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RESUMO

Este relatorio técnico visa apresentar as principais métricas utilizadas em sistemas de extracdo de
informacdo como precisdo, revocacdo e Medida-F e a medida de concordancia Kappa utilizada
para avaliar a concordancia, por exemplo, de algoritmos de aprendizado de maquina e de humanos.
Busca-se com este relatério propiciar aos docentes, discentes, pesquisadores e pessoas interessadas
em conhecer essas métricas de avaliagao.
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Relatorio Técnico “Métricas de Avaliacdo”

1 Introducéo

Este relatorio técnico tem por objetivo descrever as principais métricas de avaliacdo
utilizadas em sistemas de extracdo de informacgdo e a medida de concordancia entre anotadores.
Este conhecimento ¢ necessario para os integrantes do projeto “Um Ambiente para Andlise de
Dados da Doenga Anemia Falciforme” entenderem como um sistema de extracdo é avaliado e como
é calculado a concordancia entre os anotadores. Este trabalho esta sendo desenvolvido em conjunto
com a Universidade de Sdo Paulo (Campus de Ribeirdo Preto e S&o Carlos), Fundagdo Hemocentro

de Ribeirdo Preto, Universidade Federal de Sdo Carlos e Universidade Metodista de Piracicaba.

2 Métricas de Avaliacdo

A seguir sdo explicadas duas meétricas de avaliacdo que se pode utilizar para avaliar e
analisar os resultados gerados a partir da Mineragdo de Textos: medida de desempenho e medida de
concordancia. Em 2.1 serdo apresentadas as medida de desempenho que sdo comumente utilizadas
para avaliar os sistemas. Em seguida, em 2.2, é apresentada a medida de concordancia Kappa que

serve para identificar o quéo facil uma determinada tarefa € realizada pelos seres humanos.

2.1 Medidas de Desempenho

Precisdo e revocacdo sdo medidas amplamente utilizadas para avaliar a qualidade dos
resultados em diversas areas do conhecimento. Precisdo € uma medida de fidelidade, enquanto a
revocacao (conhecida também como cobertura ou sensibilidade) é uma medida de completude.

As medidas de precisdo e revocacdo sdo medidas padrdo da Recuperacdo de Informacéao
(RI), Cleverdon (1966 apud SILVA, 2006). As mesmas sdo utilizadas para contribuir com a
avaliagdo de sistemas de RI que tem o objetivo de recuperar documentos relevantes a partir da
consulta de um usuério, porém diversas outras areas, como Extracdo de Informacgéo e Inteligéncia
Artificial (1A) incluindo Aprendizado de Maquina e Processamento de Lingua Natural, utilizam
dessas medidas para avaliagéo.

Em seguida sdo explicadas a precisao e a revocagdo sob o ponto de vista da Rl e IA além de

outras medidas e os conceitos de falso positivo e falso negativo.

2.1.1 Precisdo e Revocagado no contexto da Recuperagédo de Informacéo

A Figura 1 representa o conjunto de informacdes de uma colecdo de documentos sobre
complicagtes da Anemia Falciforme, discriminadas em informacdes relevantes (esquerda/verde e
azul) e informacdes irrelevantes (direita/vermelho e roxo). O formato oval (azul/roxo) significa o

resultado da consulta sobre informagdes de complicacdo. A consulta ideal e desejavel é quando for
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recuperada toda a parte esquerda da figura (verde e azul), tendo assim 100% de precisdo e

revocacao (equacOes das medidas explicadas a seguir).

Relevantes Irrelevantes

Figura 1 — Medidas dependem do resultado da consulta (oval/azul e roxo).

Na &rea de RI, a precisdo é o nimero de elementos relevantes recuperados dividido pelo
numero total de elementos recuperados (Equacdo (1)) e a revocacdo é definida como o nimero de
elementos relevantes recuperados dividido pelo nimero total de elementos relevantes existentes

(que deveriam ter sido recuperados) (Equacéo (2)).

