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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre a Extoecéiformacéo, mostrando sua
importancia na organizacdo de informacdes nao testdas, que crescem de maneira
exponencial no mundo moderno, bem como seus ditsrenétodos de implementacéo,
tendo como foco principal a extracdo de referee@nbibliograficas em artigos cientificos.

Além disto, é proposto uma implementacéo de urersistque realize esta tarefa.

Palavras Chave:
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ABSTRACT

This work presents a study about Information Extracshowing its importance in
the organization of non-structured information tlgadws exponencialy in the modern
world, as well as its different methods of implertaion, giving main focus to the research
of bibliographic references in scientific articldtsis also proposed an implementation of an
application with this purpose.
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Information Extraction, Regular Expressions



ACM:

ANNIE:

APA:
CRF:
El:
GATE:
HMM:

PLN:
KDD:
MD:
KDT:
MT:
IEEE:

RI:
ISR:
JAPE:
JMIS:
MISQ:
ML:
PAUM:

RegEXx:

SVM:
XML:
HTML:
SQL:

LISTA DE ACRONIMOS

Association of Computing Machinery

A Nearly New Information Extraction System
American Philological Association
Conditional Random Fields

Extracdo de Informacéo

General Architecture for Text Engineering
Hidden Markov Model

Information Extraction

Processamento de Linguagem Natural
Knowledge Discovery in Databases
Mineracao de Dados

Knowledge Discovery from Text
Mineracao de Textos

Institute of Electrical & Electronics Engers
Information Retrieval

Recuperacao de Informacéo

Information Systems Research

Java Annotations Pattern Engine

Joint Medical Information Systems
Management Information Systems Quarterly
Machine Learning

Perceptron Algorithm with Uneven Margin
Regular Expression

Support Vector Machine
eXtensinble Markup Language

HyperText Markup Language

Structured Query Language



SUMARIO

CAPITULO 1 — INTRODUCAO 14
1.IMOtivagao . . . . . . . e e e e 14
1.20rganizagao . . . . . . .. e e e 14

CAPITULO 2 — O ARTIGO CIENTIFICO 16
21DefiniCdo . . . . . . L e 16
220rgem. ... L e e e e 17
23 Padroes . . . .. e e e 17

CAPITULO 3 — A EXTRACAO DE INFORMACAO 23
3.1 A Busca, Selecéo e Manipulacéo de Informac&davadigmas Atuais 23

3.2 O Processo de Descoberta de Conhecimento ess BadDados ou
Mineracdode Dados . . . . . . . o oo 24
3.2.1 O Processo de Descoberta de ConhecimenBases de Dados
ou MineragdodeDados . . . . ...... ... .. ...... 24

3.2.2 Descoberta de Conhecimento Sobre Texto oerlsi¢ao de

Textos . . . . . .. e 28
3.3 Visdo Geral das Abordagens de Extragdo .. . . . . . . . ... .. 43
3.3.1 Baseados em Regras ou Estatisticos . . .. . ... ... 36
3.3.2 Aplicacao dos Métodos Baseados em Regra. . . . . . . 37
3.4 Baseados em Aprendizadokdand-Coded. . . . . . . .. ... ... 38
3.4.1 Aplicacao dos Métodos Baseados em Aprendizad. . . . 39
3.5 Abordagens Hibridas e Consideragbes . . . . . ... ... .... 40

CAPITULO 4 — EXTRACAO DE INFORMAGCAO EM ARTIGOS CIEN TIFICOS 41
4.1 Expressbes Regulares. . . . . . ..o 41

412 1Introducdo . . . . . ... X §
4.1.2 Metacaracteres . . . . . . . .o e e e e 42



4.1.3 Divisao dos Metacaracteres

4.2 Extracao de CitagOes e Referéncias em Artigesti@icos

4.2.1 A Importancia da Extracdo de Referénciaidgjtéficas . . . .
4.2.2 Andlise de Tipos de Referéncias . ...... . . . . . .. ...

4.2.3 Andlise de Citacbes

4.2.4 Relacionamente Entre Citacdes e Referéncias

CAPITULO 5 - FRAMEWORK GATE
5.1 Conceitos

5.1.2 A Estrutura do Gate

5.2 Recursos e Estapas para Processamento. ...... . . . . . . .. ..

5.2.1 Annie

5.2.2 Etapas de Processamento

CAPITULO 6 — PROPOSTA DE UM SISTEMA PARA EXTRACAO
DE INFORMACAO

6.1 Introducéo

6.2 Motivacéo

6.3 O Processo de Extracdo de Informacéo

6.3.1 Escopo do Projeto

6.3.2 Pré-Processamento

6.3.3 Populando o Corpus

6.4 A Extracdo de Informacéo . . . .

6.4.1 Configuracdo do Ambiente GATE para Extragéseada em

6.4.2 Definicdo das Regras

6.4.3 Definicdo dos Recursos de Processamento.. .. . . . . . .
6.4.4 Configuracdo do Ambiente GATE para Extragéseada em

Maquina de Aprendizado

5.1.1 Documentos e Anotagbes do GATE . ...... . . . . . ...

5.3 Aprendizado de Maquinano GATE . . . . .. . . . . . .. ... ..

43
45
45
46
48
50

52
52
52
53

. 57

57
58
95



6.4.5 Salvando o Estado da Aplicagédo . ...... . . . ... ... 75

6.6 OProdutoFinal. . . . . ... . ... . . . ... . ... 76
6.6.1 Geragdo do ArquivoHTML . . . . . . . . . . ... ... 77
6.6.2 Geragdodo Arquivo XML . . . . . .. ... 79
CAPITULO 7 — TESTES DE DESEMPENHO 81
7.1PreparaCao . . . . . . ... e e e e e e 81
T2EXECUGAO . . . . . v o i it e e e e 83
7.3Resultados . . . . . . . ... e 83
CAPITULO 8 — CONCLUSAO 85
CAPITULO 9 — TRABALHOS FUTUROS 87
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 88
APENDICE A — MECANISMO PARA APRENDIZADO DE MAQUINA 92

APENDICE B - CONFIGURACAO DO APRENDIZADO DE MAQUINA
NO GATE 98

APENDICE C - FERRAMENTAS E ETAPAS DE PROCESSAMENTO 107

APENDICE D - METRICAS 118



LISTA DE TABELAS

Tabela 4.1:
Tabela 4.2:
Tabela 4.3:
Tabela 4.4:
Tabela 4.5:
Tabela 4.6:
Tabela 4.7:
Tabela 4.8:
Tabela 4.9:
Tabela 5.1:
Tabela 5.2:

Tabela 6.1:

Tabela 7.1:
Tabela 7.2:
Tabela 7.3:
Tabela 7.4:

Caracteres do Grupo ‘Representantes! . . . . . . . . . ... ... 43
Caracteres do Grupo ‘Quantificadores’... . . . . . . .. ... ... 43
Caracteres do Grupo ‘Ancoras’ . ..... . . . . . . . ... 44
Caracteres do Grupo ‘Outros’. ...... . . . . . . . . . o oo ww 44
Organizacéo dos Metadados em Diferdipes de Referéncias . . . . 46
Exemplos de Diferentes Estilosde Refa . . . . . . .. . ... .. 47
Estlosde Citacdo . . . ... . . . . . . ... ... ... 49
Gramatica para Citagfes . . ...... . . . . . . . .. w . 50
Exemplo de relacionamento entre citeg@&beréncia. . . . . . . . . . 51
Recursos de Processamento do GATE . .. . . . .. . ... ... 55
Ferramentas para Processamento pamndate Regras e Aprendizado de
Maquina . . . . ... e e e e 59
Arquivo Principal que Contém a Sequ€ani que Ocorrerd a ldentificacao
das Regras (mainjape). . . . ...... v . o . o o o oo oo .. T3
Algoritmos de Aprendizagem de Maquitiizddos . . . . . . . . .. 81
Tempo de execucdo dos algoritmos. . . . . . . . ... ... o 82
Precisao no reconhecimento das refa<por algoritmo . . . . . . . . 85
Precisdo no reconhecimento das refiepor entidade . . . . . . . . 85

Tabela C.1: Tabela de Classificadores Sintaticegraolos que POS-Tagger

Reconhece . . . . . . . . . . . ..o 111



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1: Estrutura geral dos Artigos Cientifioasestrutura IMRD. . . . . . . . 21
Figura 3.1: Etapas do processode KDD . . ...... . . . .. . . . . ... .. 26

Figura 3.2: Exemplo de uma extracdo em um anuremwhuel de imoveis. . . . . 31
Figura 3.3: Estrutura de um sistema de Extracdofdemacao baseado em PLN. . 32

Figura 3.4: As dimens0des de um Sistema para EErgoadramento dos Principais
Algoritmos . . . . . L o e 35
Figura 3.5: Taxonomia para um Sistema de Extragdafdrmacédo . . . . . . .. 36

Figura 3.6: Exemplo de aplicacido de um sistemaadasem regras e um baseado em

Aprendizagem . . . . .. L e e 39
Figura 4.1: Exemplo de Constru¢do de uma ExpreRegalar . . . . . . . . . . .. 42
Figura 4.2: O relacionamento entre citagdoerat@sé. . . . . . . . . . .. . .. 50
Figura 5.1: Estrutura de documentos e anotago&ATE . . . . . . . . . . . .. 53
Figura5.2: Os pilaresdo GATE. . . . . . . . . . . . . . . wu .. 54
Figura 5.3: Aprendizado de Maquina Aplicado a &vide Tempo . . . . . . . . . 61
Figura 6.1: Visdo do Passo-a-passo do Processataxkecpelo Sistema. . . . . . . 65

Figura 6.2: Exemplo de Parser de PDF para TXT epaiacao das Referéncias do

Documento . . . . . . . . . L e 66
Figura 6.3: Método para Definichodo Corpus . ... . . . . . . . .. ... .. 66
Figura 6.4: Método para PopularoCorpus  ..... . . . . . .. ... .. .. . 67
Figura 6.5: Definicdo do processo de criacdo dzaplo baseado em regras em

Ambiente GATE . . . . .. . . . . e e 68
Figura 6.6: Definicdo dos Modulos para a Extragd®&dferéncias . . . . . . . . . 74
Figura 6.7: Visdo Macro de Cada Etapa no MAgeplication. . . . . . . . . . .. 75
Figura 6.8: Tela para Salvar o Aplicativo Configloa. . . . . . . . ... ... .. 76
Figura 6.9: Execucao da Aplicacdo GATE em Ambidiatea e Chamada do Método

para definiras Anotagdes . . . . . .. .. ... e 77
Figura 6.10: Método que Define Quais Anotacbes®bBtdizadas . . . . . . . . . 77

Figura 6.11: Legendas para Associar as Cores amédes . . . . . . . . . . . .. 78



Figura 6.12: Trecho de Cddigo que Colore as An@s¢hcontradas Usando Tags

HTML . . . e e 78
Figura 6.13: HTML gerado com as anotac¢0es e sigpgecévas cores. . . . . . . . 79
Figura 6.14: Formatacdo da Stringno Padrdo XML ... . . . . . . . . . .. .. 79
Figura 6.15: XML Contendo as Informagfes Extraidas . . . . . . . . ... .. 80
Figura 8.1: Proposta de um Sistema de Validac&ditdedes no Corpo do Texto. . 89
Figuras A.1 e A.2: Conceito de Hiperplanos e MasgamSVN . . . . . . . . .. 90
Figura A.3: RNA simples com duas camadas e trénas artificiais. . . . . . . 92
Figura A.4: Exemplo de funcionamento do algoritmadarest neighbor . . . . . . 94
Figura B.1: Criagdo das Regras JAPE . . ...... . . . . . . . .. .. ... 96
Figura B.2: Criagdo das Regras JAPE . . ...... . . . . . . . .. .. ... 96
Figura B.3: Transicao de Entidade paraClasse .. . . . . . . . . .. ... .. 97
Figura B.4: Visdo macro de cada etapa no nibgduation . . . . . . . . . .o 103
Figura B.5: Visdo macro de cada etapa no mg@ming. . . . . . . . . . . . .. 104
Figura C.1: Tokeniser . . . . . . . . . . v v v i it e 106
Figura C.2: Sentence Splitter . . . . . . .. . . . .. o 106
Figura C.3: Gazeteer. . . . . . . . . . e e e e 107
Figura C.4: Tipos de entrada possiveis no Gazeteer. . . . . . . .. . ... .. 108
Figura C.5: POS-Tagger. . . . . . o o i v i e e e e e e e e e e e e 109
Figura C.6: Estrutura basica de umaregraJAPE .. . . . . . . . .. ... .. 113

FiguraC.7: OfluxodaregraJAPE. . . . . . . . . . . . . . . .. 114



CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A quantidade de informacdes na toie documentos textuais disponibilizadas
nos repositorios digitais (e.g/orld Wide Webcresce de forma astrondmica. No Google,
h&d um trilhdo de paginas indexadas em seus seegidd]. Em contrapartida, este

crescimento ocorre de forma desordenada, sem netipiche controle.

A Extracdo de Informacdo (El), em inglésformation Extraction tem como
objetivo extrair e estruturar dados consideradte/aates de fontes ndo-estruturadas para
facilitar sua manipulacdo. O desenvolvimento defmtaa de pesquisa tem tido um
crescimento vertigionoso ao longo da década, paerémaioria das solucdes desenvolvidas
ainda concentra-se no ambito académico, sendo poososistemas voltados para o

mercado.

O grande desafio em termos de busca serd sepgmio do trigo, ou seja,
estruturar informacdes a partir de fontes ndo esadas (html, xml, doc, pdf e etc.),
permitindo que a busca seja mais seletiva, preefgaente e eficaz, ou seja, de alto valor
para o usuario final. Buscas que retornam maislglemas centenas de paginas, em que
muitas delas podem ser consideradas inuteis, sea@eitaveis num futuro préximo. O
Google, de olho neste fildo disponibilizou o schglaogle.com, permitindo buscas

estruturadas de artigos académicos.

1.2 ORGANIZACAO

O trabalho est4 organizado em 6 caysfutomo descrito a seguir. O Capitulo 2
apresenta a importancia do artigo cientifico. Oitbép 3 apresenta o conceito que rodeia
toda nossa pesquisa: a Extracdo de Informacamintddi o assunto de maneira geral;
comparando-o com outras formas de obtencdo demaffio e mostrando diferentes

métodos de extracdo. O Capitulo 4 define a impoiddia extracdo de citacbes e



referéncias bibliogréficas, além de apresentar esmuo sobre Expressdes Regulares. O
Capitulo 5 foca na apresentagdo do framework GAJUE, serviu como base para toda
implementacdo realizada. O Capitulo 6 tem como tiobjeapresentar o sistema

desenvolvido, que tem como principal funcionalidadextracdo de referéncias em artigos
cientificos. No Capitulo 7, testes sdo realizadasa glefinir a precisdo de extracdo do

sistema. No Capitulo 8 é apresentada uma brevéusdiocdo trabalho feito.



CAPITULO 2 — O ARTIGO CIENTIFICO

2.1 DEFINICAO

O artigo cientifico € um importante meio de comagéo de idéias e descobertas
entre cientistas, como também um meio de verificamlidade das mesmas. Também é
uma maneira de promover-se profissionalmente frao® colegas da area de atuacdo
especifica.

O conhecimento cientifico é atualmente conside@oo socialmente construido,
tendo suas idéias/descobertas analisadas e "jslgpdaoutros cientistas da comunidade a
qual pertence antes de ser aceita como conhecine@nitifico da area a que pertence.
Logo, considera-se cientifico o artigo que foi sebido ao exame de outros cientistas, que
verificam as informacdes, os métodos e a preci@giod-metodoldgica das conclusées ou
resultados obtidos. Na maioria das vezes, anteartigo ser submetido a criticas da
comunidade cientifica, ele geralmente passa por obsgrvacdo minuciosa de ‘juizes
cientificos', ou seja, cientistas com maior poderbélico para os quais o pesquisador
manda seu trabalho. O pesquisador, autor do agiggjsa primeiro convencer este seleto
grupo sobre o valor do seu trabalho antes do mesmpublicado para toda a comunidade

cientifica, funcionando isto como uma triagem dwbigi@s cientificos.

Provavelmente devido a esse status institucianalrtigo de pesquisa se tornou
relativamente convencionalizado na apresentacdafdanacao cientifica, embora tenha
passado por varias mudancas desde sua origem aléosatuais (Oliveira, Eduardo
Araujo, 2008), como sera visto no item 2.2, abaixo.

2.2 - ORIGEM

O artigo cientifico de pesquisa teve sua origenséculo XVII, derivado de cartas
informativas trocadas entre os cientistas. A medjda estas cartas, trocadas entre um
grupo restrito de pessoas, foram ganhando impadatéficmal, comecou-se a tentar



padronizar o conteudo das mesmas, como: as ilssague aparecessem nos trabalhos
deveriam ser realisticas, exatas e detalhadase erguescrito sobre os experimentos devia
vir de forma que o leitor se sentisse encorajadaceeditar no que estava sendo
apresentado; ofercer a seus leitores explicacOee sxperimentos anteriores que nao
tinham sido bem sucedidos; escrever de forma amatelfazendo grande uso de
atenuadores; tentar mostrar que as disputas devearrer entre as descobertas e nao
entre as pessoas (Oliveira, Eduardo Araujo, 20D83de entdo, o artigo cientifico passou

por diversas modificacfes até atingir a forma atual

2.3 - PADROES

Existem diversos padrdes de organizacdo geralrtigos cientificos, porém, neste
trabalho, foi decidido estudar o modelo de orgag@imedo artigo conhecido como IMRD —
Introducédo, Metodologia, Resultados e Discussdoor ger considerado tal modelo
candnico, ou representativo e tradicional quardogyanizag¢éo dos artigos cientificos. Além
disso, tal modelo apresenta detalhadamente astedsticas e propdésitos de cada secéo.
Assim, é de grande valia para esta pesquisa, gaeirwestigar o modo de construcéo de
cada uma das sec¢0Oes integrantes.

Além do modelo IMRD, existem outros modelosdss também em artigos
cientificos como o IDC (Introducgéo, Desenvolvimer@onclusdo), IRMRDC (Introdugéo,
Revisao da literatura, Material(is) e Métodos, Raslos e Discusséo e Concluséo).

As quatro secfes do artigo académico de pesqadrdo IMRD desempenham
funcbes diferentes, exigindo, portanto, o uso derahtes recursos linguisticos para a
realizacao dessas funcdes. Um exemplo desta distiog linguagem entre as secfes € que,
na Introducéo e na Discusséo, geralmente, os canestos autores sdo introduzidos por
verbos modalizadores (pode, deve) ou advérbios ptiais de probabilidade
(provavelmente, possivel) e por um grande namerondecadores de atitude' (‘attitudinal
markers'), tais como advérbios como surpreendemtemnentre outros. Ja a Metodologia e
os Resultados sédo considerados sec¢des 'simplesp@sitdo a Introducdo e a Discusséo,
gue seriam sec¢des mais 'complexas'’. Percebeuda @ire, do primeiro rascunho até a

versao final do artigo académico, a Introducaddesaussao precisam ser reescritas muitas



vezes, enquanto a Metodologia e os Resultados pepam praticamente iguais. A seguir,
serdo apresentadas mais detalhadamente, as datmeterde cada secdo que compdem 0s
artigos académicos de pesquisa.

A estrutura basica de um artigo cientificopadrdo IMRD, € composta por:

Abstract
Resumo
Introducéo
Metodologia
Resultado
Discusséao

Referéncias

0 N oo 0o~ WDN P

Outros Elementos (Opcionais)

ABSTRACT

O Abstract € a versdo do Resumo em inglés. Porqustdo de coeréncia, ele deve
possuir tamanho e significados compativeis consome em lingua portuguesa. Algumas
linguas sdo mais concisas que outras, mas € imaekeijue o Resumo e o Abstract
contenham divergéncias. Além disso, a versao ert@ésngdo devera ser apenas uma
traducdo literal ou convencional do resumo, mas @ina tradugdo cientifica, com a
traducdo precisa dos termos e expressdes técrmcasy seu trabalho podera ser

prejudicado.

