsito, ou seja, o alvo da identificagao

'Segundo a lei de Zipf, a frequéncia de uma palavra em um corpus é inversamente proporcional a sua
posicao (rank). Dessa forma, a palavra mais frequente de um corpus possui: o dobro de ocorréncias do que
as ocorréncias da segunda palavra mais frequente; o triplo de ocorréncias do que as ocorréncias da terceira
palavra mais frequente; e assim por diante.
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de conceitos. O outro conjunto, denominado L& (lista extraida), contém os termos a
comparar com a referéncia, ou seja, os termos extraidos que por alguma politica foram
escolhidos como conceitos.

A precisdo (P) é dada pela equacdo abaixo que expressa a razao entre o nimero de
termos da lista de referéncia que foram extraidos e considerados (tamanho da intersec¢ao
entre os conjuntos LR e LE) e o tamanho da lista de termos extraidos e considerados
(| LE |). Dessa forma, a precisdo expressa o percentual de termos corretamente extraidos,
ou seja, o percentual dos termos localizados como corretos, quantos sao efetivamente
corretos.

p_ | LR N LE |
| LE |
A abrangéncia (R) é semelhante a precisdo, porém expressa a razao entre o
nimero de termos da lista de extraidos e considerados (L&) presentes na lista de referéncia
(LR) e o tamanho da lista de referéncia (| LR |). Dessa forma, a abrangéncia expressa o
percentual de termos da lista de referéncia coberta pela extragdo de termos feita.

| LRNLE
=R

A medida F (F") expressa o equilibrio entre os valores de precisdo e abrangéncia.
A sua expressdo numérica € a média harmonica entre os valores de P e R. Os valores
da medida F sdo valores situados entre P e I?, e quanto maior for a diferenca entre esses
valores, mais proxima a medida F serd do menor valor entre eles.

_2><P><R
~ P+R

O uso desses indices de qualidade € bastante difundido em diversas areas,
e.g. [Boreczky and Rowe 1996, Thomas et al. 2000, Fernandes et al. 2010]. Na area de
PLN, e em especial nas tarefas de extracdo de termos, diversos trabalhos justificam a
sua validade baseados em seus resultados numéricos, e.g., [Manning and Schiitze 1999,
Bell et al. 1999, Hulth 2004, Lopes et al. 2010b].

3. Resultados Praticos

Os resultados praticos desse artigo foram obtidos extraindo bigramas e trigramas do cor-
pus de Pediatria [Coulthard 2005], um corpus formado por 281 textos do Jornal de Pedi-
atria que possui 835.412 palavras, distribuidas em 27.724 frases. Para este corpus existe
uma lista de referéncia com 1.534 bigramas e 2.660 trigramas gerada por uma equipe
de linguistas e especialistas do dominio de forma semi-automatica e cuidadosamente re-
visada [Finatto 2011].

O ponto de partida de todas as experi€ncias com pontos de corte sdo listas de bigra-
mas e trigramas extraidos utilizando a ferramenta ExATO,, [Lopes et al. 2009a], uma fer-
ramenta de extracdo baseada em abordagem linguistica (extracio de sintagmas nominais)
organizada segundo a relevancia estimada através do indice #f-dcf [Lopes et al. 2012], um
indice que se baseia no uso de corpora contrastantes.
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3.1. Pontos de Corte Absolutos

A aplicacao de pontos de corte absolutos foi feita para valores de 100 a 3.500 termos con-
forme descrito na Figura 1. Nessa figura mostra-se os valores de precisdo, abrangéncia
e medida F para cada valor de ponto de corte. Observa-se nesses graficos que para bi-
gramas o ponto de corte absoluto de 2.000 termos tem o melhor equilibrio, enquanto que
para trigramas 3.300 termos foi o melhor ponto de corte absoluto.
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Figure 1. Precisao (P), abrangéncia (1), medida F (F) obtidos com pontos de

corte absolutos.

3.2. Pontos de Corte por Limiar

A aplicacdo de pontos de corte por limiar foi feita para valores de 0 a 15 ocorréncias
conforme descrito na Figura 2. Cabe salientar que o limiar 0 ndo corresponde a nenhum
descarte de termos. Observa-se nesses graficos que para bigramas o ponto de corte por
limiar com o valor 3 tem o melhor equilibrio, enquanto que para trigramas 2 € o limiar

que representa o melhor ponto de corte.
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Figure 2. Precisao (P), abrangéncia (R), medida F (F) obtidos com pontos de

corte por limiar.
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3.3. Pontos de Corte Relativos

A aplicacao de ponto de corte relativo foi feita levando em consideracio que a ferramenta
ExATO,, fornece 15.487 bigramas e 18.174 trigramas, e analisou-se pontos de corte
relativos de 1% a 30% conforme descrito na Figura 3. Observa-se nesses graficos que
para bigramas o ponto de corte relativo de 13% tem o melhor equilibrio, enquanto que
para trigramas 18% ¢é o melhor ponto de corte relativo.
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Figure 3. Precisao (P), abrangéncia (1), medida F (F) obtidos com pontos de

corte relativos.