. NUmero de elementos relevantes recuperados
Preciséo = - 1)
Numero total de elementos recuperados

NUmero de elementos relevantes recuperados

@

Revocacao = ~
¢ NUmero total de elementos relevantes

Na RI uma pontuacdo perfeita de precisdo de 1,0 significa que cada resultado obtido por
uma pesquisa foi relevante (mas ndo diz nada sobre se todos os elementos relevantes foram
recuperados), enquanto uma pontuacdo perfeita de revocacdo de 1,0 significa que todos os
elementos relevantes foram recuperados pela pesquisa (mas nada diz sobre quantos elementos
irrelevantes também foram recuperados).

Muitas vezes existe uma relacdo inversa entre precisdo e revocacdo, onde é possivel
aumentar uma ao custo de reduzir a outra. Por exemplo, um sistema de RI pode aumentar a
revocacao recuperando mais elementos, ao custo de um nimero crescente de elementos irrelevantes

recuperados (diminuindo a preciséo).

2.1.2 Precisao e Revocacao no contexto da Inteligéncia Artificial

A matriz de confuséo oferece uma medida efetiva do modelo de classificagdo, ao mostrar o
namero de classificacBes corretas e as classificaces preditas para cada classe em um determinado
conjunto de exemplos. Em Monard e Baranauskas (2003) encontra-se informacdes de como
preencher uma matriz de n classes.

A Tabela 1 mostra a matriz de confusdo para duas classes (Complicacdo/Nao Complicagédo)

da Anemia Falciforme. Nesta tabela, P representa o valor positivo que significa que a palavra-chave

7
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extraida é complicacdo; N representa o valor negativo que significa que ndo é complicacdo; p
(Extracdo de Complicacdo) e n (Extracdo de Ndo Complicacdo) sdo, respectivamente, os valores
positivo e negativo da extracdo automatica.

Verdadeiro Positivo (VP) significa que uma quantidade X de complicacbes relacionadas a
Anemia Falciforme extraidas do documento é 100% complicacdo e foi extraida corretamente. Ja
Verdadeiro Negativo (VN) é o oposto, 100% ndo € complicacdo e ndo foi extraida. Falso Positivo
(FP) ndo é complicacdo, mas foi erroneamente extraida do documento e Falso Negativo (FN) é

complicacdo, mas nado foi precisamente extraida.

Tabela 1 — Matriz de confuséo de duas classes (Complicagdo/Ndo Complicacéo).

Condicdo Atual
valiacdo Especialista)

Complicacdo N&o Complicagéo
(P) (N)
Resultado da Extracdo
Automética
Extracdo FP (ndo complicacdo, mas é

de Complicacio (p) VP (Verdadeiro Positivo)

Extracdo de FN (complicagdo, mas néo é
ndo Complicagéo (n) extraida)

extraida)
VN (Verdadeiro Negativo)

Incontestavelmente, o resultado que é mais interessante é VP que representa a quantidade de
complicacdes extraidas. Com base nesse resultado é possivel saber qual é a precisdo e a revocacao.
A primeira medida calcula a percentagem de acerto a partir das complicacdes e ndo complicagdes
que foram extraidas, Equacdo (3). A segunda calcula a percentagem das complicagdes que foram
extraidas em relacdo ao total das complicacBes, Equacéo (4).

e Precisdo: Taxa com que todos os exemplos classificados como positivos sdo realmente
positivos. Nenhum exemplo negativo é incluido.

procisio — /"
recisao = VP + FP (3)

e Revocagdo: Taxa com que classifica como positivos todos os exemplos que sdo
positivos. Nenhum exemplo positivo € deixado de fora. Apresenta uma indicacdo do
quanto do total de informacéo relevante foi recuperada.

vp

Revocagao = VP-I-—FN 4)

Outro exemplo que pode ser considerado é o diagnostico de um individuo. A classificacédo €
definida como sadio ou doente. Neste caso os falsos positivos séo aqueles que estdo doentes, mas
que foram diagnosticados como sadios e os falsos negativos sdo os sadios e que foram
diagnosticados como doentes. Os verdadeiros positivos sdo 0s que estdo sadios e sdo realmente

8
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diagnosticados como sadios e o0s verdadeiros negativos sdo 0s que estdo doentes e sdo
diagnosticados como doentes (Tabela 2).