RESUMO

O resumo redigido pelo proprio autor do trabailadingua original deve constituir
a sintese dos pontos relevantes do trabalho, tai®:ctema, problema de pesquisa,
justificativa, objetivo(s), material e método prefm os resultados alcancados, as
conclusdes e recomendagfes. O resumo devera ampnteiimadamente 250 palavras. O

resumo deve ser digitado em um sé paragrafo.



INTRODUCAO

A primeira sec¢do a ser desenvolvida gt@ducao, talvez também a mais dificil.
Nela, o autor situa o leitor sobre o tema desemdoluo texto, formando assim uma base,
passando da discussdo geral do tépico para a pergspecifica ou hipotese a ser
investigada. Ainda na introducado, o autor expdmalifiade e objetivos do artigo. Outro
objetivo da introducéo € atrair a atencdo e insere® leitor, e ser informativa o suficiente
para preparar o leitor, seja ele especialista ouend@relacdo ao assunto que o artigo aborda

(Moraes, Luciana Salles de Braganca, 2005).

METODOLOGIA

Essa é a secdo que, em geral, € escrita printeieomais importante do ponto de
vista cientifico, pois a validade do estudo selgajda através das informacdes nela contida.
Nela, o autor descreve detalhadamente as etaptabddho e situa o leitor de como foi
realizada a pesquisa, fornecendo informacOes cdasplgsobre pacientes, materiais e
métodos utilizados (Moraes, Luciana Salles de Brgga 2005), provendo assim,
informacdes suficientes para que o estudo posseepsyduzido. Pela importancia desta

secao, deve ser revisada cuidadosamente por tegmsquisadores nela envolvidos.
RESULTADOS

A funcéo da secdo Resultados €, a psariplesmente de expor os resultados da
pesquisa em questdo, deixando qualquer tipo dadopou conclusao para a Discusséao.
Porém, muito autor ndo tem mostrado que a distiecdiee essas duas secdes € tao clara
assim. Eles incluem na secdo Resultados interpetappinides e discussdes. O fato de
eles incluirem esses tipos de comentarios na $eeddtados indica que estdo conscientes
de que seu publico pode levantar questdes. Dess®,faentam "antecipar" o que seus

leitores possam estar pensando.



DISCUSSAO

O principal objetivo da discussédo é intemareds resultados do estudo de uma
maneira que os leitores possam saber se o pesguisachpriu 0 objetivo proposto e
respondeu de maneira confiavel cientificamente wesst§es postas no estudo (Moraes,
Luciana Salles de Braganca, 2005). Depois de inzioc discussao de forma generalizada
e antes de conclui-la da mesma forma, o escritee desumir os resultados e apresentar
conclusdes com referéncia a pesquisas anteriostran o que a pesquisa sugere, através
do uso de referéncias a pesquisas anteriores e/tnalzalho atual; e apresentar questdes
futuras, com possiveis explicacdes e com referéri€ihveira, Eduardo Araujo, 2008).

A discussdo se move numa direcdo coatéintroducdo. Em geral, a Introducgéo
parte do geral para o especifico, ou seja, comiecardendo sobre o0 assunto como um todo
e aos poucos vai especificando as finalidadesetiotg do artigo, enquanto na Discussao
o autor parte do especifico para o geral, istaméplicacdo dos resultados encontrados e
como eles se aplicam na idéia geral do artigo, cég@mndo sua importancia para o

resultado geral do mesmo.

A seguir, uma figura que mostra a estrutura gegalaitigos de pesquisa.

Introducéo Geral
!
Especifico
!
Metodologia
i
Resultados
]
Discusséo Especifico
!
Geral

Figura 2.1: Estrutura geral dos Artigos Cientificosna estrutura IMRD (Oliveira,
Eduardo Araujo, 2008)



Nem sempre pode-se analisar os artigos cientilecscordo com a estruta IMRD.
As vezes, o limite entre cada sec&o pode ser rtéritee e até mesmo as secdes podem vir
combinadas ou agrupadas, como Resultado e Discugsa@xemplo. Além disso, em
muitos artigos, € comum a secdo dos Resultadogirinparte do material apresentado na
Discussao e vice-versa. Assim, principalmente 3o ckas duas Ultimas sec¢des, a estrutura
IMRD nem sempre pode ser aplicada de forma geialgiéa, Eduardo Araujo, 2008).

REFERENCIAS

Ao se elaborar um trabalho € imprescindéveiencdo dos documentos que serviram
de base para sua producdo. Para que esses docsinpasgam ser identificados, €&
necessario que os elementos que permitam suaficegdio sejam reconhecidos, e isto soO
acontecera através das referéncias bibliograficasferéncia bibliografica é o conjunto de
elementos detalhados que permite a identificacdodam ou em parte, de documentos e/ou
outras fontes de informacdo. Orientam a preparagammpilacdo de referéncias de
material utilizado para a producdo de documentgsam inclusdo em bibliografias,

resumos, resenhas, recensoes e outros.
OUTROS ELEMENTOS

a) Notas Explicatvas sdo utilizadas quando o autor deseja prover unoannacéo a
mais ou quando o texto necessita de uma informemé@plementar.

b) Glossario Deve ser elaborado em ordem alfabética.

c) Apéndice -E um texto ou documento elaborado pelo autor alérnomplementar
o0 texto principal.

d) Anexos- Texto ou documento ndo elaborado pelo autorsquee de
fundamentacao, comprovacéao e ilustracao.

e) Agradecimentos- Quando necessario, limitados ao indispens&aete destinada

para agradecimentos pessoais dos autores.



CAPITULO 3 - A EXTRACAO DE INFORMACAO

3.1 A BUSCA, SELECAO E MANIPULACAO DE INFORMACAO N6
PARADIGMAS ATUAIS

Os tempos atuais, nos quais a internet € uma fentaessencial no dia-a-dia e 0
acesso a ela é garantido a cada vez mais usu&s®sd& de diversas formas, através desde
estacdes de trabalho a aparelhos portateis, enmogate acesso fixos ou moveis,
desencadearam a producdo de um numero absurdodds dae esta em constante
crescimento e entope memorias de computadoreshasgpal pelo mundo inteiro, como ja
foi citado na introducdo deste trabalho. O motivué a internet objetiva a democratizacéo
da informacéo, pretendendo garantir as pessoageibodile ndo somente ascender a ela,
mas como também de compartilha-la, o que permite tqdos possam disponibilizar
conteudo na rede que sera acessivel por milhopss$eas.

Mas, em meio a tanta informacéo, sera que é possigesar uma em especial, sem
tomar muito esforgo e tempo do usuério, buscanm®inando informacdes de diferentes
fontes para obter uma resposta razoavel a uma rgargspecifica? Muito tem sido
estudado com o intuito de saciar esta necessidaderma e diversos campos de pesquisa
originaram-se ou expandiram-se para tentar solacias questdes de cada etapa deste
processo nada trivial e as varias formas na quabblema se apresenta, desenvolvendo

algoritmos para auxiliar na tarefa.
A INFORMACAO COMO ELA E ARMAZENADA

E fato que existem milhdes de aplicacdes, cadaaomaum propdsito distinto. E
esses propositos se refletem em como os dadoszmlodyela execucdo da aplicacdo sao
armazenados. Algumas aplicacdes demandam uma or@anizacdo destes dados e se
valem de padrbes facilmente observaveis para abtdd outras requerem uma maior
liberdade na representacao dos dados a fim de tpeuma expressividade maior.

Em contrapartida, para permitir a sua cobicada destieacdo, a internet teve que

fazer certas concessdes e prover uma linguageniesimaple rapida assimilacdo (HTML),



sem se ater muito a criacdo mecanismos que ajudasskassificar as informacdes a serem
postadas nas paginas da Web, o que poderia noudizpouco mais acerca delas. Apesar
de haver iniciativas visando remediar esta situag@mo a Web Semantica, a esmagadora
maioria dos dados esta disponivel de maneira aicarqdesmo quando as paginas da Web
sdo geradas a partir de bases de dados estrutuestl®strutura € parcialmente perdida,
uma vez que os dados sdo acessiveis aos usuasimssagiraves das paginas produzidas
pelo processo, onde eles ficam rodeadostays de linguagens de marcacao (usadas para
compor a pagina nbrowse) e texto em linguagem natural (as linguagens $speos
humanos para se expressar). Desta forma, buscaintoraacdo numa pagina da Web nao
se da da mesma maneira que uma simples e diredalteonuma base de dados estruturada
(uma consulta SQL, por exemplo).

Esta situagdo se estende também a documentos enatitireza que nao a das
paginas HTML (mas que muitas das vezes também ispostios na internet), que sao
escritos em linguagem natural (ver abaixo, PLN) @bmtuito apenas de registro, com a
justa desobrigacédo do usuario de ter de rotulamelemo todo o seu material de modo a

facilitar o trabalho de ferramentas de pesquisaessdu texto.

3.2 O PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM B&S DE
DADOS OU MINERACAO DE DADOS

3.2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOSOU
MINERACAO DE DADOS

A descoberta de conhecimento em bases de dadoexf@ssdo em inglés
Knowledge Discovery in Databases KDD) pode ser definida como, de um modo mais
técnico, o processo nao-trivial de identificacdo @adrdes validos, originais,
potencialmente (teis, e fundamentalmente compnesiashos dados (Fayyad, Usama,
Piatetsky-Shapiro, Gregory & Smyth, Padhraic, 1988h uma forma mais simples, € o
processo de selecdo de informacgfes Uteis a umaagdidacdo a partir de uma base de

dados qualquer como resposta a uma pergunta abessas dados. Neste processo, dados



sdo relacionados observando-se padrbfes comunanteera esses e estruturados em
conformidade com os padrdes encontrados para setém utilizados pelo usuario para
chegar em seu objetivo.

Deste modo, pode-se fazer um paralelo da descaleetanhecimento em bases de
dados com alguém fazendo uma pesquisa sobre \madzimobiliaria e para tal, esta
pessoa procura imoéveis em cadernos de classificdelaiversos jornais dos ultimos 10
anos por exemplo. Em cada anudncio, a pessoa oliséwuaacdes as quais considera mais
relevantes como localiza¢do, quantidade de coma$psco interno, area externa, preco,
etc, selecionando apenas as opgdes que satisfaatermohadas condi¢cdes, por exemplo,
apenas apartamentos localizados num determinado.b@s anincios selecionados em sua
pesquisa vao entdo ser utilizados por ele em safenmr trabalho estatistico. A
computacao visa automatizar esse processo de a@egdica-lo a imensas bases de dados,
por exemplo, os anuncios dos ultimos 50 anos.

Seguindo adiante com as definicdes, podemos defigiado como um elemento
puro, quantificavel sobre um determinado eventalodasdo fatos, nimeros ou qualquer
midia que possa ser processada pelo computadoer{@szSolange Oliveira, 2008). A
informacédo é o dado analisado e contextualizadovelee a interpretacdo de um conjunto
de dados, ou seja, a informacdo é constituida pdrops, associacdes ou relacbes que
todos aqueles dados acumulados podem proporciguatendo gerar conhecimento
(Rezende, Solange Oliveira, 2008). O conhecimeeatere-se a habilidade de criar um
modelo mental que descreva o objeto e indique @ssag implementar e as decisfes a
tomar onde uma deciséo é o uso explicito de umemmiento (Rezende, Solange Oliveira,
2008).. Em outras palavras, conhecimento é a irdo&wm Gtil (Fayyad, Usama, Piatetsky-
Shapiro, Gregory & Smyth, Padhraic, 1996), a imetgrdo das informacdes coletadas.

Assim, descoberta de conhecimento em bases de @adoprocesso que deduz
significados ocultos e intrinsecos dos amontoadogatios armazenados, obtendo assim
maiores detalhes sobre a natureza destes, e mkirguem acessa esses significados, de
forma que esse conhecimento adquirido possa seadplna solugédo de outro problema.

A descoberta de conhecimento sobre grandes qudesidke dados € vista como um
processo interativo e iterativo. Por interativoetpnde-se o contato entre os diversos

usuarios, sejam estes especialistas do dominiop@gsii extenso conhecimento acerca do



dominio da aplicacéo e deve fornecer apoio a e@cdg processo), analista (especialista
no processo de KDD e responsavel por sua execde@endo conhecer profundamente as
suas etapas) e o usuario final (quem utiliza o eoimfiento extraido para auxilia-lo em um
processo decisorio). O processo é centrado nessagio e seu sucesso € depende, em
parte, desta. Assim, esse processo ndo € um poogesframente automatico. E por
iterativo, pretende-se que cada etapa subsequemeptoduto direto da etapa anterior, e,
por conseguinte, de todas as anteriores, ou sejarralacdo entre técnicas e meétodos
utilizados nas varias etapas € consideravel, sopdbmtpequenas mudancas em uma delas
afetar substancialmente o sucesso de todo o pood&ezende, Solange Oliveira, 2008)

O processo de descoberta de conhecimento evoluiloreygp dos anos e uma
abordagem mais atual, com parte das etapas emduon €iexpressa pela figura a seguir.
Este ciclo pode ser percorrido diversas vezes @ésga saida gerada satisfaca os anseios
da aplicacdo. As etapas serao explicadas maidhddtahente a seguir. (Segundo Rezende,
Solange Oliveira, 2008 e Alvarez, Alberto Cacep€87).

Pré-Processamento

Identificagao
do Problema

% EE 5”;;

Pés-Processamento

Utilizacao do
Conhecimento

Figura 3.1: Etapas do processo de KDD (Rezende, 8nge Oliveira, 2008).



Identificacdo do problema: nesta etapa inicial, é feita um estudo do problema
considerado, no qual é elucidado o dominio des@mdracadas metas para 0 processo, que
nada mais sdo do que condicdes satisfatérias datertes da eficiéncia do processo. Os
especialistas do dominio sdo imprescindiveis pareep auxilio aos analistas na tarefa de

encontrar os padrdes.

Pré-processamento: os dados sdo preparados para serem processadis pel
algoritmos de extracdo de padrdes. Aqui, diversasas podem ser executadas, tais como
integracdo (que é a unificacdo dos dados, que psédemrovenientes de diversas fontes),
transformacéo (modificacdes na representacao dissdazara facilitar o desempenho dos
algoritmos do processo, como normalizacdo, tramsfigdo de tipo, discretizacdo de
atributos quantitativos e conversédo de atributa@itivos em quantitativos), limpeza (é
usado o conhecimento sobre o dominio do problema mover erros como atributos
com valores incorretos, invalidos ou imprecisos¢ducdo de dados (devido a limitagbes
de memoria ou de tempo de processamento, dadagddzidos para serem processados
em partes menores, por exemplo, por meio de rediéomero de exemplos, atributos ou

valores de um atributo).

Extracdo de padrdes: utilizando-se algoritmos de diversas areas retaclas,
como Aprendizado de Maquina, Estatistica, Redesditee Bancos de Dados, algoritmos
de mineracdo de dados sdo empregados para a efetiggdo de padrbes dos dados. Esta
etapa é composta pela escolha da tarefa de MiredecBados, pela escolha do algoritmo

e da extragdo propriamente dita.

Pos-processamento: sdo utilizadas métricas estabelecidas para avadiar
desempenho dos algoritmos e o conhecimento result&® os resultados ndo forem

satisfatérios, etapas podem ser refeitas até ttadewlesejado seja obtido.

Utilizacdo do conhecimento: ap6s o término de todas as etapas e com o
conhecimento de fato extraido este pode ser usadonp processo de tomada de deciséo,

seja por outra aplicagdo ou mesmo diretamenteyseiario.



A mineracdo de dados (MD) é uma etapa neste picedsesdescoberta de
conhecimento. Tao importante que se confunde cgmoprio processo, como definem
muitos autores no meio. Mas ela pode ser definiaocuma etapa no processo KDD que
consiste da aplicacdo de algoritmos de analiseseoberta de dados que, sob limitacdes
aceitaveis de eficiéncia computacional, produz pardicular enumeracdo de padrdes (ou
modelos) sobre os dados (Fayyad, Usama, Piatetskyu®, Gregory & Smyth, Padhraic,
1996). Ou seja, € esta etapa que, levando em evasé&b os ajustes feitos nos dados e
algoritmos em funcdo do dominio do problema, faelacdo dos dados propriamente dita.
Tarefas como classificacdo, regressdo e regrassstciacdo e técnicas como regras e
arvores de decisdo, Redes Neurais, aplicacdes glarithos Genéticos e Logidauzzy
podem ser empregadas para se atingir os objetistabedecidos (Rezende, Solange
Oliveira, 2008).

Quando o processo de mineracdo se da sobre dad@stndturados, como textos
ou documentos, o processo € denominado Mineracdbegts, Mineracdo de Dados
Textuais olKnowledge Discovery from TefDT) (Alvarez, Alberto Caceres, 2007).

Todos os processos ilustrados a seguir sdo baseagwscesso de KDD e utlizam-

se dos conceitos apresentados nesta sec¢éo.

3.2.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO SOBRE TEXTO OU MIERACAO DE
TEXTOS

Mineracdo de Textos (MT) ou Descoberta de Conhetimnasobre Texto (da
expressao em ingl@nowledge Discovery from Tegt KDT) é o processo nao-trivial de
extracdo de padrbes Uteis e interessantes (condr@o)na partir de um conjunto de
documentos textuais ndo estruturados (Alvarez, idb@aceres, 2007). Ou, simplesmente,
0 processo de mineracdo de dados explicado amende aplicado sobre documentos
textuais que ndo seguem nenhum tipo de estruturagaoma estruturacdo minima. E,
justamente por causa dessa falta de estruturapestesso é muito mais complicado que a
MD original. Faz uso de técnicas das areas de ¢adrde Informacdo, Processamento de

Linguagem Natural e Recuperacéo de Informacdo enumim com algoritmos e métodos



KDD, Aprendizado de Maquina e Estatistica paraagxtonhecimento de textos que, tal
qual ocorre com o KDD, possui a caracteristicaaiecsmpreensivel a humanos (Alvarez,
Alberto Céceres, 2007).

Como os dados analisados pelo KDT sédo textos egudgem natural, ou seja,
criados inicialmente para serem entendidos por homa& ndo por maquinas, faz-se
necessaria uma reestruturacdo deles, pois ndogmossma estrutura bem definida que
permita uma Obvia classificacdo de todos os dadeseptes, além de uma analise
semantica das palavras e de conjuntos de palaarasse recuperar possiveis sentidos
diferentes que estes podem assumir, e até mesrap dimm problemas como erros
ortograficos, tornando assim sua tarefa bastammplexa em relacdo ao KDD.

O processo d&nowlegde Discovery from Tepbde incluir etapas similares ao
processo de KDD, nos quais ndo dados em geraldo@snentos textuais sdo o foco da
analise, necessitando assim de alguma adaptacaalgto#mos de mineracdo de dados
(Alvarez, Alberto Caceres, 2007).

RECUPERACAO DE INFORMACAO

Os sistemas de recuperacao de informacao tém cajetivo fazer com que o
usuario encontre a informacdo que esté precisaagildamente, de modo que este usuario
ndo precise analisar todas as informacgdes existaatbase de informagbes (Zambenedetti,
Christian, 2002). A Recuperacéo de informacdo éRlgfinida como o processo de busca
de documentos relevantes em resposta a uma cqresglie estes satisfacam a necessidade
de informacgdo do usuario (Alvarez, Alberto CaceB)7). Mas vale observar que o
sistema vai determinar quais séo as informacdes malgvantes em funcdo estritamente da
consulta do usuario. Se esta ndo for formulada ddomgue forneca uma razoavel
descricdo dos dados procurados, a resposta nasasisfatoria.

A Recuperacéo de Informacdo ganhou muito destague & popularizacdo e
expansao d&Vorld Wide Webcom grandes sistemas de RI, que ficaram conhecioimo
motores de busca, a empregando para encontrar éatesma web baseados em pesquisas
por palavras-chave.



PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é aisen& manipulacao
computacional ou codificagcdo de documentos ou nmégdes textuais expressas em
linguagem natural, isto é, a linguagem usada pordmos para se expressar em seu dia-a-
dia. O objetivo geral do PLN & alcancar um melhderedimento sobre a lingua através do
uso de computadores (Alvarez, Alberto Céaceres, 2007

Técnicas linguisticas, estatisticas e mesmo tézmizas simples como manipulacao
de cadeias de caracteres sdo usadas pelo PLN ejuntcorcom tarefas como
reconhecimento de contexto, andlise sintatica, secaa Iéxica e morfoldégica sumarizacao

e traducéo de textos (Alvarez, Alberto Caceres7200

EXTRACAO DE INFORMACAO

A Extragcédo de Informacéo (El) pode ser vista, ensgp modo, pelo processo de
identificacdo e organizagdo de fragmentos relegarte um documento, enquanto se
descarta todo texto irrelevante, para que entdsaposser usados de varios modos
diferentes (Kushmerick, Nicholas, 1997). Fazenda eomparacdo com os sistemas de R,
estes podem ser vistos como “colheitadeiras” queldem material Gtil de um vasto
campo de materiais brutos, ao passo que, com gragdantidades de informacbes
potencialmente Uteis em maos, um sistema EIl padépetransformar o material bruto,
refinando-o e reduzindo-o a idéia do texto origitazambenedetti, Christian, 2002).
Podemos ainda dizer que, mais do que recuperavrpslale um texto, a Extracdo de
Informacgéo seleciona a informacdo a partir de sdarwsemantico, como por exemplo,
recuperando todos os enderecos de um cataloggede lo

Em um ambiente de pesquisa mais completo, um sstlenRI faria uma pesquisa
gue recuperaria documentos com informacOes posmwvié relevantes que serviriam
como entrada para o sistema de EIl, que os tranaf@ram uma informacdo que é mais
facilmente compreendida e analisada. Os fragmeagotexto relevantes sdo isolados, a
informacdo relevante € extraida destes fragment@ntd@o os pedacos sdo juntados

coerentemente (Zambenedetti, Christian, 2002). j@tiob da EIl n&o é interpretar todo o



documento que estd sendo processado, mas apentiicateos trechos deste documento
gue preenchem corretamente um dado formuldemglatg¢ de saida, que define um
conjunto de camposslpty que determinam as informacdes que devem serigasraou
seja, modelar uma funcgweencheFormulario(Documento) = formularioPreenahidue
recebe um documento como entrada e retorna o farinulle saida com seus campos
preenchidos (Silva, Eduardo Fraga do Amaral e, ROB4figura a seguir ilustra este

Processo.

Capitol Hill | br twnhme. Fple D/W W/D.Undrgrnd pkg
incl $675.3 BR, upper flr of tum of ctry HOME. incl gar, | Documento
grt N. Hill loc $995. (206) 999-9999 <br> de entrada

<ix» <font size=2> (This ad last ran on 08/03/97.)
</fonts </iz<hr>

funcd@o preencherFomuario
[Sisterna de El)

v

bairro: Capitol Hill
quartos: |

preco: 675

bairro: Capitol Hill Formulcric Preenchido
quartos: 3
preco: 9935

Figura 3.2: Exemplo de uma extracdo em um anuncioedaluguel de imoveis
(Silva, Eduardo Fraga do Amaral e, 2004).

O processo de Extracdo de Informacgédo possui dapaprincipais: primeiro, o
sistema extrai fatos (unidades de informacéo) gtwtde um documento através de uma
analise local do texto; segundo, o sistema integrambina esses fatos, produzindo fatos
maiores ou novos fatos (por alguma inferéncia)g@nbs fatos considerados relevantes ao
dominio s&o estruturados para o padrdo de sai@éadazuso dos formularios (Alvarez,
Alberto Céceres, 2007).

De acordo com (Alvarez, Alberto Caceres, 2007)stern seis mddulos principais
presentes nos sistemas de El baseados em PLNsgadoe |€xico, reconhecimento de
nomes, analisador sintatico/semantico, padrdes xtlmcéo, analisador do discurso e
integracdo e preenchimento teenplates- figura 3.3.



Documento

Processador léxico

l

Reconhecimento de nomes

l

Analisador
sintatico/semantico

i
I
I
|
]
I
|
i
I
I
I
i
I
]
i
]
I
|
i
I
]
i
i
]
I
i
I
]
|
i
I
I
i
I
]

l I
i
I
I
I
I
]
|
i
I
I
i
i
]
|
I
]
I
!
i
I
I
i
]
]
!
|
]
I
|
i
]
I
i
I
I
I
I
1

Padrdes de extragdo

l

Analisador do discurso

l

Integracdo e
Preenchimento de templates

Templates preenchidos

Figura 3.3: Estrutura de um sistema de Extracdo denformacéo baseado em
PLN (Alvarez, Alberto Caceres, 2007).

As etapas da El sdo mais detalhadas a seguir,atdoacom (Alvarez, Alberto
Céceres, 2007):



Processador Iéxico:

Primeiramente, o texto é dividido em frases e teritfakenizatiof), usando como
pontos de referéncia os simbolos delimitadoresatlevgas e oracdes. Depois, € feita uma
analise léxica e morfolégica para se descobrir raaeyca das palavras (se sdo verbos,
substantivos, plural, singular, femininos, etc)stdemodulo € comum o uso de autdmatos

finitos para o reconhecimento das informacdes.

Reconhecimento de nomes:

Nesta etapa, o sistema tenta reconhecer nomesqe@ooutros itens que possuam
uma estrutura interna, como data e hora, fazendm des expressdes regulares,
caracteristicas sintaticas e ortograficas (comeoa lehailscula) e dicionarios (como

dicionario de nomes) para tal.

Analisador sintatico/semantico:

Este modulo recebe uma seqiéncia de itens |éxitast& construir uma estrutura
sintatica, juntamente com alguma informacao semenpara cada sentenca do texto. O
papel semantico de um grupo nominal inclui inforfes;(grupos nominais relacionados)

gue auxiliam a sua compreenséo no contexto da frase

Padrbes de extracéo:
A construcdo de regras ou padrdes de extracdostems indugdo de um conjunto

de regras de extracdo especifico para o domirtadtva

Analisador do discurso:
Esta fase considera o relacionamento entre as ngaste diferentemente das
anteriores, para relacionar os diferentes elemetibosexto. Caso seja necessario fazer

alguma inferéncia sobre a informacéo, tornandopfi@ta, isto pode ser feito nesta fase.

Integragéo e preenchimento déemplates
Nesta parte do processamento, as informacgdes igasém combinadas e os campos

do formulario séo preenchidos com as informa¢desaates ao dominio.



3.3 VISAO GERAL DAS ABORDAGENS DE EXTRACAO

Como comentado anteriormente, os documenims quais Sdo extraidas as
informacdes de interesse podem apresentar alguwrhde\estruturacdo na apresentacao dos
dados, como também podem ser totalmente livregaddle texto de onde é feita a extracao
tem grande influéncia sobre a escolha da técniex atilizada na construcdo de sistemas

de El, pois tal técnica pode se basear apenasmiéues do texto, quando existente.

Sistemas de EIl que atuam em textos ndotesidos sdo considerados sistemas
baseados em PLN. Sistemas deste tipo sdo capatieéerdeom as irregularidades das
linguas naturais. Em contrapartida, Sistemas dguElatuam em textos semi-estruturados
ou estruturados sédo baseados em wrappers. Sisteasers exploram a regularidade
apresentada por textos estruturados e semi-estdogircom o propoésito de localizar
informacdes relevantes, onde seria dificil realzar processamento linguistico. A Figura

3.5 define um organograma como definicao.

As abordagens usadas em Sistemas wrappeextracao de informacdo podem ser
categorizadas em duas dimensdes: os baseados anmidg Regras (Rules Machine) ou
Estatisticos e os baseados em Maquina de Apremdaizgdhearning Machine) ou hand-
coded (S. Sarawagi, 1998). Ou seja, podemos tee@sntes combinacdes para definicdo

do sistema de El (Figura 3.4):

= Sistemas baseados em Maquina de Aprendizado/Regras
=>» Sistemas baseados em Maquina de Aprendizado/HEstatis
=>» Sistemas baseados em Maquina de Regras/Hand-coded

=>» Sistemas baseados em métodos Estatisticos/Hand-code



1
SRV, SWM,
WHISK, HMM,
RAPIEER, CRF, APRENDIZADO
BWIL, MAXENT,
LP: . PERCEPTRON ...
Cualguer aplicacdo Qualquer aplicacio
JAVA C JAVA C
utilizandn JAPE, utilizando técnicas
EeGex estruturas IF || estatisticas HAND-CODED
Then Hlse .
REGRAS ESTATISTICO -

Figura 3.4: As dimensdes de um Sistema para &0 enquadramento dos

principais algoritmos.

Na Figura acima, as areas achuradas representammpocde atuacdo deste

trabalho.

3.3.1 BASEADOS EM REGRAS OU ESTATISTICOS

Métodos de extracdo baseados em Regras sdo odsrdgoredicados rigidos e sdo
mais faceis para interpretar e desenvolver, enqugoe métodos estatisticos tomam
decisbes baseadas na soma ponderada de predioadag&dos (S. Sarawagi, 1998) e sdo
mais robustos para filtrar os dados nao-estrutsradonseqientemente, sistemas baseados
em regras apresentam maior utilidade em dominipgcécos onde o envolvimento
humano é essencial, como por exemplo, area méshigaanto que sistemas baseados em
métodos estatisticos sdo mais apropriados em dusnimais amplos, como por exemplo,

extracdo de opinides em comunidades do Orkut.

Os sistemas baseados em regras também podeharsiecoded possuindo regra
embutida no codigo, sendo mais rigido para o usuaral, ou parametrizados, que tem
como definicdo a externalizacdo das regras, serals fiexivel para o usuario final. No

ponto de vista de representacdo do conhecimentoesmo pode ser plandlat) ou



hierarquico knowledge tree representatiayu tree-like taxonomy(M.-Y. Day, R.T.-H.
Tsai, C.-L. Sung, 2007). O INFOMAP ¢é um framewogkgmetrizavel e hierarquico para

este fim, visto que permite a definicdo das rege®xtracdo, pelo usuario final, em um

ambiente grafico utilizando um delineadoeé-like.

Sistemas para El

Baseados em PLN Wrappers

Textos ndo estruturado Textos semi-estruturado Textos estruturado

POS-Tagger Autdmatos Finitos
Sentece Spliter Casamento de Padrdes
OrthoMatcher Classificadores

Modelos de Markov Escondido

Figura 3.5: Taxonomia para um Sistna de Extracdo de Informacao

Pontos fortes pode ser colocado em producédo de imediato (apégra ser codificada ou
parametrizada). Pode-se valer do principio det®#86/20), em que poucos estilos (20%,
por exemplo) aparecem na maioria dos artigos adadén80%, por exemplo). Além

disso, possui boa performance nos sistemas.



Pontos fracose rigido, ndo adaptativo e ndo aprende com o pdedampo, além de
necessitar de especialistas. Se for dohgmalcodede plano, mais rigido sera, pois somente

pode ser alterado, para incluir novas regras, yamplo, por um desenvolvedor.

3.3.2 APLICACAO DOS METODOS BASEADOS EM REGRA

Na figura 3.6 temos um exemplo visual de como ds deétodos se comportam
para realizar a extracdo. Na maquina de regraspeciadista codifica (ou 0 usuario
parametriza) o que seja um triangulo. Se a definggde um triangulo equilatero, entdo o
sistema soO reconhecera tridngulos equilaterosda mais. Se a entrada de dadoguy()

for um tridangulo (5, 5, 4.99) ele ndo sera recorwecomo triangulo.

3.4 BASEADOS EM APRENDIZADO OU HAND-CODED

A manipulacdo de sistemas que utilizaabardagem hand-coded requer pessoas
habilitadas a definir regras ou expressdes reqllpega executar a extracdo de forma
devida. Estas pessoas devem ser programadorasrefkmo dominio do assunto, além de
possuirem uma compreensao linglistica considerpaed desenvolverem regras de
extragdo robustas. Em contrapartida, sistemas daseam aprendizagem exigem a
etiquetagem de corpus ndo-estruturados de formaahgara treinamento de modelos de
extracdo baseados em maquina de aprendizagem.oQuais treinado o sistema for, mais

preciso sera, consequentemente, maior sera o tgagpo para realizar tal tarefa.

Até mesmo nos sistemas baseados em aprendizag@ura de um especialista é
necessaria para identificar e definir exemplos geresentardo a distruibuicao real.
Também é necesséario possuir compreensdo de magienagrendizado, sendo assim o
especialista estd apto a escolher entre diversadelow alternativos e ainda definir

caracteristicas que serao robustas para dadosrdgindgprendidos.



A natureza da tarefa de extracdo e a (iad#i de 'poluicdo’ em dados nao-
estruturados devem ser considerados para queetgjaifna decisdo entre um sistema que

se baseie em hand-coded ou em aprendizagem (S:egara998).

Pontos Fortes:

- Flexibilidade e adaptabilidade.

- Menor esfor¢co do especialista.

- E mais facil marcar um documento do que criaraggde extracio.
Pontos Fracos:

-> Exige tempo para treinar o framework.

3.4.1 APLICACAO DOS METODOS BASEADOS EM APRENDIZADO

Na maquina de aprendizagem o programador ouecedigta ensina o
sistematameworka reconhecer um tridngulo. No inicio do trein@, I&l uma entrada e o
usuario afirma: isto é tridngulo. Se s existianigulos equilateros na massa de treino,
guando o FW for colocado em producdo, ele teradgpossibilidades de inferir que um
tridangulo isésceles seja também um tridngulo etmrda Caso ndo seja, o usuario podera

ensina-lo novamente: isto ndo € um tridngulo etprdae sim um isésceles.



FW - Regras FW - Aprendizagem

Se lados iguais Entdo

Templates:

X=Y=/ T&'}_‘.g{-_;q%f;.-.. N
o\ -

X; + y‘ = Rk\b‘_/rJ

Mundo

— @
*g,@?gj

Base de

Conhecimento
O

Figura 3.6: Exemplo de aplicacdo de um sistema baseado em regeum baseado em

aprendizagem.

3.5 ABORDAGENS HIBRIDAS E CONSIDERACOES

Apesar de existem inUmericas técnicas xdea@io, como apresentado neste
trabalho, ndo ha, de fato, um vencedor claro. Osdné baseados em regra e os baseados
em aprendizado continuardo sendo usados em paddglendendo da natureza da extracao

a ser feita.

As pesquisas apontam para uma integracdosddsis tipos de métodos de
extracdo de informacéo, o que ira realcar a agdsilp conhecimento. Sistemas baseados
nesta abordagem hibrida sdo adequados parar teatas semi-estruturados, por serem
capazes de lidar com variagcdes na estrutura do {dktKushmerick, E. Johnston, & S.
McGuinness, 2001).

No nivel da extracdo de informacdo em textst® significa a integracdo de



aproximacdes baseadas em conhecimento e em magigrggsrendizado (como: Hidden
Markov Model (HMM), Conditional Random Fields (CRE)Support Vector Machines
(SVM)) para automatizar a geracdo de templateseatana performance de extracdo de
informacdes das citacdes, e produzir prototipos mabustos que possam lidar com estilos

de referéncia sem regras aparentes, bem como awkeadbdos que contenham erros.



CAPITULO 4 — EXTRACAO DE INFORMACAO EM
ARTIGOS CIENTIFICOS

No capitulo 4, sera abordada a extracdo de inf@mapm foco em artigos
cientificos. Porém, para isto, € necessario umebmegumo a respeito de Expressdes
Regulares, que também servirh como base para gedagséregras que serdo utilizadas no

framework GATE para tal finalidade.

4.1 EXPRESSOES REGULARES

4.1.1 INTRODUCAO

Em Ciéncia da Computacdo, uma expressdo regulaRegEx abreviacdo
do inglésregular expressionprové uma forma concisa e flexivel de identifieatraduzir
conjuntos de padrdes de caracteres em expradsd@imensado curta, mais faceis de serem
interpretadas. Além disso, € peca chave para & ol#tior eficiéncia na El. Através de
uma notacdo extensa é possivel analisar uma graasiea de dados a procura de padrdes.
Sdo escritas numa linguagem formal que pode sapietada por um processador de
expressao regular, um programa que ou serve comgetador de analisador sintatico ou
examina o0 texto e identifica partes que casam com especificacdo dada

(http://pt.wikipedia.org/wiki/Expressdo_regqul&009).

O termo deriva do trabalho do matematico norterazano Stephen Cole Kleene,
gue desenvolveu as expressdes regulares como uag@o@o que ele chamava de algebra
de conjuntos regulares. Seu trabalho serviu de Ilmmsa os primeiros algoritmos
computacionais de busca, e depois para algumasndas antigas ferramentas de
tratamento de texto da plataforma Unixtti://pt.wikipedia.org/wiki/Expressao_regular
2009).

Para quem ndo conhece ou ndo domina o assudificil perceber a utilidade de
saber escrever e manipular os metacaracteres. Poodm maior aplicabilidade, o seu

propésito e importancia € esclarecido.



O uso atual de expressbes regulares inclui pao@irsubstituicdo de texto
em editores de texto e linguagens de programagimstracdo de compiladores, sistemas
operacionais e protocolos, validacdo de formatoded® (validacdo de protocolos ou
formatos digitais), realce de sintaxee, 0 que dapta ao nosso caso, extracdo de

informacao.

4.1.2 METACARACTERES

As expressoes regulares sdo definidas e oddasr por simbolos chamados de
metacaracteres. Cada metacaracter tem uma funp@oifesa e é interpretado de forma
especial. Escritos em uma certa sequiencia, contsnadtre si ou agrupados a outros
caracteres naturalmente conhecidos, formam e defiumea expressao. A figura a seguir

representa um exemplo de expresséao regular.

- Eu estou {com|sem} fome

Figura 4.1: Exemplo de construcdo de uma expresséegular.

Neste caso simples de representacdo de uma expreggdar, oS metacaracteres
nos definiram a opcao de termos as seguintes esga®sEu estou com fome' ou 'Eu estou
sem fome'.



4.1.3 DIVISAO DOS METACARCTERES

Os metacaracteres sado divididos em quatro grupssntds, de acordo com

caracteristicas comuns entre eles. As tabelas@atdaxum apanhado geral.

RepresentantessSao utilizados para representar um ou mais caescicr

Simbolo Mnemoénico  |Definicdo

ponto Substitui letras, numeros, caracteres especiais,s€a

qualquer caractere.

1 lista Lista de aracteres permitidos, ou seja, serdo conside

expressamente os caracteres que estao entre bsteslc

[ lista negada | Lista de caracteres ndo permitidos, ou seja,
considerados todos os caracteres, exceto 0s (i ergie C

colchetes.

Tabela 4.1: Caracteres do grupo '‘Representantes’.

Quantificadores: Sao utilizados para quantificar o nimero de repetipermitidas para

entidade imediatamente anterior.

Simbolo Mnemoénico |Defini¢do

? opcional | A entidade anterior pode aparecer nenhuma ou ema v

* asterisco | A entidade anterior pode aparecer nenhuma, unea o

mais de uma vez.

+ mais A entidade anterior pode aparecer uma ou maisveze

{n,m} chaves A entidade anterior aparece de n até m vezes

Tabela 4.2: Caracteres do grupo 'Quantificadores'.



Ancoras: sdo utilizados para marcar uma posicdo especifidaha.

Simbolo Mnemoénico  |Definicdo

N circunflexo |Marca o inicio da linha.

$ cifrdo Marca o final da linha.
\b borda Marca o inicio ou fim de uma palavra, seja, as bordas
palavra.

Tabela 4.3: Caracteres do grupo 'Ancoras'.

Outros: Nao possuem func¢des especificas.