4. Politica Proposta

Na secao anterior foram feitos experimentos sobre bigramas e trigramas extraidos do
corpus de Pediatria. No entanto, o que se busca niao é descobrir uma forma adequada
de aplicar pontos de corte exclusivamente a essas listas de termos, mas sim, a todas as
listas extraidas de todos os possiveis corpora, ou seja, uma politica de ponto de corte

generalizavel.

A andlise de um ponto de corte tnico, seja absoluto, por limiar, ou relativo, nao
parece ser possivel, pois mesmo para os bigramas e trigramas do corpus de Pediatria nao
foi possivel estabelecer um ponto de corte unico que permitisse valores mais equilibrados

de precisao e abrangéncia.

Dessa forma, propde-se um método hibrido para estimar um ponto de corte que
seja proximo dessas situagdes 6timas. Esse método € dito hibrido, pois segue alternativa-
mente varias formas de ponto de corte. Especificamente, a proposta € aplicar em conjunto:
um ponto de corte por limiar e um ponto de corte relativo. Cabe salientar que, o uso de
ponto de corte absoluto ndo faz sentido nesse contexto de uma generalizagdo, pois um
ponto de corte absoluto € a defini¢cdo de um nimero fixo e arbitrario de termos, enquanto
que os demais (relativo e por limiar) sao naturalmente dependentes do tamanho das listas

de termos extraidos.

Aplicando um ponto de corte por limiar a todas as listas de termos extraidos,
parece ser razodvel descartar termos que ndo atingem um valor minimo segundo o indice
proposto. Dessa forma, baseado nas andlises feitas, sugere-se, como primeiro passo do
método hibrido proposto, descartar termos que tenham um indice #f-dcf inferior a 2.
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Essa escolha de um limiar 2 € conservadora, pois para bigramas do corpus de
Pediatria um limiar 3 foi mais adequado (melhor medida F). Cabe lembrar que, para
trigramas desse mesmo corpus um limiar 2 foi mais adequado, logo a escolha de um
limiar 3 iria descartar trigramas relevantes para o corpus de Pediatria.

Analogamente ao ponto de corte com limiar 2 para o indice #f-dcf, a segunda etapa
do método hibrido proposto € o descarte de termos por um ponto de corte relativo. Com
base nos resultados apresentados, onde um ponto de corte de 13% para bigramas e de 18%
para trigramas, mostrou os melhores valores da medida F, escolheu-se utilizar o ponto de
corte intermedidrio (15%) para ser aplicado a todas as listas de termos extraidos.

5. Consideracoes Finais

Nesse artigo foram feitas diversos experimentos com pontos de corte sobre um corpus
de Pediatria para o qual possui-se uma extracdo de termos bastante qualificada e uma
lista de referéncia confidvel. Nesse contexto, os experimentos praticos indicaram que €
possivel aproximar do ponto 6timo de equilibrio utilizando uma politica de ponto de corte
hibrido, onde considera-se 15% da lista extraida e exclui-se os termos onde o indice #f-dcf
€ inferior ao limiar 2.

Uma possibilidade de extensao do trabalho realizado seria considerar formas mais
sofisticadas de andlise baseada em um conjunto maior de dados, além do indice de
relevancia unico, que no caso desse artigo foi a frequéncia #f-dcf. Este tipo de inicia-
tiva equivaleria a uma anélise multivalorada que é comum a métodos de aprendizagem
de mdquina [Mitchell 1997]. Dentre essas técnicas pode-se imaginar diversos métodos de
classificacdao [Bauer and Kohavi 1999, Lopes et al. 2008, Witten et al. 2011] que possam
trazer uma forma distinta de escolher os termos relevantes.

Apesar desses interessantes trabalhos futuros, a politica proposta nesse ar-
tigo mostra-se adequada para os experimentos feitos, logo outro trabalho futuro nat-
ural é realizar um nimero maior de experimentos. Esses novos experimentos po-
dem incluir o uso de outras ferramentas de extragdo, e.g., [Bourigault and Lame 2002,
Banerjee and Pedersen 2003, Lopes et al. 2010a], ou ainda de outros indices de
relevancia, e.g., [Wuetal. 2008, Park et al. 2008, Kim et al. 2009]. Eventualmente,
também pode ser interessante, caso exista disponibilidade de listas de referéncia, experi-
mentos com outros corpora de dominio.

A contribui¢do desse artigo ja pode ser percebida por fornecer algumas conclusoes
baseadas em um estudo pratico, pois os autores desconhecem trabalhos que fornecam
estimativas semelhantes de politicas de pontos de corte para escolher termos relevantes
de um dominio. Nesse sentido, o presente trabalho oferece algumas estimativas iniciais
que podem auxiliar pesquisadores e profissionais na definicio de pontos de corte para
seus proprios experimentos da drea de identificagdo de termos relevantes.
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