Tabela 2 — Matriz de confusdo de duas classes (Sadio/Doente).

Condigéo Atual

Sadio Doente

Teste

Diagndstico Sadio Verdadeiro Positivo | FP (doente, mas sadio)

Diagndstico Doente | FN (sadio, mas doente) | Verdadeiro Negativo

A partir dos exemplos na matriz de confusédo ilustrados na Tabela 1 e Tabela 2 é possivel
extrair outras medidas que possam avaliar o desempenho das complicacbes extraidas, ou seja,

avaliando o quédo verdadeira sdo as informagdes extraidas. Em seguida sdo discutidas algumas
dessas medidas.

2.1.3 Outras Medidas de Desempenho

Tomando como base as informacdes contidas na Tabela 3, definiremos as seguintes
medidas.

Tabela 3 — Matriz de confusdo de duas classes (Positivo/Negativo).

Condicéo Atual
P N
Teste
p VP FP
n FN VN

Nas Equacgdes (5), (6) e (7) a sequir considera-se P = Precisdao e R = Revocagio.

e Medida-F (F-Measure). Média harmbnica ponderada da precisdo e revocagao,
Equagdo (5). Fz mede a eficacia da recuperagdo em relagdo ao valor atribuido a Beta ().
Pesos comumente utilizados para  sdo: F, (revocacdo € o dobro da precisdo) e Fy s

(precisdo é o dobro de revocacdo). A precisdo tem peso maior para valores S <1,
enquanto que 8 > 1 favorece a revocacao.

A+Hx(PxR) . 1-a
(BxP+R) Ondeb=—, ()

A Medida-F foi derivada por van Rijsbergen (1979) baseada na medida de eficiéncia
(effectiveness), Equacdo (6), do mesmo autor.

Medida F[; =
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1
E=1-|—"—x (6)

F- 552

A relagdo entre a Medida-F e a medida de eficiéncia é: F; = 1 — E. Quando a preciséo e a
revocacao tém o mesmo peso (p = 1) a medida é Medida-F;, também conhecida como Medida-F
tradicional ou F-Score balanceada, Equacéo (7).

MedidaF =22 FP >R @)
edaar =75 1R

e Acurécia: Mais frequentemente utilizada para avaliagdo de problemas de classificacao de
aprendizado de maquina. Ha uma boa razédo para gque esta medida ndo seja adequada para
problemas de RI: em quase todas as circunstancias, 0s dados sdo extremamente
desproporcionais e normalmente mais de 99,9% das informagcbes sdo irrelevantes.
Portanto, um sistema cujo objetivo é maximizar a acuracia pode aparentemente ter uma
boa avaliacdo, pois considera todas as informacgdes irrelevantes (MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

it — VP + VN @
Curacla =yp T VN + FP + FN

e Especificidade: Taxa com que uma instancia verdadeiramente negativa é classificada

Ccomo negativa.

E ificidade = VN 9)
specificidade = VN T FP

Para exemplificar o uso dessas medidas, em seguida € mostrado um exemplo de uma matriz
de confusdo de termos relacionados a complicagdes da doenga Anemia Falciforme com as classes
Complicacdo e Ndo Complicacédo (Tabela 4).

Considera-se as seguintes informag@es ficticias para o preenchimento da Figura 2 e Tabela
4, mostrados a seguir. Suponha que foi realizada uma avaliagdo manual de uma colecdo de
documentos relacionados a complicagfes da Anemia Falciforme por um especialista, que encontrou
nessa colecdo 150 complicacdes. Em uma avaliacdo automatica, realizada por um sistema de
extragdo automatica, encontrou 160 palavras-chave, sendo 120 complicagbes e 40 ndao
complicacdes.