Simbolo|Mnemanico |Defini¢do

\c escape |Torna literal o caractere c, ou seja, se utilizzgm estamos nos
referindo ao sinal de pontuacao, e ndo ha um eaeaqualquer.

| ou Serve como escolha, ou seja, ou uma coisa ou.outra

0 grupo | Serve para delimitarmos grupos, na apresentacaexgosplos

entendimento ficara mais facil.

\1...\9 | retrovisor | Faz referéncia aos textos casados dentro do grupo.

Tabela 4.4: Caracteres do grupo 'Outros’'.




4.2 EXTRACAO DE CITACOES E REFERENCIAS EM ARTIGOSIENTIFICOS

4.2.1 A IMPORTANCIA DA EXTRACAO DE REFERENCIAS BIBIOGRAFICAS

Desde que os primeiros artigos cientificos comegaaer produzidos, sempre se
procurou uma maneira pratica e eficiente para anizgcdo dos mesmos, facilitando sua
procura e consulta. Hoje, escolas, universidades&os de estudos oferecem ferramentas
de busca que visam otimizar essa consulta. Umdedasnentas com mais destaque nos
dias atuais € o Google Académico (Google Scholar)Google Académico € uma
ferramenta de pesquisa que abrange artigos regispdo especialistas, teses, livros,
resumos e artigos de editoras académicas, orgéezaiofissionais, bibliotecas de pré-

publicacbes, universidades e outras entidades e

Busca por autores, datas e conteudo do ag#gp algumas das opcdes desta
ferramenta do Google. Para que este tipo de pesgeja possivel, € necessaria a extracao
dessas informacdes dos artigos cientificos (extrdedmetadados de referéncia ou RME -
reference metadata extraction). A extragdo naoistensomente em dizer quem é o autor
ou em que data o artigo foi publicado, por exempla. engloba também a extracdo de
informagdes como: quais autores foram citados,sgs@b as referéncias bibliograficas e
uma estatistica da citagdo dos autores. Em possag@nformacdes, a possibilidade de
tipos de pesquisas é consideravel, sejam pesquisis simples como por titulo ou
pesquisas mais complexas como o autor mais citadcarigos de uma determinada
natureza.

A extracdo de metadados de referéncia emoartigentificos esta crescendo cada
vez mais como uma parte importante da Ciéncia dap0tacdo, uma vez que area de
atuacdo é enorme. Segundo o Google, ha um trillggpaginas indexadas em seus
servidores. O grande desafio é estruturar inforesgd partir de fontes ndo-estruturadas
(arquivos texto), mapeando a informacédo contida uam documento estruturado. Tal
documento é mais facilmente tratavel por progrageasomputador, possibilitando assim a
sua utilizagcdo por variadas aplicagbes, tornandobuwscas mais seletivas, precisas,

eficientes e eficazes, o que torna o resultado@asaario final muito mais interessante.



4.2.2 — ANALISE DE TIPOS DE REFERENCIAS

Existem diversos tipos de estilos de referénciatdidela abaixo (Tabela 5), estdo

listados alguns estilos e explicitados a ordemsgéos metadados.

Estilo |1°. 2°. 3°. 40, 59, 6°. 7°.
Metadado|Metadado|Metadado|MetadadoMetadadoMetadado Metadado
APA A Y T J \% I P
ACM A T J \ I P
ISR A Y T J \ I P
IEEE A T J \% I Y P
MISQ A T J \% I Y P
JMIS A T J \% I Y P

Tabela 4.5: Organizagdo dos metadados em diferentegos de referéncias.

MetadadosA — author (autor)Y — year (ano)T — title (titulo),J — journal,V — volume

(volume),l —issue (edicaol — page (pagina)

Analisando-se a Tabela 4.5, algumas estruturaslisemes entre os estilos podem

ser concluidas:

Todos comegam com Autor;
Todos terminam com Pagina;

APA, ACM e ISR apresentam a mesma sequéncia,

N2 2 2\

IEEE, MISQ e JMIS apresentam a mesma sequéncia;

A tabela 4.6 contém exemplos dos diferentes tigo®fkréncias.



Estilo

Exemplos de réferias

APA

Culnan, M. (1978). An analysis of the informatiasage patternsf
academics and practitioners in the computer fi@ldcitation analysisof
national conference proceedinggormation Processing and Managem
14(6), 395-404.

ent

ACM

XU, J. AND CROFT, W. B. 2000. Improving the effaghess
information retrieval with local context analysfeCM Trans. Inform. Sys
18,1, 79-112.

ISR

Straub, Detmar, Richard T. Watson. 2001. Transftional issues |
researching IS and Net-enabled organizatibiierm. Systems Rek2(4)
337-345.

IEEE

S. Lawrence, C.L. Giles, and K.D. Bollacker, “DdlitLibraries an

71.

Autonomous Citation IndexingComputey vol. 32, no. 6, June 1999, pp. 6

MISQ

Alavi, A., and Leidner, D “Review: Knowledge Management &
Knowledge Management Systems: Conceptual Foundateord Resear
Issues,MIS Quarterly(25:1), 2001, pp. 107-136.

JMIS

Gold, A.H.; Malhotra, A.; and Segars, A.H. Knowledghanagement: /
organizational capabilities perspectideurnal of Management Informati

Systemsl8, 1 (Summer 2001), 185-214.

Tabela 4.6: Exemplos de diferentes estilos de reé&rcia

Apesar de existirem alguns estilos de reféségue possuem a organizacdo dos

metadados idéntica, também h& diversas maneirasedarar estes valores usando

diferentes caracteres, como citado anteriormente.

Por exemplo, os campasithoretitle podem ser separados por ponto ou virgula.

Além disso, o campgearpode ou ndo aparecer entre parénteses. O probleraeepde

facil solucdo, porém existem dezenas de estilogidedo (mais de 40 estilos). Para

complicar, cada citacdo utiliza um conjunto de ctr@s delimitadores diferentes tais



como:“(),;[].:pp“"..." -2 1", e ess podem também aparecer dentro do autor, titulo
e etc. Como exemplo desta situagdo, pode-se tomBRAce o ACM: dois estilos que tem a
mesma sequéncia. Porém, no estilo APA, o0 ano €adtoentre parénteses, enquanto no
estilo ACM néo ha a parénteses. Portanto, apesadals estilos terem a mesma sequéncia
de metadados, cada estilo tera que ter um tratameéiférenciado, pois apresenta

particularidades pertencentes ao seu estilo.

4.2.3 - ANALISE DE CITACOES

Citacbes sdo menc¢des a um certo trabalhmommn de um texto, e esta deve incluir
informacdes suficientes (autor combinado com o @naima chave alfa numérica) para

identificar de forma Unica o trabalho na lista éferéncias.

As citacdes podem ser diretas ou indiredascitacdes diretas sdo aquelas em que é
transcrito alguma frase ou parte do texto de uno @ador ou autores. Neste primeiro caso,
geralmente o texto € colocado entre aspas e Iqgugié colocado o autor combinado com
0 ano ou somente uma chave alfa numérica. J4 c@citéndireta, denominada de

conceitual, reproduz idéias da fonte consultada, se entanto, transcrever o texto.

(Powley, B. & Dale, R., 2007)efiniu uma terminologia para descrever a variedade

de citagcOes encontradas em artigos académicobefatd.7 resume os principais estilos.

Textual - Sintatica (Textual - Syntatic)

Utiliza o nome do autor seguido de um metacaractano de publicac&o e outro

metacaracter.
E.g:

Levin (1993)provides a classification of over 3000 verbs acaagdo their participation

in alternations...

Textual - Parentética (Textual - Parenthetical)

Utiliza o nome do autor e ano, separados pelocasdatere ', e delimitados por '(' e ')".




E.g:

Two current aprroaches to English verb classifioat are WordNet (Miller et al., 1900)
and Levin Classed evin, 1993).

Prosaica (Prosaic)
Utiliza os tempos verbais para definicéo.
E.g:

Her approach reflects the assumption that the syntattavior of a verb is determined i

-

large part by its meaning.

Numerada (Numbered)
Utiliza uma chave alfanumérica.
E.g:

There are patterns of diathesis behaviour among geoup$1].

Tabela 4.7: Estilos de citacdo (Powley, B. & Dal&., 2007).

Baseado nos estilos acima descritos, chega-seuinsegramatica (Powley, B. &
Dale, R., 2007):

<citagdo>:: = <lista-de-autores> <palavras>* <listaanos>

<palavras>:: = palavras que nédo sejam do autor

<lista-de-autores>:: = { <sobrenome-autor> <separad-autor>* }+ [ et a|[ 's]

<separador-autor>::=,|;|and| &

<lista-anos> : : = [ (] { <ano> <separador-ano>* }+[ )]

<separador-ano>:: =, | ;

<ano>::={1900| 1901| 1902| ... | ano corrente} p| b|c] ... ]

Tabela 4.8: Gramatica para citacdes.



4.2.4 RELACIONAMENTO ENTRE CITACOES E REFERENCIAS

Um artigo académico pode ser dividido em duas segdiSéintas: corpo e referéncia.

E no corpo que aparecem as citagbes que aponard@agpreferéncias.

M | CitagGo
1A Secdo;
Zarpo
Artigo 1 (%)
académico
) ,
Secdo:
N Referéncia

I | Referéncia

Figura 4.2: O relacionamento entre citagéo e reféncia.

(*) — Pode ser considerado N se estamos modelanidoot universo de artigos, porém néo
é alvo de nosso estudo.

A tabela a seguir exemplifica algumas situagoes.

Tipo de Relacionamento Exemplo

Smith [1]

Um autor (ou grupo) citado e uma referén smith and Ferguson[1]

pontual
Smith et al. [1]




Smith (2003)

Um autor (ou grupo) citado e uma referén

intervalada

cia
Smith [1-3] que é igual a Smith [1, 2, 3]

Um autor (ou grupo) citado e N referéncia

pontuais

Smith [L, 5, 7]

Smith (2003; 2005)

Um autor (ou grupo) citado e N referéncia

intervaladas

Smith [1-3, 7-9] que é igual a Smith [1, 2,
7,8, 9]

Um autor (ou grupo) citado e N referéncia

hibridas (pontual e intervalada)

Smith [1-3, 7] que € igual a Smith [1, 2, &
7]

3

N autores citados e N referéncias

(Smith, 2000; Dale, 2007)

(Smith [7], Dale [4])

Tabela 4.9: Exemplo de relacionamento entre citagé®referéncia.



CAPITULO 5 - FRAMEWORK GATE

General Architecture for Text Engineeri@@ATE) (Cunningham, Het al, 2002)
€ um framework em Java desenvolvido pela Univedgidde Sheffield, localizada na
Inglaterra. Ele atua na solucéo de problemas quoedaim o processamento de linguagem
natural (NLP -Natural Language Processijpgincluindo, principalmente, a extracdo de
informacao, classificacdo de texto e extracdo thgcdes (entre termos). De acordo com

(http://en.wikipedia.org/wiki/Natural_language prssieg 2009), o processamento de

linguagem natural € um campo da ciéncia da com@atagda linguistica que se interessa
pelas interacdes entre computadores e as linguaggnsais (humanas). Além disso,
também se sobrepde ao campo da linglistica compogc e € com frequéncia
considerado um sub-campo da Inteligéncia Artifi¢lal). O termo linguagem natural ou
humana é utilizado para se diferenciar da linguagemputacional (como C++, Java ou

LISP) ou formal (como Espanhol ou Sueco).

5.1 - CONCEITOS

5.1.1 - DOCUMENTOS E ANOTACOES DO GATE

O GATE processa umorpus(conjunto de documentos

(http://www.library.cornell.edu/olinuris/ref/cet/exdsary.html2009)) ou um documento

especifico. Cadeorpugdocumento, quando anotado, possui um ou mais imgue
anotacdesannotations s¢t Um conjunto de anotacdes € composto por um asitipas de
anotacdesannotations typgsCada tipo de anotacdo possui um ou mais caistatas

(features. O diagrama a sequir ilustra estes conceitos.



Documento

Conjunto de Anotacdes
' OriginalMmarkups
|l &

Tipo de anotacio

ar o E’

Autor do Artigo

Caracteristicas
Sing -1 1 Smub -
Rule - Person -
P Open Search & Arnoise 1ol

Conjunto de documentos
Fx: Artigos Académicos

Um artigo especifico
Fox: Utilizando NLP. bt

O nome fica a critério do
usuario. Original Marlups € o
padrio.

A Entidade que define a
anotagcdo. como Autor, Titulo,
Data e outros.

Caracteristicas que definem a
anotagdo. como o tipo e aregra
que foi utilizada como padrio
para achar esta anotagdo.

Figura 5.1: Estrutura de documentos e anota¢cdes MBATE.

5.1.2 - AESTRUTURA DO GATE

O GATE esta estruturado sobre os seguintes pilares:

- Aplicacdo GateGate Applicatiof
- Fluxo de procedimento®ipeling

- Recursos de LinguagerbhgnguageResources

- Recursos de Processamerooessing Resources

- Recursos Visuais/fsual Resourcés
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Figura 5.2: Os pilares do GATE.

APLICACAO GATE

A aplicacdo GATE é composta por recursos de pragessto (um ou mais) que
séo processados numa sequéncia logica (fluxo @edirnentos). Quando se salva o estado
de uma aplicagcdo, o GATE gera um arquivniefornecido.gappque armazena 0s
recursos utilizados e sua seqiéncia l6gica de gsaoeento. Quando se inicia a definicdo

de uma aplicacdo, o GATE pergunta o tipo de fluxgibcedimentos a ser utilizado.



RECURSOS DE PROCESSAMENTO

E o pilar mais importante da estrutura GATE. Cagtaurso tem uma funcéo bem

definida. Quando encadeados no fluxo de procedmseatsaida de um recurso passa a ser

a entrada do outro. O primeiro recurso recebe cemrada aorpusou documento.

Mais e mais recursos sao criados anualmente eafpre@o arcabouctrgmeworl

GATE. O préprio usuério, especialista em computagdode desenvolver recursos

conforme o padrdo CREOLE ¢llection of Reusable Objects for Language Engingg

do GATE. Todos os recursos sdo empacotados comoA JAkthive (arquivos com

extensdo JAR).

Document Reset

RASP Parser

Machine Learning in GATE

ANNIE

SUPPLE Parser (formerly
BuChart)

MinorThird

Verb Group Chunker

Stanford Parser

MIAKT NLG Lexicon

Noun Phrase Chunk

Montreal Transducer

Kea - Automatic Keyphrase

Detection

OntoText Gazetteer

Language Plugins

Ontotext JapeC Compiler

Flexible Gazetteer

Chemistry Tagger

ANNIC

Gazetteer List Collector

Flexible Exporter

Annotation Merging

Tree Tagger

Annotation Set Transfer

OntoRoot Gazetteer

Stemmer

Information Retrieval in
GATE

Chinese Word Segmentation

GATE Morphological Crawler Copying Annotations
Analyzer Between Documents
MiniPar Parser Google Plugin
WordNet in GATE Yahoo Plugin

Tabela 5.1: Recursos de processamento do GATE.



Cada recurso acima mencionado pode conter variasrfentas, como é o caso do
ANNIE. Os dois recursos que foram utilizados ndsédalho, o ANNIE / JAPE e o
Machine Learning serdo vistos, respectivamente péndice A e em Recursos e Etapas de

Processamento (pagina 56).

FLUXO DE PROCEDIMENTOS

E o fluxo (seqiiéncia légica) de processamento.édade, o usuario define o fluxo

de trabalhoworkflow) da sua aplicagcéo. Os tipos de fluxo que poderdeferidos séo:

- Pipeline fluxo sequencial que espera receber um docuntemo entrada.

- Corpus Pipeline fluxo sequencial que espera receber aorpus(conjunto de

documentos) como entrada.

- Conditional Pipeline fluxo condicional que espera receber um documeonao
entrada e que pode processar, ou ndo, um recuseadmno contetdo de alguma
caracteristica féaturg. Exemplo: se Autor.string = ‘L. Smith’ entdo exéz o

recurso POS-tagger.

-> Conditional Corpus Pipelineidem ao anterior, porém espera recebercarpus

como entrada.

- Real-time Corpus Pipelineé umCorpus Pipelinecom limitagdes de tempo de

rodada para cada recurso.



RECURSOS DE LINGUAGEM

Referem-se aos recursos associados somente assedadma obtencéo. E nele que

se define @orpus documentos, ontologia, esquemas de anotasdbsrias

ARMAZENAMENTO

Define como serdo persistidos os dados (anotagfespida. Possui as seguintes

opcoes:
- Serial Data Storearquivo sequencial baseado em JAVA Serialization.
- Oracle Data Storeutilizando Oracle.
- Postgres Data Storautilizando Postgres.

- Lucene Data Storeutilizando o BD textual Lucene.

O armazenamento padréo € em arquivo XML.

RECURSOS VISUAIS

E composto pelos visualizadores que permitem o s@ouconsultar, editar) de:

documentos, anotacdes, ontologia, esquema de anctaeic.

5.2 - RECURSOS E ETAPAS DE PROCESSAMENTO

Neste topico, serdo listados os recursos do GATE fpram utilizados na

implementacao deste trabalho, bem como as fasg®dessamento.



5.2.1 - ANNIE

Ferramentas que compdem o ANNIE:

Annotafian schema

GATE Unicode Tokeniser
AMMIE English Tokeniser
AMMIE Gazefieer

Hash Gazetieer

Jape Transducer

AMMIE ME Transducer

ANMIE Senlence Splitter
RegEx Sentence Splitter
AMMIE POS Tagger

ANMIE Orthobaicher

ARMIE Pronominal Corelerencer
AMMNIE Mominal Coreterencer
Document Reset PR

O ANNIE (A Nearly New Information Extraction Sysje(@unningham, H.et al,
2002) é quase um sistema completo de extracadatenacdo. As ferramentas do ANNIE
sdo dividas em trés categorias distintas, em fudgaeconhecimento de entidades. Estas

etapas sao descritas no topico a seguir.

5.2.2 - ETAPAS DE PROCESSAMENTO

Pré-processamentanfraestrutura necessaria para o reconhecimeatentidades.
Esta infraestrutura serve tanto para a Maquina elgrd® quanto para o Aprendizado de
Maquina. Nesta etapa séo geradas todas as casticasriinglisticas necessérias a fase de
processamento. O documento € fragmentado fisica&remt sentencaspkens(espacos,
strings pontuacao) e logicamente / sintaticamente enogefironomes, substantivos e etc.
Aqui se concentram as seguintes ferramentas: Teder$entence Spliter, Gazatteer, POS-

Tagger.

Processamentonesta fase, as entidades do mundo real (Pessmalidacao,
Organizacéo, Titulo de um artigo académico) saonteecidas. Aqui se concentra o uso da
Méaquina de Regras conhecida como JAPE. Verbostiath®s e etc. também podem ser
encarados com entidades, se o objetivo € realimarprocessamento linglistico mais

refinado.



Pés-processamentadepois que as entidades de interesse sdo recdahteelas
podem gerar novos conceitos. Esta fase esta adaamiarelacionamento de entidades. Por
exemplo: pode-se associar um pronome pessoal &drlich uma Pessoa (entidade). Aqui

se concentram as seguintes ferramentas: Orhomakébwainal e Pronominal Corefrence.

A tabela a seguir resume as ferramentas para paoesto usadas tanto para

Maquina de Regras quanto para Aprendizado de Maquin

Fluxo (Pipeline)
Pré-processamento Processamento | Pés-processamentp
Maquina de Regras Tokeniser, SentenclJAPE Transducer Orhomatcher,
Spliter, Gazatteer, Nominal e
POS-Tagger Pronominal
Coreference
Aprendizado de Maquina Tokeniser, SentenclPAUM, SVM, Orhomatcher,
Spliter, Gazatteer, |[Naive-Bayes Nominal e
POS-Tagger Pronominal
Corefrence

Tabela 5.2: Ferramentas para processamento para Maéipa de Regras e Aprendizado

de Maquina.

Para maiores detalhes sobre cada ferramenta aefiapéndice C.