Assim a quantidade de verdadeiro positivo é 120 (é complicacdo e foi corretamente
extraida), de falso positivo é 40 (ndo é complicacdo, mas foi extraida erradamente), de falso
negativo é 150 — 120 = 30 (é complicacdo, mas ndo foi extraida) e verdadeiro negativo € todo o
resto das palavras contidas na colecdo de documentos avaliada que ndo sdo complicacGes e ndo

foram extraidas (vamos supor que seja infimos 310).
10
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Complicacio Ndo Complicacio
L

Figura 2 — Exemplo numérico de informagdo de Complicagéo (150) e Ndo Complicacdo (350).

Tabela 4 — Exemplo numérico de uma matriz de confusdo (Complicagdo/Ndo Complicacéo).

Condicdo Atual
(Avaliacdo Especialista)

Complicagao N&o Complicacéo

Resultado da Extracdo Automatica
Extracéo

de complicacdo

Extracdo de

nao complicagao

120 40

30 310

Os valores para as medidas sdo exemplificados logo em seguida.

VP 120
VP +FP 120+ 40

Precisao = = 0,75

vP 120
VP+FN 120430

Sensibilidade = Revocagao = 0,8

2 X Precisdo X Revocagdo 2 x0,75x0,8

Medida F, = = =
edida Fy Precisdo + Revocacio 0,75+ 0,8 0,77
Aeuricia - VPAVN 1204310
A = P Y UN+ FP+FN _ 120+ 310 +40 +30
VN 310
Especificidade = = (0,88

VN + FP_ 310 + 40
2.2 Medida de Concordancia

O coeficiente Kappa € uma medida de concordancia estatistica formulada por Jacob Cohen
(1960). Adequada para tarefas de classificacdo realizada por vérios anotadores/juizes. Os
anotadores — podem ser humanos ou ndo (algoritmos de classificacdo € um exemplo de anotador

que ndo seja humano (FIOL; HAUG, 2009)) — tém a funcdo de definir a que classe os exemplos

11
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pertencem, que por sua vez sdo utilizados como material de treinamento para aprendizado
supervisionado (CARLETTA, 1996).

O resultado obtido com a medida Kappa define um limiar de concordancia entre anotadores
seja em tarefas de classificacdo ou de extracdo de informacao. Esse resultado depende do numero de
anotadores, numero de classes e numero de exemplos a serem classificados. O limiar de
concordancia pode ajudar de trés formas:

e Avaliar o desempenho do sistema comparando o limiar em percentual com 0s
percentuais obtidos com as medidas como precisdo/revocacao;

e Contribuir em avaliar se o conjunto de treinamento é um material valido, sendo, as
vezes, necessario mais treinamento para aumentar a concordancia;

e Descartar exemplos controversos. Exemplos que ndo sejam faceis dos anotadores
concordarem podem contribuir com o aumento do resultado das medidas de
desempenho utilizadas.

Na Equacdo (10) é mostrada o coeficiente da medida Kappa (k) ou simplesmente indice
Kappa, onde P(A) € a proporc¢do de vezes que os anotadores concordam, Equacdo (11),e P(E) éa
proporcdo de vezes que é esperado dos anotadores concordarem ao acaso ou aleatoriamente.

_ P(A) — P(E)

(10)
1- P(E)

namero de vezes que o anotadores concordaram
P(4) = 4 (11)

namero de itens anotados

Suponha que dois anotadores séo incumbidos de classificar 10 sentencas em duas classes
(complicacdo e sintoma). O resultado da classificacdo é mostrado na Tabela 5 e resumido na matriz

de confusdo na Tabela 6.

Tabela 5 — Exemplo de anotagédo de dez sentencas.