5.3 — APRENDIZADO DE MAQUINA NO GATE

Segundo o GATE (Li, Y., Bontcheva, K. & Cunninghath, 2005), um algoritmo
de Aprendizado de Maquina “aprende” sobre um fem@m@stancia) por examinar as
caracteristicas (atributo) de seu conjunto de éocias (classe) que sdo utilizados como

“exemplos”. Baseado nestes, um modelo é constrgidomesmo pode ser utilizado para



predizer as caracteristicas de exemplos futurasge) daquele fenémeno.

Instéancia: o fendbmeno (representado pelos seus exemplog)y assudado. Um
algoritmo de Aprendizado de maquina aprende e @onstm modelo a partir de um
conjunto bem conhecido de instancias chamadaiteing dataset A partir dai, ele pode

aplicar o modelo construido (aprendido) para odétaset o application dataset

Atributo : as caracteristicas (propriedades) de uma instaf@ada instancia é
definida pelos valores de seus atributos. EsteButds sdo bem conhecidos, tanto no

training quanto napplication dataset

Classe:€ o valor do atributo alvo, motivo do estudo. E&a presente roaining
datasete sera descoberto pelo mecanismo da ML, estaredemte também, desta forma,

no applicationdataset A classe também pode ser definida com o conjdatinstancias.

Como exemplo, pode ser usada uma analise de pregtisdempo. Neste caso,

podemos chegar a seguinte concluséo:

Instancia: condicdes climéticas.

Atributo: cidade, data, época/estacdo do ano, temperatormade, pressao,
velocidade do vento, dire¢do do vento e dezenasies atributos pertinentes, incluindo o

principal deles, o tempo.

Classe:o tempo (chuvoso, ensolarado, nublado, quenty, fri

A figura a seguir exemplica esta situagao.
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Figura 5.3: Aprendizado de Maquina aplicado a presao de tempo.



CAPITULO 6 - PROPOSTA DE UM SISTEMA PARA
EXTRACAO DE INFORMACAO

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é abordado o aplicatjue foi implementado em paralelo a esta
pesquisa, citando as ferramentas e etapas neesspara realizar a tarefa, bem como as
funcionalidades, problemas encontrados e algumasideracdes. O desenvolvimento das
etapas deste projeto foi baseado no processo wesaricapitulo 3 para extracdo de

informacao.

6.2 MOTIVACAO

Apoés a pequisa a respeito de aplicativos para gadrae referéncias em artigos
cientificos, foi verificada que h&d uma carénciategstanto em ambito comercial como no

mundo académico.

Portanto, o objetivo deste trabalho € desenvolwea ferramenta com este
propésito, paralelo a pesquisa, usando a lingualpara e baseada fiameworkGATE,

definido no capitulo anterior.

6.3 O PROCESSO DE EXTRACAO DE INFORMACAO

6.3.1 ESCOPO DO PROJETO

Os fatores que levaram este trabalho a adotagadgem Java foram os seguintes:

- E alinguagem que foi adotada para o desenvoltoratas bibliotecas do GATE.

- Linguagem amplamente difundida tanto no munddé@&mwéco quanto no

mercado privado.



- E escalavel, suportando novas atualizacdes deaftexivel.

O aplicativo que esta sendo propostmné adaptacdo do exemplo que existe no
proprio site do GATE Http://gate.ac.uk/gate-examples/doc/index.ht@009). Neste, o

sistema sO aceita documentdgelh além de sO extrair metadados referentes a datas,
localizacbes e pessoas. Aléem disso, o sistemaltielagenas com Maquina de Regras,
desta forma perdendo em eficacia. J& neste trabddido uncorpusde artigos cientificos,

o aplicativo ira extrair os metadados das refeenbibliograficas (Referéncia, Autor(es),
Data de Publicacéao, Titulo do Artigo, etc.), peimaid ao usuario escolher entre realizar tal
tarefa por Maquina de Regras ou por Maquina dergfizado, gerando como produto final

trés arquivos:

- Dois arquivos de saida no formato XML, sendo unmtexmdo todas as
informacdes encontradas e outro que servira paealzacdo de testes comparativos
entre o aplicativo definido por maquina de regra® @efinido por maquina de

aprendizado.

- Um arquivo de saida HTML, contendo apenas as é&ef@s marcadas
respectivamente com as cores definidas previampata cada tipo de anotacéo

encontrada.

Na figura 6.1, é ilustrado unverviewdo processo executado pelo sistema para
realizar a extracdo de informacao. Os fatores epsrdm este trabalho a adotar o XML
foram os seguintes:

- Linguagem aplamente difundida, sendo interprepadaliversos aplicativos.

- Representacdo dos dados de maneira hierarquiddafado buscas e

mapeamento para objetos.



Com relacdo a adocdo do HTML, os seguintesdatimram decisivos:

- Possibilidade de destacar com cores de fundo tslados encontrados

- Facilidade para inser¢cdo de componentes graficos.

Para definicdo das informac¢des que serdaidas e constardo no produto final, sera
usada a definicdo dos seguintes metadados que eamypda referéncia bibliografica de

um artigo cientifico (previamente definidos no Galpi 4):
1 ARTIGO:

REFERENCE
AUTHOR(S)

TITLE

JOURNAL
VOLUME AND ISSUE
YEAR

PAGE

-~ ® a0 TP

Q@

Quanto as normas (padrbes) utilizadas para a elgdorde referéncias, foi
escolhido o padrdo IEEE. Como consequéncia (panmten mesma sequencia de
metadados), o sistema também cobre os padrdes BILBS. Como dito no Capitulo 4,
apesar de parecer facil, os metadados séo delositadoartir de uma vasta colegcédo de
caracteres, dificultando a extragdo quando se usaaplicativo baseado apenas em

maquina de regras. Nos topicos a seguir, o probsaréadescrito de uma forma aplicada.



Converter
Arquivo
T
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|.FOF, DOC to T}

Interface
£ EitragBo de Infor.

Entidodes reconhecidas
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. Controlador
RuleMaching (RM)
de referéncio do i
corpo do texto 1

Lo

Sepaorar asegdo

B

Entidades reconhecidas
HIML com entidades em realcs

Exilir

Figura 6.1: Visdo do passo-a-passo do processo@xado pelo sistema.

6.3.2 PRE-PROCESSAMENTO

Esta etapa € responsavel por adaptar os docunsgiezsonados pelo usuario para

gue a extracdo de informagdo possa ocorrer coregt@nComo o sistema soé realiza a

extragdo corretamente em arquivos no formato TXT,irhplementado unparser do

formato PDF para texto, permitindo assim que o tigwentre com uncorpusnestes dois

formatos. O formato PDF foi escolhido por ser oandilizado na divulgacdo de artigos.

Para implementacéo desta funcionalidade, foi atiliza biblioteca do PDFBox.

Outra tarefa foi a separacdo das referéncias pitdliicas. Como o sistema age

basicamente nas referéncias, € necessario quesefasidentificadas e guardadas em um

arquivo no formato TXT a parte, para que a andgja feita apenas no que realmente

interessa.



Como exemplo de implementacéo, temos o codigo almpig realiza tais tarefas:

try {

String text = gebPdfText(pdf):

wrrteFile (text.substring (text.lastIndexOf ("Refersnces")), txi);:
} catch (ICException ex) {

Logger.getLlogger(MainSwing.class.gectlame () ) .log(Level.SEVERE, null, ex):
¥

Figura 6.2: Exemplo deparserde PDF para TXT e a separacao das referéncias do

documento.

A identificacdo correta de onde comeg¢am e termiaameferéncias € uma tarefa
ardua, pois ndo existem padrdes universalmentesisal palavrdReferences(no caso,
para artigos em inglés) pode ser citada ao longtode o corpo do artigo, levando a
geracdo de um resultado errado. Além disso, apésf@€ncias, outros elementos podem

constar no artigo, como por exemplo, o Glossario.

6.3.3 POPULANDO O CORPUS

Nesta etapa ocorre a integracdo dos dados, ou asdfamacao daorpus. Os
arquivos que contém as referéncias bibiliogréficage vieram de diferentes fontes, séo
adicionados acorpus,que é como 0 GATE define uma colecdo de documeAtBguras

6.3 e 6.4 demonstram a implementacao do codigeergfea esta etapa:

puklic static void definirCorpus(CorpusController aplicacao, Corpus corpus, String[] documento) throws MalformedURLException {

aplicacao.setCorpus (corpus) ;
popularforpus (corpus, documentao)

Figura 6.3: Método para definicdo do corpus.



public static wvoid peopularCorpus (Corpus corpus, Stringf] listaDeDocumentos) {

for (int i = prinm rolr oy 1 < listaDeDocumentos.l

hy i++) {

File docFile 1 listaDeDocumentosfil);
System.cut.print ("F " + docFile + "..."};
try {

URL u = docFile.toURL ()
FeatureMap params = Factory.newFeatopreMap():

params.put ("= "

params.put |
params.put ("c

new Boolean(true)):

Document doc = (Document)} Factory.createRescource("gate.corpora.DocumentInmpl

", params);
corpus,.add (doc) ;
} catch (ResourcelnstantiationException ex) {
ex.printStackTrace () ;
H
} catch (MalformedURLExXception ex) {
ex.printStackTrace ()
¥

Figura 6.4: Método para popular o corpus.

6.4 A EXTRACAO DE INFORMACAO

Apoés a etapa de pré-processamento, 0os documentostemm-se em um formato
adequado ao GATE, tornando-se viavel a aplicacdxttacdo de informacao para que se
alcance os objetivos finais aos quais este praggetoropde, a geracdo dos arquivos XML e
do arquivo HTML. Entretanto, primeiramente deveesmr um aplicativo na GUI do
GATE. Este aplicativo consiste da definicdo dasraggque serdo utilizadas para se
identificar os padrdes nas referéncias biblioge&fie os mdédulos divamework ANNIE
(explicado anteriormente) que serdo utilizados.tgkefas descritas sdo apresentadas nos

tOpicos a seguir.

6.4.1 CONFIGURAGCAO DO AMBIENTE GATE PARA EXTRACAO BSEADA EM
REGRAS

Nesta etapa, € necessario definir um conjunto dedpa de expressao regular para
criacdo das regras, Este é um processo interatiteraivo, pois deve-se estar sempre

testando as regras para encontrar falhas e verscas resultados séo satisfatorios.



Abaixo temos um passo-a-passo que define estegsace

1 — Construir / ajustar regras para reconhecimaeatentidades.

2 — Definir sequéncia de execuc¢ao das regras.

3 — Obter, preparar e adicionacarpusde teste.

4 — Definir quais recursos de processamento (mé&yidio ANNIE serdo usados na
aplicacao.

5 — Rodar a aplicacéo.

6 — Analisar as anotacoes feitas pela aplicacéo.

7 — Se o resultado é satisfatorio, entdo salvatieagdo, sendo retornar ao passo 1.

A figura a seguir exemplifica visualmente este paspasso.

I Frmreir i S

Corpus_IeST C:ATE Gul

L IR EE 38 AR

| sdicionar

abeen 1§ e — - Sakar

e |7 AD':ﬂcﬁD GAIE APP
1 —

[+

Processar

GATE JAPE RULES
Jape

&

Adicionar Regras
Ajustar Regras

Defin seqUéncio de
regras

Sim

Resultado

Desenvolver / Safisfatorio

ajustar regras
reconhecer

enfidades

Figura 6.5: Definicdo do processo de criacao do aphtivo baseado em regras em
ambiente GATE



6.4.2 DEFINICAO DAS REGRAS

Utilizando-se da linguagem JAPE (explicada anterente), deve-se definir um
conjunto de regras que serdo utilizadas posterittiergara o reconhecimento de anotagdes
gue compdem uma referéncia bibliografica. Estasasegerdo utilizadas pelo JAPE
Transducer para o processamento final da extragdofdrmacao (o qual sera explicado
detalhadamente no topico a seguir). O GATE j& yossgras pré-definidas para
identificacdo de nomes (neste caso, 0 equivalerferaorn) e datas Date). Porém, as
outras regras tiveram que ser desenvolvidas apisse dos padrdes que definem as

outras anotacdes que identificam uma referénciabitafica.

Todas as regras foram salvas em arquivos sepaggumssuem a extensdo JAPE. A

seguir, podemos observar a implementacéo destas:

Para numeracgéo das referéncReférence reference.jape):

Phase: Referencia
Input: Token Lookup
Options: control = appelt
Rule: Referencia
({Token.string =="["}
{Token.kind == number}
{Token.string == "]"}

):referencia -->

:referencia.Referencia = {kind = "referencia”, reléReferencia"}

Para o titulo do artigadritle - titulo.jape)

Phase: Titulo

Input: Token Lookup
Options: control = appelt
Rule: Titulo

(




({Token.string ==","})
({Token.string == "\""})?
(
({Token.kind == word})+
({Token.string == ":"})?
({Token.kind == word})+
):titulo2

({Token.string == "\""})?
({Token.string ==","})

) -->

‘titulo2. Titulo = {kind = "titulo”, rule = "Titulo"}

Para a organizacéo que publicou o artimutnal- journal.jape):

Phase: Journal

Input: Token Titulo VolumeAndlssue Date
Options: control = appelt

Rule: Journal

(
({Titulo})

(
{Token.string ==""}|
{Token.kind == punctuation}

)

(
({Token.kind == word})+

lI({Date})?

({Token.kind == number})?
({Token.kind == punctuation})?
({Token.kind == word})*

):journal




(

{Token.kind == punctuation}|
{Token.string ==""}|
{VolumeAndissue}|
{Token.kind == number}

)?

) -->

;journal.Journal = {kind = "journal”, rule = "Jouali}

Para a edicdo/olume And Issuevolumeandissue.jape):

Phase: VolumeAndIssue

Input: Token Lookup

Options: control = appelt

Rule: VolumeAndlissue

({Token.kind == number}

{Token.string == "("}

{Token.kind == number}

{Token.string == ")"}

):volumeandissue -->

:volumeandissue.VolumeAndissue = {kind = "volumeasade", rule =

"VolumeAndlssue"}

Para a pagind@ge- page.jape):

Phase: Page

Input: Token Lookup
Options: control = appelt
Rule: Page

( {Token.string == "pp"})?
({Token.string == "."})?




{Token.kind == number}

{Token.kind == punctuation, Token.subkind == dasgt}
{Token.kind == number}

):pageapp -->

:pageapp.Page = {kind = "pageapp", rule = "Page"}

Apés as regras serem definidas, deve-se deferijigacia em que as regras serao

identificadas em um arquivo chamadain (Tabela6.1).

MultiPhase: TestTheGrammars
Phases:

first

firstname

titulo

name
name_post

date _pre

date

reldate

page
volumeandissue
reference
number

final

journal
name_context

clean

Tabela 6.1: Arquivo principal que contém a sequenaiem que ocorrera a identificacdo

das regras (main.jape)



A sequéncia em que as regras sao processadasiéaléefe cima para baixo e deve
ser escolhida com cautela, pois existem regraspqug serem formadas utilizam-se de
outras previamente identificadas. Como exemploatsma regrdournal Na linha 2 do
codigo desta regra, pode-se observar que para mgralournal ocorra, € necessario que
exista a ocorréncia da regfatle, que ja foi identificada previamente, vide o avgui

principalmain.jape

6.4.3 DEFINICAO DOS RECURSOS DE PROCESSAMENTO (PRESSING
RESOURCES)

Para o sistema em questao, utilizam-se apenassaigadulos do sistema ANNIE,
voltado para extracdo de informacdo. A sequéncia ggra 0S componentes serao
processados esta definida na figura abaixo. Comgaelaos mddulos listados, estes foram

previamente definidos no capitulo que trata do GATE

|l
5 ﬁ; AMMIE Englizh Tokenizer_00016AMMIE English Tnkeniser!

@ = AMMIC Sentence Splitter_0002C (AMMIC Sentence Splitter

@ g ANNIE Gazetteer_0001C AMMIE Gazetteer |

8T Jape Transducer 00025 Jape Transducer

Figura 6.6: Definicdo dos modulos para a extracaoedreferéncias.



6.4.4 - CONFIGURAGAO DO AMBIENTE GATE PARA EXTRACABASEADA EM
MAQUINA DE APRENDIZADO

As seguintes etapas compdem o processo para exgatambiente de maquina de

aprendizado:
1 - Obter, preparar e adicionacarpusde teste a ser aplicado.
2 - Criar uma ontologia.
3 - Criar regras para identificacdo da ontologia.

4 - Definir quais médulos do ANNIE serdo usados apicacao (Tokenizer,
Sentence Splitter, Gazetteer, POS-Tagger e Batch ML

5 — Configurar no Batch ML, o modo aplicac@gglication.
6 — Rodar a aplicacao.
7 — Analisar as anotacoes feitas pela aplicacéo.

8 — Se o resultado é satisfatorio, entdo salvapleagdo, sendo retornar ao

modoTraining ou Evaluation

Todas estas etapas podem ser visualizadas na dgeguir.

Para maiores detalhes, consultar o apéndice B, couéém detalhes sobre a

configuracaq bem como explicacbes sobre os moti@ning e Evaluation
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Figura 6.7: Visdo macro de cada etapa no modipplication

6.4.5 SALVANDO O ESTADO DA APLICACAO

Apos as regras para identificacdo de padrdes eddslos de processamento serem
definidos, deve-se salvar o estado da aplicacde. iB®, deve-se, na interface do GATE,
clicar com botéo direito no nome do aplicativo eoliser 'Save application statgvide a
figura abaixo). Uma janela aparecera pedindo paeugn nome e um diretério sejam
escolhidos. Um arquivo serd gerado com a extendd®PGApods esta etapa, a configuracéo

do GATE encontra-se completa.



157 GATE Developer 5.0 build 3244 =J2)ES
File Cptiohs Toolz Help
& & 7D P ® [
TE .Meggageg. ;1}*”' Daniel Pipe | p Corpus for exerm.,. | (§ exemplo?stecteu....
L al [P ] =
Applications [ Loaded Processing resources Selected Processing resources —
%‘1‘ Damel Pige oo o0e CAreFd | rMame Type
I | anguane Res  Hide Cirl+H @ 'ﬁa ANMIE English Tokeniger_D001BANMIE English Takeniser)
o | -
& Comustor z:lr;amc F2 W | [ ] ﬂ ARNMIE Sentence Splitter_00020 |ANNIE Sentence Splitter A
P I I i @& ANNIE Zazettosr_ 0001 AMMIE Zazettear 2
A7 BREMpIUZE | = = 2 =
& 3 Save apulivation slate: = < -
& Cmpugmr' Exporl TR | B @ 7% Jape Transducer_ 00025 Jape Transducer .
‘[ Saves the data needed to recreate this application |
b Processing Re| | |
TE Jape Transducer_00025
% ANMIE Gazattasr 00010
8 £NHNIE Sentence Splitter_00( N —
| {Corpus: | =none= vl
‘E;,ANNM: English | akeniser_u | L (]
ﬂ Data starcs | The corpus and document parameters are not available as they ate automatically set by the cantroller!
| — Parameters for the "ARNKIE FOS Tagger 00010 AKBIE POS Tagger -
Mame Iype Heguired valle
-(?> haseSentencednnotationType javalang. String -~ Santanra
|{2) haseTakenAnnatatinnType jawa lang String " Taoken
:(‘.’} inputAShame java.lang.String
&) | m | (3] |[{%) outoutasName iavalang. String
Tell T1/1¢2) outputsnnotationType javalang.String v Ioken
s =S { T =y
Fun this application
! i icati i Initialization Parameters
o pe— iy | B S PR
Saves the dala needed to recreate this application i,

Figura 6.8: Tela para salvar o aplicativo configuralo.

6.6 - O PRODUTO FINAL

Esta etapa é a parte final do processo dexgt de informacdo de artigos
cientificos realizado pelo sistema. Ela é respogispela geracdo do produto final, que

agregara valor ao usuario final.

Para que a extracdo das referéncias seja inicaalee-se executar a aplicacdo
GATE (Fig. 6.9) criada previamente e chama-la pglicativo Java. Depois de executado,
0 métodogetAnnotation§ nos garante um conjunto de todas as anotac@esteadas no
documento processado em um dado momento. Na dedidig GATE, as anotagdes sdo o

conjunto de padrbes que foram definidos nas redpd®E e que foram encontrados ao



longo de um dado documento. Além disso, dado urjuntmanotacdes existentes, devem
ser definidas quais anotacdes serdo Uteis e réésvpara o produto final (Fig 6.10), no

caso as anotacdes que identificam referénciagidesbibliogréaficos.

GateManager.executardplicacao (aplicacacn);

Iterator iteracacforpus = gorpus.iterator():

while (iteracaoCorpus.hasNext(}) {
Document documento = (Document) iteracacCeorpus.next():
AnnotationSet conjuntoDeTodasAnotacoes = documento.getiAnnotations ()

Set<Annotation» anctaccesParaReferenciasECitacces = GateManager.definirdnotacoesUtilizadas(conjuntoDeTodasAnotacoes);

Figura 6.9: Execucao da aplicagdo GATE em ambientiava e chamada do método

para definir as anotagdes.

public static Set<Annotation> definirdAncotacossUtilizadas(finnotationSet defaunltinnotSet) |

Set annotTypesReguired = new Hashlet ()
annotTyvpesBequired.add ("Pezaon'):
annotTypesRequired. add ("L

annotTypesRequired. add (
annotTypesRequired. add (°
annotTypesRequired. add (*
annotTypesRegquired. add (*
annotTypesRequired. add (
Set<Annotation> tokensiArtigos = new HashSet<innotation?> (defaulthnnotSet.get (annotTypesRegquired));
return tokenskrtigos;

Figura 6.10: Método que define quais anotacdes serdtilizadas.

6.6.1 GERACAO DO ARQUIVO HTML

A primeira atividade a ser realizada € gerar o igoqtiTML com as anotacdes
encontradas. Para isto, como a proposta € destadaformacdes encontradas, para cada

tipo de anotacdo terem-se um tipo de cor diferasdmo definido na Figura 6.11. Ja na



figura 6.12, pode-se observar parte do codigo qudica, anotacdo por anotacdo, qual o
tipo correspondente e colore o seu fundo com aectisp cor definida anteriormente
usanddagsHTML.

Autor

Referencia

Data

Titulo

Journal

Page

Vohmme and Issue

Figura 6.11: Legendas para associar as cores as sagbes.

c Static String verificalPFipoAnotacac(String tipoDefinotacac)
F {(cipolDehnotacac.ecguals ("FPFenson®

return "L\W" SZcyvie=Ybackogr BeElocy xo B
if (cipoDelnotcacac.edguals ("
bon == o B ot o TR L Styils—\"hacka = ighoieesliBlue H
if (cipoDelfnotacadc.ecuals|("Dace™))
recurn "\ styie=%"background:bEariywood:Y">":
¥
if (cipoDefAnotacac.eguaals ("Ticaiao™))
DEEurn: A" sotevile—\"bBackgrouwnd ;i ightGreen: N "
if (Eipolelnotacan..cecuals ("Jorrnai™) )
retunrn. "A" 2oy Ie=\NEackgrogndipapayal ip L

if {(cipoDefdnctacac.ecuals |("Referencia™

resnrn.: "YW eyl \"hackecrmand: skyBlae s Wb

¥

if (cipolelinotacac.ecuals|"Volumeindissas™) )
return "W style=\"backgroundrgoid:iy">"-

=.

return pall;

Figura 6.12: Trecho de cddigo que colore as anotag®encontradas usandtags
HTML.

Por fim, com as anotacdes encontradas e ja asas@adsuas respectivas cores,

pode-se gerar o arquivo HTML final, como mostraddigura abaixo.



* LEGENDAS:

Autor

Referencia

Data

Titulo

Journal

Page

Volme and Issue

{1] . Agichicin, V. Gant, Mining reférence tables for automatic text scgmeatation, Proce edings of the 2004 ACM SIGKDD International Conference o Knowledge Discovery and Data Mining, 3004

[2] VR Borkar, K. Deshnmkh, S. Sarawagi, Automatic oftextinto drecord: ings of the ACM SIGMOD Conference, 2001

[3] R R. Bouckaert. Low level information extraction: a Bayesian network based approach, Workshop on Test Learning (TextML- 2002). 2002

[4] 8.€. Bradford, Sources of information o specific subjects, Engincering 137 (1934) 85-86.

[51 K. Burmett, KB. Ne, §. Park. A comparison of the two traditions of metadata development, Journal of the American Society for Information Science 30 (13) (1899) 12091217

[6] G. Chowdhury, Template mining for information extraction from digital documents, Library Trends 48 (1) (1999) 182-208

[7] T. Davenport. D. DeLong, M. Beers. Successful knowled; projects, Sloan Management Review 39 (2) (1998) 4357

[81 M.-Y. Day, C-H.Lu, ] -T.D. Yang. G.-F. Chiou, € -5. Ong W - Hu, Designing an ontology-based inteliigent tutoring agent with instant messaging. Proceedings of the IEEE Intemational Conference on Advanced Leaming Technologies (ICALT 200%).
Taiwan, 2005, pp. 318320

{51 Y. Ding. G Chowdhury. §. Foo, Templatenining fo he exiracton of ciation fiom dgtl documents, Proceedings of the Second Asian Digital Libary Corference, Taivan, 1999, pp. 47-61

[10]7. Geng, J. Yans, AutoBib: Automatic Extraction of Bibli on on theWeb, Proceedings of the ional Database Engineering and Applications Symposizm (IDEAS '04), 2004. pp. 193204

[11] CL Gies, KD, Bollacker, S. Lawrence, CiteSeer: an antomatic citation indexing system, Proceedings of the Third ACMCoference on Digital Libraries (Digital Libraries 98), 1998, fa/89=98

[12] A Goodrum, K. McCain, S. Lawrence, C. Giles, Scholarly publishing i the Infernc age- a citation analysis of computer science tcrafure, Information Processing & Management 37 (5) (2001) 661-675

[13] H. Han, C.L. Gis. E. Manavogiu, EL. Zha. Z. Zhang. EA. Fo, Automaiic document mefadata extracton using support vector machines, Procesdings of the 3rd ACM/IEEE-CS Joint Conference on Digial Horaries, 2003, bp. 3748,

[14] H Has. L. Giles. H. Zha, C. Li. K. Tsioutsioulikiis. Tvwo supervised learning name ion in author citations, ings of the 4th ACMIEEE-CS Joint Conference on Digital libraries, 2004, pp. 206303

[15] S. Lawrence, C L. Giles, K. Bollacker, Digital brarics and autonomous citation indexing, Computer 32 (6) (1999) 67-71.

(6] CH1. L SFLWa. LY. T W..L.su The desigs ofan beeligest ioringsystema based on the ntology of procecie ings of EEE ional Conference on A dvanced Learning Technologies (ICALT 2004, Finland, 3604. pp
[17] E. Peng, A. McCallum, A inf SR B Doceniing of Himen Lonmags Tedhology, Confirence and Nty Amesicen Ghepter o the Associaton fir Gompriationsl inguisies (HLT-
pp.329-336

[18] A. Sen, Metadata management: past, present and firure, Decision Support Systems 37 (L) (2004) 151-173.

[19] K. Seymore A McCalhum, R Rosenfeld, Learning b model swructure for i son extraction, AAAT-99Workshop on Machine Learning for ion Extraction, 1999, pp/ 3743,

Figura 6.13: HTML gerado com as anotacdes e suassggectivas cores

6.6.2 GERACAO DO ARQUIVO XML

A segunda etapa consiste na geracdo do arquivo XRélra que isto ocorra,
primeiramente a&tring que contém o conjunto de anotacfes € formatadaadido XML
(Figura 6.14). A figura abaixo contém o trecho ddigo que realiza esta formatacao:

String docamentoXML = documento.toXml (anotacoesParaReferenciasECitacoes, false):

File nomeArgq = new File(documento.getHame () + " .3

FileManager.gerardrgulvolominotacoesXML (nomelirg, documentoXML) ;

Figura 6.14: Formatacédo da String no padrdo XML.

Apoés a formatacdo, o arquivo XML ja pode ser geramono exemplificado na
figura acima com o métodgerarArquivoComAnotacoesXML(@ figura 6.15 representa a

geragdo de um XML contendo as informacdes extraidas



- <AFLgo =
- =paragraphs

=Raferencia =[1]=/Refarancia=
cherson=E. Agichtein </ Person-
~Parson >V, Canti </ Person -
=Titulo=Mining reference tables Tor automatic Text segmentation < Titulo >
- alowrsals
Proceadings of the
=lEte = 200E o Date =

ACM SIGKDD International Conferance on Knowladge MHNscovery and Data Mining
of Jourmals

L3
<Date=2004 </Date x>
~fparagraphis
- =paragraph=
cRatarancia =[] < Rafarancias
“Parson=V.R. Borkar</Parson=>
wPerson M. eshmubh < FPeraons
cHerson>%. Sarawagi</Farson>
STILUO =AU IMATIC SeqmenTtation of Text INTo Siructured record s Tituios
<lourmalzProceedings of the ACM SIGMOD Conferance, </ Jourmal>
=Date>2001 < Datax
=fparagraphs
= awparagraphs
=Raferencia =3 =/ Raferencia>
wPerson AR, Bouckaert</Parsons
aTitulosbow level information extraction: a Bayasian network based approach </ Tikuloms
loumal =Workshop on Text Learning { TextML- </ Joumal =
<Data=23002 </Data =

¥
wDa e 002 o Dakes =
lparagrapls
= wparagraphs
=Raeferencia =[4] </Referancia=
S.C. Bradiord,
=Titulo =Sources of Information on specfic subjacts </ Titule =

L
cloumal sEngineering </ Jourmal =
svolumcandlsous

137 [

whmte > 1SR o/ Db

sy valameandlssee >
=Page =85-86</Fags>

fparagraph=
= sparagraphs

Figura 6.15: XML contendo as informacfes extraidas.



CAPITULO 7 — TESTES DE DESEMPENHO

7.1 - PREPARACAO

Para realizacdo dos testes, um documento foi amotadho gabarito golden
samplé e salvo em formato XML. Este documento gabarsti@ @o estilo IEEE. Primeiro,
roda-se o fluxo da maquina de regras (JAPE) sdbsepara extrair as anotacdes iniciais e
depois realiza-se as corre¢cfes manualmente. Corsgsangie testes para o treinamento de
algoritmos baseados em Aprendizado de Maquina,déinido um corpus com 12
documentos possuindo estilos variados (IEE, APAS®II JIS, ACM), porém com
predominancia no estilo IEEE. No total, foradiB0 entradas completas de referéncias
(indice de referéncia, Autores, Titulo, Journal]Wiee e edi¢do, Ano e Paginas). Na tabela
abaixo séo listados os algotimos de AprendizageMatguina utilizados. Para detalhes de

cada um, consultar o Apéndice A.

Algoritmo Desenvolvedor | Opc¢des de processamento
SVM GATE Kernel Linear, com margens: 1, 0.8, 0.6, 0.4 e Q.2
Kernel Polinomial de grau 2 com margem igual [a
0.6
Kernel Polinomial de grau 3 com margem igual ja
0.6
PAUM GATE Kernel Linear, com margens: 1/1, 1/50, 1/40, 1/30,
1/20, 1/10
SVMLight Joachims / Kernel Linear com margemiguala 1, 0.6 e 0.1
Cornell Kernel Polinomial de grau 2 com margem igual [a
Univesity 1,06e0.1




Kernel Polinomial de grau 3 com margem igual ja
1,06e0.1

Naive-Bayes |WEKA -

C4.5 WEKA -

KNN WEKA ComKigualale3

Tabela 7.1: Algoritmos de aprendizagem de Maquinatiizados

Observacdes sobre a fase de treinamento:

- O KNN/WEKA néo conseguiu gerar o modelo de aprzsub;

- Naive-Bayes e 0 C4.5 levaram em torno de 7 minpdoa gerar o modelo;

- O SVM levou em torno de 3 minutos para gerar o efmgara cada uma das
opcoes;

- O SVMLight levou em torno de 2 minutos para geranodelo para cada uma

das opcoes ;

- O PAUM levou em torno de 11 segundos para genaoaelo para cada uma das
opcoes.

Tempo de Processamento para realizar o treinamento

Na tabela abaixo, é possivel visualizar o tempprdeessamento para realizar cada
treinamento dos algoritmos em questdo. Para astestsada uma maquina Pentium 1V,
3.2 GHz, 1 GB RAM.

Algoritmo Tempo de execucao
PAUM Médiade 11 s

SVM Linear, Quadratico e Cubico Média de 180 s
SVMLight Linear, Quadratico e Cubico |Média de 240 s

Tabela 7.2: Tempo de execucao dos algoritmos.



7.2 - EXECUCAO

A — Carregar o documento gabarito, j& anotado, emdmriAML para servir de
comparagao;

B — Carregaro documento gabarito em formato TXT, puro, (semhoentipo de
anotacéo).

C — A MAaquina de Regras (JAPE) é executada com argegiluxo: Tokeniser /
Sentence Spliter / Gazetteer / POS-Tagger e JédtiEe o documento gabarito puro;

D - Via ferramenta Annotation Difference do GATE élimala a comparacéo,
colhendo as métricas P, R e F.

E — Executa-se a Aprendizagem de Maquina com o segdimxo (pipeline):
Tokeniser / Sentence Spliter / Gazetteer / POS-8raggML-Batch (algoritmo e opcdes),
sobre o documento gabarito puro;

F — Via ferramenta Annotation Difference do GATE reali a comparacéo,
colhendo as métricas P, Re F.

Os passos E e F se repetiram para cada combinagigaiitmo / opcao de processamento

(kernel e margem).

Obervacdes sobre a fase de execucao:
- O tempo de execucao (application mode) dos algosté muito rapido, e
semelhante entre si, ficando em torno de 4 segundos
- O C4.5/WEKA néo conseguiu realizar a execucapaeemtemente entrou em
loop, sendo forgcado o seu término apds 5 minutos.
- O SVMLight, kernel Sgmoid, ndo conseguiu realiz@nhum reconhecimento.
- O SVMLight, kernel Radial Basis (Gaussiano), ndnseguiu realizar nenhum

reconhecimento.

7.3 - RESULTADOS

As medidas abaixo fazem referéncia a clddsation que congrega as entidades:



referéncia, autor, titulo, publicacédo, volume/edjc@no e paginas. Para mais informacdes

sobre as métricas usadas, verificar o apéndice D.

Classe:Mention

Métricas Corretos Parcialmente Ausentes| F. Positivo P R F

Algoritmo corretos

MAQUINA DE REGRAS

JAPE 144 32 74 18 0,8247| 0,64 | 0,7207

APRENDIZADO DE MAQUINA

SVM

Linear Margem Simétric 173 10 67 0 0,9727| 0,712 0,822
Linear Margem 214 29 7 9 0,914 | 0,9067| 0,9104
Assimétrica (0.1)

Cbico com Margem 219 28 3 12 0,932 | 0,8996 0,9155
Assimétrica (0.1)

Quadratico com Margen  5qq 37 4 11 0,91 |0,8852 0,8974
Assimétrica (0.1)

PAUM

Margem Assimétrica (1 221 17 12 4 0,918 | 0,9483 0,9329
/ 20)

Margem Simetrica 159 7 84 0 0,9789| 0,65 | 0,7812
SVMLIght

Linear Margem Simétric 173 10 67 0 0,712 |0,9727 0,8222
Linear Marger

Assimétrica (0.1) 214 29 7 9 0,914 | 0,9067 0,9104
Cubico com Margel

Assimétrica (0.1) 219 23 8 4 0,92 | 0,94 | 0,93
Quadratico com Marge g 30 11 3 0,90 | 0,93 | 091
Assimétrica (0.1)

WEKA




Naive-Bayes 59 54 137 3 0,7414| 0,344 0,4699

C45 N&o reconheceu nada. Entrou em looping duranteeue®o em modo
Application
KNN N&o conseguiu ser treinado durante o modo Training

Tabela 7.3: Precisdo no reconhecimento das refei@as por algoritmo.

A ferramentaAnnotationDiffsé compara anotacdes, neste caso, a classe Medtguradro
baixo representa o valor médio, de cada entidad® @dg¢ estudo, encontrado para todos

algoritmos / op¢des de processamento.

Entidade F (valores proximos a)
Referéncia 100%

Ano 100%

Paginas 98%

Volume e Issue 95%

Autor 91%

Titulo 88%

Journal 85%

Tabela 7.4: Precisédo no reconhecimento das refer@as por entidade.

Nota-se a superioridade do algoritmo PAUM (Pereeptklgorithm with Uneven
Margin) com margem assimétrica, tanto em reconhationcomo em velocidade, seguido
pelo SVM, também com margem assimétrica. Os rekdtaos algoritmos baseados em
arvore de decisdo foram insatisfatorios, com excegd Naive-Bayes que teve um
resultado positivo, porém aquém de seus concogente

Com relacédo aos algoritmos WEKA, estes também aganT satisfatorios, talvez
devido ao fato de serem algoritmos mais simplesom wiés de serem utilizados,
notadamente, para classificacdo, e ndo para eatdg&ntidades, que € o objetivo deste
trabalho. O KNN, o algoritmo mais simples de todesrotulado para tarefas de
classificacdo, ndo conseguiu nem gerar o modeltase de treinamento. Os algoritmos
baseados em arvore de decisdo geraram o modetm moiC4.5 ndo conseguiu realizar
nenhum reconhecimento na fase de execucédo, e elossite entrou em looping. Ja o
Naive-Bayes, se portou bem em ambas as fases, ppegsentou o mais baixo indice

(medida F) de performance de todos.



CAPITULO 8 — CONCLUSAO

A éarea de Extracdo de Informacgdo encontra-se emrios dias atuais, devido ao
crescimento exponencial do nimero de artigos iewgidisponiveis nVorld Wide Web

Este trabalhou procurou concentrar-se na defind@dExtracdo de Informacéo,
mais especificamente na extracdo de referénciaarggos cientificos, e na proposta de
implementacdo de um sistema para tal fim. Parafestese necesario o estudo de diferentes
abordagens para Extracdo de Informacdo: o Apresdlize Maquina e a Maquina de
Regras.

O Aprendizado de Maquina mostrou maior eficiénciteribilidade em relagéo a
Méaquina de Regras, pois pode ser treinada de umaafmuito simples e dindmica. Em
varios momentos durante a fase de preparacdo doivargle treinamento para
Aprendizagem de Maquina, a Maquina de Regras recenhparcialmente o Autor. O
usuario pode intervir corrigindo a anotacao, e dpdas as correcdes sejam realizadas, ai
sim, proceder com o treinamento.

Portanto, o Aprendizado de Maquina se encontra patamar maior que a
Maquina de Regras quando o assunto € a extracdofatenacdo, ja que ndo ha mais
necessidade de um especialista em programacadonmaar no cédigo com intuito de
ajustar as regras (JAPE, no nosso caso) para ptap@s mudancas (que sao muitas por
sinal, excecBes e mais excec¢des foram encontradaartigos cientificos), nos estilos de
referéncia e citacdes bibliogréficas. O proprioangy que entende do problema ao qual
nos propomos a resolver, interage com o sisternagurendo ajustes de alto nivel, ou seja,
corrigindo as anotacdes realizadas pelo sistemaegems, dispensando a atuacdo do
programador.

Em posse dessas informacgfes, entdo conclui-se @oieénnecessario escrever
regras? Nao, definitivamente ndo. Como mencionado capitulo de Extracdo de
Informacéo definido anteriormente, o sistema deaeglavanca o sistema de aprendizado,
formando um sistema 6timo, hibrido. E praticamefgsumanocom 0s atuais processos

gue existem hojepegar dezenas, centenas ou milhares de textesligar anotacdes



manuais. Com certeza, é necessario um bom sistemegrhs para dar a alavancada inicial

no reconhecimento.