Sentenca 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Anotadorl C S C€C C C S S C S C
Anotador2 C S C€C C S S C€C C s C
Legenda: C = Complicacéo, S = Sintoma
Tabela 6 — Exemplo de matriz de confuséo 2 x 2.
Anotador 1
Complicacdo | Sintoma | Total

N Complicagdo 5(3,6) 1 6

3

‘g’ Sintoma 1 3(1,6) 4

< Total 6 4 10

12
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~ ; 543
A proporcdo observada que os anotadores concordaram é: P(4) = = 0,8. Os valores

para a distribuicdo marginal sdo: P(Complicacio) = % = 3,6 e P(Sintoma) = % =1,6. A

P(Complica ¢ao)+P(Sintoma ) _
10 o

probabilidade dos dois anotadores concordarem por acaso é: P(E) =

3,6+1,6
10

0,8—0,52
-0,52

= 0,52. A medida Kappa, calculada pela Equacdo (10), é: k =

= (0,58, ou seja, na
tarefa de classificar 10 sentencas em duas classes os humanos, representado por dois anotadores,
concordam em 58% das vezes.

O exemplo calculado no paragrafo anterior é para duas classes. Para mais de duas classes
considera a matriz de confusdo genérica na Tabela 7, onde a matriz de confusdo ideal é quando

somente a diagonal principal for preenchida e os outros elementos tenham valor zero, ou seja, nao

c
i=1 Xii

obteve nenhuma classificacdo errada. P(A) é calculado pela exatiddo total ZT e P(E) é
i iz Xit Xy
calculado pela exatidao total ao acaso, ==——.
Tabela 7 — Matriz de confusdo genérica.
Anotador 1
1 2 c Total
«~ 1 X11 X12 X1c X1+
S 2 X21 X22 X2c X2+
8
o
é 4 Xc1 Xc2 Xco Xc+

Considere o exemplo a seguir mostrado na Tabela 8 para trés classes quaisquer classificadas
por dois anotadores.

Tabela 8 — Exemplo de matriz de confuséo 3 x 3.

Anotador 1
1 2 3 Total
~ 1 25 2 5 32
cgu 2 3 26 5 34
§ 3 1 3 30 34
< Total 29 31 | 40 100
O valor de P(4) é 25?0% = 0,81 e de P(E) é 2222 +i‘;:§’1+3“40 =~ (,33. Usando a
Equacdo (10) o indice Kappa é k = % = (0,72, ou seja, nesta tarefa os humanos concordam

em 72% das vezes.
Segundo Manning, Raghavan e Schitze (2008), ha outras duas maneiras de calcular a

medida Kappa que depende se a combinagdo da distribuicdo marginal considera todos o0s

13
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anotadores ou cada anotador separadamente. O valor da medida varia de —1...1, onde k =1
significa concordancia completa, k = 0 concordancia aleatoria e k = —1 discordancia maxima.

Em geral a medida Kappa acima de 0,8 é considerada como um bom acordo, entre 0,67 e
0,8 é tido como justo acordo e abaixo de 0,67 é considerado como duvidosa para avaliacdo, embora
a interpretacédo dos resultados da medida dependa dos fins para os quais os dados serdo utilizados
(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Landis e Koch (1977) propuseram uma escala de

seis niveis para interpretar os valores de Kappa como mostrado na Tabela 9.

Tabela 9 — Escala de seis niveis de concordancia.

Concordancia Escala
Ruim Abaixo de 0
Leve 0,00a 0,20
Sofrivel 0,21a0,40
Moderada 0,41 a 0,60
Boa 0,61a0,80
Quase perfeita Acima de 0,81

3 Consideracoes Finais

Neste relatorio foram discutidas métricas que podem ser utilizadas para avaliar o resultado
de algoritmos de classificacdo e técnicas de extracdo de informacdo. Segundo Krauthammer e
Nenadic (2004), normalmente o desempenho de sistemas de reconhecimento automatico de termo é

avaliado em termos de precisdo e revocacao e o desempenho global é medido pela Medida-F.

14
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