CAPITULO 9 — TRABALHOS FUTUROS

Como ja mencionado neste trabalho, um artigo acedépode ser dividido em
duas secdes distintas: corpo e referéncia. E npocque aparecem as citagbes que

apontardo para as referéncias que estéo contidasahdo artigo.

O préximo trabalho seria a verificacdo de “compatalo artigo, ou seja, verificar
se todas as citacfes possuem referéncia e sededaferéncias foram citadas, além de

extrair os metadados das referéncias bibliograficas

B
o seymore et al, [1%] vse fhe Hidden Markoy Model (HMM) ...

- Peng and McCallum [17] employ Condificnal Rondom Relds (CRF) ... i= ;::-:

Cofpo

... While Takasu [20] uses a stafistical mode! ..

? Néo referenciado
REFERENCES
[17]1 F. Peng, A. McCallum, Accurate information exiraction from research papers using conditional random

fields, Procesdings of Human Language Technology Conference and North American Chapter of the
Associafion for Computational Linguisiics (HU-NAACL), 2004, pp. 329-336,

[18] A.Sen. Metadata management: past, present ond future, Decision Support Systems 37 (1) (2004) 151173
? I § o _"l_ =L |
s NGO CITOQ0

[19] K. Seymore A McCollum, R.Rosenfeld, Leaming hiddenMarkov model stucture for information exiraction,
AAAL-9YWorkshop on Machine Leaming for Information Exraction, 1999, pp. 3742,

Figura 8.1: Proposta de um sistema de validagdo dégac¢des no corpo do texto.
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APENDICE A — MECANISMOS PARA APRENDIZADO DE
MAQUINA

Os seguintes mecanismos (algoritmos) estéo integradiplementados no GATE:

GATE SVM (Support Vector Machine)

Implementado pela propria equipe do GAHSte trabalho contempla o GATE
SVM, visto que € um 6timo algoritmo para extrac&oinformacao, portanto merecendo
maior atencdo, embora esteja longe do escopo ttab@ho entrar em detalhes sobre o
mesmo. O SVM trabalha com conceito de Hiperplanddaegens, conforme mostrado

abaixo.
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3 - ..h- L
L [ ] "
e '. e * A
L 2 . . Py
& 2 g CI
# - ﬂ
O - i ' Q O 5
~ P
.,"_:1 L ¥ f:l P '.Q‘ [ ] o
o C o % X,

Maximum-margin hyperplane and &

H3 (green} doesn't separate the &
2 claz=zes. H1 (blue) does, with a
small margin and H2 (red) with the
maximum margin.

marging for a SWVM trained with
zamples from two clazses. Samples
on the margin are called the support
vectors.

Figuras A.1 e A.2: Conceito de Hiperplanos e Margenno SVN.

(http://en.wikipedia.org/wiki/Support vector machine)




Supondo que existam duas classes e suas respestivestras, uma deJournal
(bola preta) e outra de Titulo (bola branca) deauntigo académico, ambas constantes em
uma referéncia. Elas séo parecidas, em termostisad®#A contém strings, simbolos e
pontuacbes. Como o ML pode diferencia-las? Pelaeateiudo e de uma forma simplista,

pela posicéo: o Titulo vem antes dmurnal

A figura da esquerda mostra que a primeira partprdblema € estabelecer a
margem (uma linha de corte) no hiperplano de tahdoque tenhamos as amostras das duas
classes bem separadas e tal que a margem sejarapossivel (margem méaxima). Sem
duvidas que linha vermelha € o melhor hiperplandiglira da direita estabelece uma
margem superior e outra inferior (fronteiras) atipado hiperplano encontrado, até
encontrar ocorréncias das duas amostras (as oc@sédas amostras nas margens sao
chamadas de vetores de suportgpport vectors Se uma ocorréncia esta afastada da
margem, isto indica que ela tem grandes chancg®idencer a uma determinada classe,

porém se ela esta entre as margens, ela podeqartequalquer uma das duas classes.

O SVM implementado no GATE possui as seguintescteriaticas:
* ImplementacaoJava (SVMLibSvmJava)

* Tipo de SVM:o tipo empregado em algoritmos SVM pode ser: iflaador
binario ou multi-classe. Muitos problemas de NLRadvem uma classificacao
multi-classe, em vez de binario. O SVM GATE implena@eo classificador
binario, porém converte um problema de classificagdlti-classe em diversos
problemas de classe binéario através de dois méel@®nversdo: um-contra-
outros (one against others ou one agains all) otcamra-um (one against
another one). Suponha que tenhamos 7 classes:{conima-um teremos (N-1)!
pares de classe {C,, CC; ...), totalizando neste exemplo, 21 pares e 21
classificacdes binarias. No um-contra-outros, refemos uma classificagdo
binaria para cada classe, ou seja, teremos N fatag$ies, totalizando neste

exemplo 7 classificagcdes binarias. As classificagéim que a classe de estudo



(alvo) esta presente, o algoritmo gera exempls#ipos, e quando a classe de

estudo ndo esta presente, sdo gerados exempldvogga

» Tipo de kernel:os tipos podem ser: linear, polinomial, radialgmoid. O SVM

GATE implemnta o linear e o polinomial;

» Grau: grau do kernel polinomuial: 2 (quadratico), 3 (cal ou 4 (quadratico).

O GATE também fornece outra implementacdo do SVMSWMEXxec que
atualmente utiliza &VMlight SVM packagdesenvolvido em C (SVMLITE, 2009 ste
algoritmo também implementakernel sigmoid e radidl Este algoritmo executa fora do
GATE como um processo a parte e possui potencia paanusear granddsaining

datasetsenquanto aimplementacdo SVMLibJava pode térlpnoas de memodria.

PAUM (Perceptron with Uneven Margins)

E uma rede com neurdnios artificiais dispostos amatlas l@yers desenvolvida
em 1957 (ROSENBLATT, 1958E tida como a mae das redes neurais artificiaisA)RN
atuais, sendo considerada a mais simples das RiX&tagi{eedforward, conhecidas como
classificadores lineares (WEBSTER ONLINE, 2009).

Entradas Pesos d&ai

X
W + + +

@O_, Threshold
X

2

Figura A.3: RNA simples com duas camadastrés neurdnios artificiais.



O = f (f(XL)*W1 + f(X 2)*W2)

Se O > Threshold Entdo Y = +1 (exemplo positivo)
Senéo Y = -1 (exknmegativo)

A grosso modo, programar uma RNA consiste de:
=>» Definir a arquitetura, ou seja, a quantidade deack® e neurdnios artificiais;
= Ajustar os pesos (W) de cada neurdnio para que eatimda (X), quando

processada pela funcéo (f), forneca o valor deag&@dl desejado.

Evolucéo do Perceptron

O Perceptron tem evoluido muito desde o seu debémemto em 1957. Ele
chegou ao Perceptron padrdo com duas camadasf®)sevoluiu para o Perceptron com
margem simétrica (PA) e Perceptron com margem assoa (PAUM) (LI,
BONTCHEVA e CUNNINGHAM, 2005), que foi proposto pdiayong Li Universidade
de Sheffield (LI, ZARAGOZA et. Al, 2007 O PAUM também implementa o conceito de
hiperplano e kernel (linear, quadratico e semi-gai@mb) (LI, MIAO, BONTCHEVA,
CUNNINGHAM, 2007) Desta maneira, pode-se concluir que o PAUM sejaonmarecido
com SVM, embora seus antecedentes (backgrounash sejmpletamente diferentes.

A versdo do PAUM implementada pelo GATE so6 pogsunel linear Existe uma
outra implementacdo do PAUM no GATE que é o PAUMEKeAUMExec, 2009). O
PAUMEXxec roda fora do GATE e também tem potenaahpnanusear grandes datasets.

WEKA NaiveBayes

Este € um classificador estatistico muito conheeidilizado, baseado no teorema
de Bayes de probabilidade condicional (P(A/B) -bRlblidade de ocorréncia do evento A
dado a ocorréncia do evento B). O algoritmo cal@ilprobabilidade de uma instancia
pertencer a cada uma das classes pré-determirzsasnindo que ha independéncia entre

os atributos que descrevem a instancia. Aplicatide filtro de conteddo de e-mails /



paginasWEB utilizam muito este mecanismo.

WEKA KNN

Um dos mais simples mecanismos de ML. E um méteddassificar objetos pelos

vizinhos mais préximos. E muito aplicado em recaithento de padrées.

A
- ‘. 4 Neste exemplo, o circulo verde pode ser classificamo:
. - Y ;\] Triangulo, se K = 3 (pegar os 3 mais proximos, 2
"t .‘_/-" Triangulos e 1 quadrado)
_ 'l _ Quadrado, se K =5 (pegar 0s 5 mais proximos, 2
Example of k-NN classification. &
<houk b aesed cr e triangulos e 3 quadrados)

first clazs of blue squares or to the
=zecond clazs of red triangles. If k =
3 it is classified to the second class
because there are 2 triangles and . , . . ~
only 1 square inside the inner circle O ideal € que K seja impar, para ndo ocorrer &npa
If k = 5itis classified to first class
(3 =quares ws. 2 triangles inside the
outer circle).

Figura A.4: Exemplo de funcionamento do algoritmo Knearest neighbor.

(http://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest neighbor algorithm)

5.2.4.5 - WEKA C4.5 (J48)

Implementacdo WEKA do mecanismo C4.5, evolugdo4®) baseado em arvore
de decisdo. Constroi uma arvore de decisdo a partnaining dataset utilizando o conceito
de ganho de informacéo (information gain) e en&rpogelecionando os atributos mais

relevantes (maiores ganhos) e eliminando os iraal@s (menor ganho).

= Ganho de informacdo medida que indica o quanto um atributo ir4 sepesa
exemplos de aprendizado de uma classe alvo (fustgj@tvo). No caso da previsao
do tempo, por exemplo, a temperatura € um atritelevante que influenciara na

separacéo da classe tempo (dia bom ou dia ruim)odo lado, um atributo tipo



compra de ag¢des, nada influenciara no tempo. @ dalganho de informacéo pode
variar de 0 (menor ganho) a 1 (maior ganho). Paka s calcule o ganho de

informacéo € necessario que se calcule a entrepiené massa de dados.

Entropia: valor que indica a homogeneidade de distribudgiexemplos (positivos

e negativos) de uma classe. O valor pode varidr @eenor entropia) a 1 (maior
entropia). Por exemplo, se temos 10 exemplos de classe, e 5 sdo exemplos
positivos e 5 negativos, a entropia é igual a In(béstribuida). Por outro lado, se

10 sé@o exemplos positivos e 0 sdo negativos, apaté 0 (mal distribuida).



APENDICE B
CONFIGURACAO DO APRENDIZADO DE MAQUINA NO

GATE
1 CRIANDO A ONTOLOGIA
GATE GUI
Editor Cntologio
Criarregra A
para Ontologia e e,

Referencio.owl

Ontologiojope

GATE JAPE RULES

iape GATE ONTOLOGY

LWl

Figuras B.1 e B.2: Criacao das regras JAPE e da twiogia.

1.1 - Criar um conjunto (arquivo) de regras em JAPEt{dgia,jape) para converter as
entidades criadas pelo JAPE em classes, que tendo entidade méaxima o tipo de

anotacadMention Nada melhor que o exemplo abaixo para ententiepescedimento.



Momenclatura

Annotation Type

Feature name | Feature valus

Annotaotion Type => Titule Mention <= Annotatfion Type
Feoture =» B e Tigpla <= Fegture
ontology Referencia dwl
Feature => <= Feature

Trecho do cédigo Ontologiojope
Rube: Dok Reférencia.owl
{Pcfimanton BER OB O RE XL

{
Ji etz gnannotalon s conslsling of all e annotatons for each g
gaiednnoinSorie menfionSel =igaieAnnonBort efolndingsgei mendon’);
Ji orenie the ondgkogy and cioss laiues

FeafuraNiop faofures = Faciory naw FeaiuaMion(];

Ieaiures pull"ondalioQy”, anfology g<fURL] T

Ieaiunes pull"ciosd, "THd™);
J/ el the new anndlofion
annciaiors oddmeniionsd Arsbiod o], menSort el nsiioda), "MenloeT,
Ieaturs);
1

Figura B3: Transicao de entidade para classes.
Todo este procedimento € necessario pois os algmwitsd trabalham com uma
classe (variavel ou funcéo objetivo, alvo do profdg Desta forma, cria-se este artificio
para que @nnotation typeMention contenha todas as entidades do probleswiaslas a

ele. Se isto ndo for feito, serd necesséario trergarar um modelo para cada entidade.

Arquivo de regras: Ontologia.jape

Phase: Ontologia

Input: Person Date Page Referencia VolumeAndIsguéoDournal
Options: control = appelt

Rule: OntoPerson

({Person}):mention

>



/l create an annotation set consisting of all theo#ations for each tag

gate.AnnotationSet mentionSet = (gate.Annotatio8etings.get("mention™);

Il create the ontology and class features
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap();
features.put("ontology”, ontology.getURL());
features.put(“class", "Person");

Il create the new annotation
annotations.add(mentionSet.firstNode(), mentiofB#Node(), "Mention",

features);

}

Rule: OntoDate

({Date}):mention

-->
{
/I create an annotation set consisting of all theogations for each tag

gate.AnnotationSet mentionSet = (gate.Annotatio8etings.get("mention™);

Il create the ontology and class features
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap();
features.put("ontology", ontology.getURL());

features.put(“class”, "Date");

Il create the new annotation
annotations.add(mentionSet.firstNode(), mentiofB#Node(), "Mention",

features);

}



Rule: OntoPage

({Page}):mention

-—->
{
/I create an annotation set consisting of all theogations for each tag

gate.AnnotationSet mentionSet = (gate.Annotatio8etings.get("mention™);

/I create the ontology and class features
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap();
features.put("ontology", ontology.getURL());

features.put(“class", "Page");

/I create the new annotation
annotations.add(mentionSet.firstNode(), mention&tNode(), "Mention",

features);

}

Rule: OntoReferencia

({Referencia}):mention

-->
{
/I create an annotation set consisting of all theo#ations for each tag

gate.AnnotationSet mentionSet = (gate.Annotatio8etings.get("mention™);

Il create the ontology and class features

FeatureMap features = Factory.newFeatureMap();



features.put("ontology”, ontology.getURL());
features.put("class”, "Referencia”);

Il create the new annotation
annotations.add(mentionSet.firstNode(), mentiofB#Node(), "Mention",

features);

}

Rule: OntoVolumeAndlssue

({VolumeAndlssue}):mention

-->
{
/I create an annotation set consisting of all theogations for each tag

gate.AnnotationSet mentionSet = (gate.Annotatio8etings.get("mention™);

/I create the ontology and class features
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap();
features.put("ontology”, ontology.getURL());
features.put("class”, "VolumeAndlssue");

/I create the new annotation

annotations.add(mentionSet.firstNode(), mention&tNode(), "Mention",

features);

}

Rule: OntoTitulo

({Titulo}):mention



-—->
{
Il create an annotation set consisting of all theogations for each tag

gate.AnnotationSet mentionSet = (gate.Annotatio8etings.get("mention™);

/Il create the ontology and class features
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap();
features.put("ontology", ontology.getURL());

features.put(“class", "Titulo");

Il create the new annotation
annotations.add(mentionSet.firstNode(), mentiofB#Node(), "Mention",

features);

}

Rule: OntoJournal

({Journal}):mention

-—->
{
/I create an annotation set consisting of all theogations for each tag

gate.AnnotationSet mentionSet = (gate.Annotatio8etings.get("mention™);

/I create the ontology and class features
FeatureMap features = Factory.newFeatureMap();
features.put("ontology", ontology.getURL());

features.put("class”, "Journal®);

/I create the new annotation

annotations.add(mentionSet.firstNode(), mentiofB#tNode(), "Mention",



features);

}

1.2 — NO GATE, criar uma ontologia (Referencia.owlada entidade devera ter uma
classe correspondente com o seu nome. Por exemp@lanotation type “Titulo” deveréa
possuir uma classe “Titulo” na ontologia e assimdante. Abaixo, o arquivo de ontologia

gerado pelo GATE para este problema.

O arquivo de ontologia Referencia.owl

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<rdf:RDF
xmins:protons="http://proton.semanticweb.org/2005/04/protons#"
xmlns:protonu="http://proton.semanticweb.org/2005/04/protonu#"
xmins:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmins:owl="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"
xmins:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmins:protonkm="http://proton.semanticweb.org/2005/04/protonkm#"
xmlns:protont="http://proton.semanticweb.org/2005/04/protont#">
<I-- All statement -->
<rdf:Description rdf:about="http://gate.ac.uk/owlim#Date" >
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Class" />
<rdfs:label>Date</rdfs:label>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://gate.ac.uk/owlim#Referencia">
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Class" />
<rdfs:label>Referencia</rdfs:label>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://www.owl-ontologies.com/unnamed.ow!">
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Ontology"/>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://gate.ac.uk/owlim#VolumeAndissue">
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Class" />
<rdfs:label>VolumeAndissue</rdfs:label>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://gate.ac.uk/owlim#Person" >
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Class" />
<rdfs:label>Person</rdfs:label>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://gate.ac.uk/owlim#Page">
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Class" />
<rdfs:label>Page</rdfs:label>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://gate.ac.uk/owlim#lournal">
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Class" />
<rdfs:label>Journal</rdfs:label>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="http://gate.ac.uk/owlim#Titulo">
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#Class" />
<rdfs:label>Titulo</rdfs:label>
</rdf:Description>
</rdf:RDF>



2 — EVALUATION MODE (Selecionando, ou ajustando,oelhor engine)

Corpus a gvaliar

GATE JAPE RULES

Jape

GATE ML conmic ALE

T e

GATE GUI CarregafRegras GATE ONTOLOGY

Froduzir o5 méfricas do Engine Main_Orntologiajope owl

—

Carregar ontologio referencia.owl

Selecionaro Ajustar

g — + Paramehos —* | Mods. o i e
Engine g : el T Arqul‘.fol de Features o| GATE ML MODEL
i il - e LogFile Save
. . LogFile
Analisor outro engine Métheas
Ajustar os parfimetros
Néo Resultado - Analisar
Safisfatério Resultado

Sim
Treinar o
Engine
Figura B.4: Visdo macro de cada etapa no modévaluation.

Como mencionado na conceituacdo do Machine Leagroiegaluation mode é uma
forma (modo) de se rodar o algoritmo (engine). &€lextremamente Gtil e possui como
objetivo verificar, ou melhor, ajuda a verificag e engine e / ou parametros estdo bem
ajustados. Ele utiliza uma técnica de validacdaada (pode ser configurado para K-fold
ou Hold-out) do algoritmo contra o Corpus de teBeuma forma simples,

e ele divide o Corpus em dois (ou mais, dependend@atdmetro passado),

gerando o training dataset e test dataset;

» ele processa o training dataset de acordo com aimgp(contendo todo pré-

processamento, tal como: Tokenizer, Sentenceegplitazetteer, POS-tager e
JAPE transducer, sendo que este Ultimo é o quedfagconhecimento das
entidades) e gera o modelo aprendido;

» depois entdo, ele pega o test dataset, e aplicadelmaprendido;

e compara as anotacOes feitas pelo modelo com asagéest verdadeiras

(realizadas pelo JAPE transducer) e exibe as difaseatravés de métricas: P, R



e F.

3- TRAINING MODE (Gerando o modelo de aprendizado)

Pipefine com fodos PRs

Pipafine 58 com o Batch ML

11] F. & Shetefd, Infrociucton 1o ... |1] BLR. SnEhisig, Imrooucion o
GATEGU GATE G
Froduzi s feghres inE"'nﬁl:u: Crior omodelo
Corpug
Tredno
Camregar Regray Camregar onfologia Camregar configiragao Criar Podsls

han_Cniciogia jape

GATE JAPE RULES
Jjape

referencia.onl Enginexm

GATE ONTOLOGY GATE ML coMpc FLE GATEMLMODEL
cowl il save

Figura B.5: Visdo macro de cada etapa no modbraining.

Este modo € muito similar &valuation desta forma destacaremos somente as diferencas.

1 — O Corpus aqui € para valer, contendo o maiorend de documentos possiveis.
No evaluation o Corpus era so para testar o meuoanisngine).
2 - Podemos corrigir os erros provenientes do poégesamento. Este € o grande

diferencial em relagdo ao modo avaliagéo.



APENDICE C

FERRAMENTAS E ETAPAS DE PROCESSAMENTO

FERRAMENTAS QUE ATUAM NO PRE-PROCESSAMENTO

Este apéndice descreve as ferramentas de pré-paouesto com o0 seguinte

fragmento de texto como exemplo:

UFF — Computer Science

Graduation Work: Information Extraction on Biblicgphic Reference

Our work is about information extraction on biblraghic Reference. Our goal is to
extract the following entities: Reference, Authpr{stle, Journal, Volume and Issue, Date

and Pages. Look at the reference below:

[1] E. Agichtein, V. Ganti, Mining reference tablésr automatic textsegmentatior
Proceedings of the 2004 ACM SIGKDD Internationahf@oence on Kowledge Discover
and Data Mining, 2004, pp. 27-35

Daniel Rose
Felipe Oliveira

Renato Lima

TOKENISER

Fragmenta o texto em palavras e simbolos.



O efeito do Tokeniser sobre o texto original. Qaewi dividido emtokense gace tokens

LIFF - Computer Stiznce- 200 [
i sl ok vy Exteaction o BEogragh i Rifenince
0w wok t Abautin o bon edracion an b Fographk: reterence and We use KA Bnd GATE Ramewiek Qurgos 1s b ecracl e fineng enbtes:
Fetarenie, AUIE, THe, Joumal, Volime and ksoe, Dtz and Papes. Lonk e pienan: below
1| E_Apichiain, V. Gan, Mining releranc Bables lar surlimatic e s pm entahion, Procaedings of fe 24 ACM SIGKDO Imamatnnal
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Figura C.1: Tokeniser.
Algumas caracteristicas reconhecidas:
' Tope Ccell Stan End. W | Festres
Token n ?+| §A|{kind=wiord, lengthed, orheallCaps, siingeUFF;
Taken 78 78| &1 |{uind=puachiation, Eengin=t, string=-, subkind=dashpunct)
Token 7T w5 Safncdeword, lengihed, ortheuppeninilial, singeCempaber}
| Tokan 46 93| e5|{kind=word, lengik=7, erbzupoednilial sking=Scienta]
Token 94) 85 &F{end=puenchiation, lenghe, siringe-, subkmdscdashpunct
Token 26| 100] sa|{nd=risnber, lengi=4, sting=2003}
Token 103 113 103Nk neeword, lengihet 0, orheopednial, sringeGradustion)
Token 114 118) 105 {kind=word, lengll=4, ortb=upaeinilial, sking=wor)
Token 118 119 106{Hndepuenchiaton, langthe, siringe:}
Taken 120]  131] 208 {rind=won, lenglh=t 1, arf=uapeniial, siing=tniornation
Token 132) 142 10} Rndewond, lenglhet  onh=eppandniial, sring=Erachon}
Taken 143 145 912 {Mind=word, lengllh=2, erb=lowarcase, slring=on]
Token 146) 18911 4[{kind=word, lenglhst §, orth=wperniial, stinge=BibSographic,
Token 180 183 118 {nd=wond, lengllk=9, erlb=uppedniial sving=Feereace)
Takan 171 14 T Akndewornd, lenglhe=3, orth=upaerinilizl, sEng=cher}
Token 176 179) 131 {kind=word, lenglls=4, orlb=loeercase, sing=work)
Token 180) 182 1&3[{Mind=word, lengthe2, orhelowercase, siringsis}
SENTENCE SPLITTER
Fragmenta o texto em sentencas / paragrafos.
UFF < Campater Selnce = 2009
Wit HE [
il Wik is abaul an TefoaEnce and W e LRV ant GATE A i gl s o i 1 aniins:
Retniencs, Authons), THe, Joumal, ¥olume and fssee, Dt and Pages| Lock e petienos belm:

£||=_Aum . Gand, Minng referenca fabias far et ; ings o e 2004 KCK SIGHDO Inematonal
| B K pe Dl v and Dinta Mning. 2004, pp27-25
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Dianis Boss

Felige Dlkeira

FepakaLima

Figura C.2: Sentence Splitter.
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O Sentence Spliter cria dois tipos de anota&otence Split

Caracteristicas reconhecidas:

Type | Set| Stat| End| Id| Feabures

Serdence) | T 00 2T

Solt | | 100 102 620|kng=extermal]
Sarfence 103 188 6220

Salit | 168 17 e |ikind=earnal)
Sertence, | 171 274 E230)

Split 273 274 B22|(kind=irdernal)
Sartencel | 276 394 E30fi)

Salit | 393 294 B23|ikind=inermal}
Serdence) | 396 420/E31){)

Split | | 420 422 624 tking=eternal)
Sertence] | &27] 622 B3z

Salil G210 B2F 26| (kind=irdarnal}
Sertence] | 622 670 E33[0)

Split | 827 B30| 626 |(kind=exlermal)
GAZETEER

Listas onde séo efetuadas consultas. O GATE vematgumas listas: nomes de

pessoas, localizag&o, organizagoes.

Sophia is a beautiful

Gazetteer
Tolen

Lookup

¥
4

Sophia
Person / First Name

v

Figura C.3: Gazeteer.



O Gazeteer consiste de uma lista de entidades samahtradas possiveis, uma

chamadavajorType(obrigatéria) e outra chamadlénorType(opcional).

Major Type

Localization

1
First Name Last Name City Country Province

Person

MinorType

Figura C.4: Tipos de entrada possiveis no Gazeteer.

Ambiguidade: Sophia € Nome de Pessoa ou Locali2dgaayazetteer, o primeiro leva.

Caracteristicas reconhecidas:

Type - Seil Sieenf o8 o[ Fesfues
Loakup TT BE Mgsarenesan_kay)
Loakup 2% 28E 943 el Tep o=l deni _kny, mnarTypaspre)
Leakup eI ¥peaEp)
Leakup 04 41 06[ spe=ident_iy, minarmypaspre)
Loakup -'.':.‘: 428 ':IEC:I SCLEITanCy_Ung, mEarType=post_amooni)
Logkup 41| 467, 053 Ak Typv=an_kay)
Loakup AGE AGT| 054 (rajerTep osident_oy, mino Ty pe=pie)
eahin fE 502 065 [mapTannvean
Leakup G4} 66T 058 A TEp sk}
Loakup G4 G0 O57 majrTepn=spur
Loz b GRE B0 6 {reajuTrpozan_kay)
Loakup [1E] ] smozang by
Leakup [{E I
Lzakup 32 san_Ast mnoType =mal o}
Lzabups = son_Ans], minoType<lamata)
Loakup [T nerson s, mneType=malo]
Loakup [ =person sl mnoTypesmalo}
Loakup G662 6T 963 malTrp p=losaton, minarTepescity}

Observar que Daniel, Felipe e Renato tiveram cofoniigpe = Person e Minor.Type =

Male.
POS-TAGGER

A linglistica agrupa as palavras de uma lingua agsses (conjuntos) que



apresentam comportamento sintatico similar, e qeasepre um tipo semantico. Estas

classes de palavras sdo conhecidas por classetgamau mais tecnicamente por Parts-
Of-Speech (POS).

LFF | Commpts) Snigs | 8 A
|- iorc Neterers
ﬁ-ﬂ- LU A and NATE “Dar oad e e pernct s bllwadag enitac
B fman, Tl boumad, Wokavs and b, [ne snd Pagst, Look s sasenns Beea
vl 2004 AKX

T et ] G, Mg i bbb i
o

2038, ppET-11

R

Figura C.5: POS-Tagger.
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O POS-Tagger nao utiliza um tipo de anotacdo (Aatimt Type) préprio. Ele

utiliza o tipo de anotacdo Token, adicionando unmvan caracteristicacategory

classificador sintatico.

Algumas caracteristicas reconhecidas:

Teae: el Gae

frad | | Feakars

Taar, | 171
Todaar | 174
Toser | 17
Togaer: | 1%
Tosan | 1T
Toir | e
Tasn 1
Takan 12

|17 1 ot gy PEPA, retrwoe i aghe D, afaraazedatl st
71| £74) 113 |extngan PR, bindowore s gD, % raapedaiia, tiing Cur}
4 72 0N | R ganys W e mads [angTod, 31T CANKIE B, IN TG E)
: 7, .r'.‘;."':|r.:ﬂ|llr.'nu_whtwl_ll":\:i_.;ln'.mr_m!_nmmq

RN, AT 1RMR NS, R, LR T, 0 DR, SHREi )

: F N 1B LR b, Kl [ T, 0N w DR i, S e )
MR 1T1 g b, b, g e, 68 O e B, S )
| FRZ) 173 [atng ey, bardweond, i g, 40 o kowurban 6, Thiwgel e
| HAY) T featagenm Ve, rd oo iergke T arhrewsiow g akingin
| TAY] 06 [rategenc VD bndoeeord fer g, arh showniTa 8, gt

FRLIOT 1 featen ey, el ceenr Ser B, BER ST £, NG

e e A A

Talan 1
Towmn | 15
Token | 1ir
Tasar, | 15
Ttz | 130
kst | 13
Tabksrs | F T
Tolan 1

leatnganei, Hats

| :I:I. lﬂ‘"’.ll.lu’.hk bradmeeod € Isaghold, atacoarnage, rhingeincasmodza)
AT 127 [EMRGRRE M, o, lsa g Tai ], At cwwevas, (R g e ITOa ER]
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O H TR T T A e A LT RS L Do T LSl b i L)

e il bl b W 10, a4k swa i b then)
kil brdore, enghe 10 ot sivaursan, thingreatatkon)
ik bandreere, Ienge (0, a4asipansats_ tingeatatiery
vz kb brdomsore, g AT 3t sgwrate aningeeata bary

Tokwn i prva b, bindcmre. a1 ot cowp kg, diingesiaiong
Toker EiF e, 180 e, Mraie . O Kmair L, M9 sl

Toker FERET L s wwt, Ko rech, O e, By wis]

Tukaty 212 204,1073 Icduganr ) Wadveaod, Keghved, Offebowitcis, agead)l
Jolwt L { 212204, 12 Ieatafur ) ad veaad gyl orfelowarcuin kgl
Tatar, | 1T 204, K22 eatwgan b, Badrweed enghd, oot

Observar qu®ur € da categoria PRP®/orké da categoria NNs € da categoria VBZ,

Abouté da categoria IN. Veja o significado abaixo.

TAG

Significado

CcC

coordinating conjunction: "and", "but", "nor

, "gryet", plus, minus, les




times (multiplication), over (division)Also "for" (because) and "so" (i.e., '
that").

CD | cardinal number

DT determiner: Articles including "a", "an", "every'ho", "the", "another”, "any
"some", "those".

EX | existential there: Unstressed "there" that triggeversion of the inected ve
and the logical subject; "There was a party in peeg'".

FW | foreign word

IN preposition or subordinating conjunction

JJ adjective: Hyphenated compounds that are usecds Brs; happygolucky.

JJR |adjective comparative: Adjectives with the compaetending "er" and
comparative meaning. Sometimes "more" and "less".

JJS |adjective superlative: Adjectives with the supéviat ending "est" (ar
"worst"). Sometimes "most" and "least".

JJSS | unknown, but probably a variant of JJS

LRB | unknown

LS list item marker: Numbers and letters used astiders of items in a list.

MD modal: All verbs that don't take an " s" endingtle third person singul
present: "can", "could", "dare", "may", "might", Ust", "ought", "shall
"should", "will", "would".

NN noun singular or mass

NNP | proper noun singal: All words in names usually are capitalized htles
might not be.

NNPS |proper noun plural: All words in names usually aapitalized but title
mightnot be.

NNS | noun plural

NP proper noun singular

NPS | proper noun plural

PDT |predeterrmer:. Determinerlike elements preceding an artictepossessiy

pronoun; "all/PDT his marbles”, "quite/PDT a mess".




POS |possesive ending: Nouns ending in "'s" or ™.
PP personal pronoun
PRPR$ | unknown, but probably possessive pronoun
PRP | unknown, but probably possessive pronoun
PRP$ |unknown, but probably possessive pronoun,such &8, "tyour"”, "his", "his".
"its", "one's", "our", and "their".
RB | adverb: most words ending in "ly". Also "quite",ott’, "very", "enough’
"indeed", "not", " n't", and "never".
RBR | adverb comparative: adverbs ending with " er" vaittomparative meaning.
RBS |adverb superlative
RP | particle: Mostly monosyllabic words that also deués directional adverbs.
STAART | start state marker (used internally)
SYM | symbol: technical symbols or expressions that'aEsrglish words.
TO literal to
UH interjection: Such as "my", "oh", "please", "uhell", "yes".
VBD |verb past tense: includes conditional form of tleebv'to be"; "If | were/VBL
rich...".
VBG | verb gerund or present participle
VBN | verb past participle
VBP |verb non 3rd person singular present
VB verb base form: subsumes imperatives, in_nit@ressubjunctives.
VBZ |verb 3rd person singular present
WDT | whdeterminer
WP$ | possesive whpronoun: includes "whose"
WP | whpronoun: includes "what", "who", and "whom".
WRB |whadverb: includes "how", "where", "why". Includéshen" when used in

temporal sense.

Tabela C.1: Tabela de classificadores sintaticossémbolos que o POS-Tagger

reconhece.



Simbolos reconhecidos pelo POS-Tagger:

Simbolo Significado
literal colon
, literal comma
$ literal dollar sign

- literal double dash

“ literal double quotes

literal grave

( literal left parenthesis
literal period

# literal pound sign

literal right parenthesis

‘ literal single quote or apostrophe

FERRAMENTAS QUE ATUAM NO PROCESSAMENTO

Java Annotations Pattern Engin€JAPE)

JAPE é o acronimo de Jasanotation Patterns Engineu seja, maquina modelo
(padrao) para processar anotacdes. Por este ntotlvamamos de maquina de regras, pois
como veremos, sua estrutura € baseada em regeasbBseado em maquinas de estados
finitos (autdmatos finitos) com intuito de processaotacdes baseadas em expressoes
regulares. Uma maquina de estados finitos € umalageim de um comportamento,
composto por: estados, transicoes e acoes (CUNNANGHAAYNARD e TABLAN,

2000).



A estrutura basica de um coédigo JAPE

Prioridade

Figura C.6: Estrutura basica de uma regra JAPE.

Exemplo de uma regra JAPE:

LHS — contém os modelos de anotag@unptation patterhque podem conter operadores

de expressoes regulares (+, ?, *). O LHS encorgraidade.

RHS - as anota¢cOes que sao processadas no ladodzsgée passadas para o RHS via

labels. O RHS manipula ou cria uma entidade. O Bét# conter codigo Java.



EHS EHS

Yy

e R
Codisp TADE Coodiso TAPE ou TAVA
Tipos de Anotacio Anotacio
Anotacdes transferida criada ou
via Jabel modificada

Figura C.7: O fluxo da regra JAPE.

FERRAMENTAS QUE ATUAM NO POS-PROCESSAMENTO

Estas ferramentas sdo as mais dificeis de seantiitas estabelecem relagdes entre
entidades reconhecidas. Ora, se ja € dificilzaab reconhecimento de entidades, imagine
estabelecer relacdo entre elas. N6s nado utilizenmesn testamos estas ferramentas.
Faremos uma breve descricdo apenas para constareaisténcia. Alias, como dito na
definicdo de processamento de linguagem naturaP (NWatural Language Processing
estabelecer relacdes entre entidades € o teriqmrde processamento, ou seja, extracao de
relacdo Relation Extractioly que ndo € o escopo deste trabalho, que se dedidaacao

de entidades.

OrthoMatcher — Orthographical Coreference

Este mdédulo estabelece e adiciona uma relacdo astentidades reconhecidas
pelas ferramentas seméanticas do GATE, Gazetteram&aica JAPE. Ele é util para
entidades do tipo: Pessoas, Organizacdes, Lodaigdssui listas (thesaurus), as quais se
podem definir sinbnimos. Por exemplo, se o texim $abre a Big Blue, ele pode associa-la

a IBM. Se fala sobre FHC, pode associa-lo ao esigente Fernando Henrique.



Pronominal and Nominal Coreference Resolution

Este mdédulo executa uma resolucdo de anaforasfocad utlizando a gramatica
JAPE. Anéfora, em linguistica, € uma expressaosgueefere a uma outra que ocorre na
mesma frase ou texto. Catafora é utilizada, enulistga, por alguns autores, para designar
uma unidade verbal que remete antecipadamenteopieaque aparece posteriormente no
mesmo texto.

Possui um modulo para texto citado (quoted +etdxto com: “ , > etc.), sobre o
pronome pleonasticolt” (importante em inglés, porém ambigue)um para resolucdo

pronominal propriamente dito.

Exemplo de anafora e associagao:
Daniel, Felipe e Ricardo sdo graduandos da Hédsdesenvolveram este trabalho.

Eles refere-se ®daniel, Felipe e Ricardo

Exemplo de catéfora e associacao:
O grupo olhows e perguntou: -mestre o trabalho ndo esta bom?

O o refere-se anestre



APENDICE D

METRICAS

As meétricas utilizadas pelo GATE sdo aquelas jdicianalmente conhecidas e
definidas pelo MUCNlessage Understanding Conferejce

MUC é essencialmente uma avaliacdo de tecnola@m€, uma comparacdo entre
sistemas. Esta avaliacédo é baseada em corpusinieeeem 1987. A principal tarefa era a
simulagdo de um analista do servigo de inteligépo&urando informacfes a respeito de

um tépico particular (por exemplo, atividades tastas nas Américas) (MUC, 2009).

Métricas utilizadas nas MUCs:

» Recall (R): mede o quantum de entidades identificadas gistema. Porcentagem
de campos corretamente preenchidos em relacdo aerodtotal de campos
corretos possiveis.

» Precisdo (P): mede o quao correto é aquilo quedftificado pelo sistema.
Porcentagem de campos corretamente preenchidoslagdia ao numero total de
campos preenchidos.

» F (ou F1): medida ponderada entre R e P.

O GATE estende estas métricas ao definir trés tipoxitérios:
» medida estritastrict measurg Considera as extracdes consideradas parcialmente
corretas ffartially correch como erradasspurious.
» medida leniente Iénient measune Considera as extragcbes consideradas
parcialmente corretapdrtially correc) como corretascprrec;
» medida média gverage measuje Média aritmética entre a medida estrita e
leniente.

Desta forma, existido seis medidas distintas.



Medidas F: Precisdo, Recall e F1 (F)

Na tabela abaixo séo definidas as formulas, chasnddamedidas F-¢measureps Aqui

designaremos F1 como F.

Métrica | P - Precisido R - Recall F1 - Medida F

Critério

Estrito Pe = Corretos Re = Corretog (Corretos| Fe = (§° + 1)Pe- Re)/ (
(Corretos + Errados + + Ausentes + Parciais) | p°Re + Pe)
Parciais)

Leniente | Pl = (Corretos + Rl = (Corretos + Fl = ((3* + 1)PI- RI) / (
(Parciais/2)y (Parciais/2)) (Corretos + B?RI + Pl)
(Corretos + Errados + Ausentes + Parciais)
Parciais)

Média |P=(Pe+Pl)/2 R=(Re +RI)/2 F=(B*+1)P-R)/ (PR

+P)

Geralmente o fator de ponderacfip€ igual a 1, neste caso, F = (2R) / (R + P), ou seja,

F & a média harmonica entre P e R.

Observacdo: no manual do GATE (Capitulo 13, pagina 331) emeombs um erro na
definicdo das formulas acima, visto que eles cemgichm a parcela (Paciais/2) também no
denominador das formulas do critério leniente. Qucamos o fato ao corpo técnico do

GATE que se prontificou a alterar o contetdo nxipmé edicao.



