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Resumo

Nos ultimos anos, o aumento da quantidade de informacédo digital disponivel € um facto
irrefutavel, nomeadamente a que se encontraWuarld Wide Wep sob a forma de
documentos de texto. Nunca na historia da humanidade houve um tdo elevado volume de
informacéo acessivel. Apesar dos aspectos positivos que isto representa end@ipqte
permite, existe uma nova problematica que surge e consiste na necessidade denfasram
eficazes na pesquisa e extrac¢do de informacdo. O trabalho desenvolvido, no destato

dissertacdo, enquadra-se neste contexto.

O principal objectivo deste trabalho consiste em aplicar um conjunto de técnicas da
Inteligéncia Atrtificial (IA), nomeadamente da &rea da Extrac¢do de Informacédo, para a
criagcdo de um sistema capaz de identificar e extrair certos elementegtdedonsiderados
relevantes, em documentos. Embora o alvo tenha sido o de implementar uma metodologia
genérica, adaptavel a qualquer dominio, fixamos a nossa atengdo num dominio concreto, de
modo demonstrar a essa mesma metodologia. Esse dominio consistiu nos anuncios (em

Portugués) relativos a venda de habitagdes.

O sistema desenvolvido utilizAprendizagem Supervisionadgara que possa ser treinado,

com uma coleccao de documentos anotados e assim “aprenda” a reconhecer/extrair os
elementos relevantes no texto. Uma das preocupacdes foi que o processo de treineggoduzi
conhecimento simbdlico, de maneira que para além de poder ser aplicado, pudesse também
ser analisado. Assim, no processo de treino sdo induzidas regras l6gicasadgdexiios

elementos relevantes, satisfazendo esta exigéncia.

A metodologia proposta foi devidamente avaliada, mostrados os resultados obtidos e feita
alguma comparacdo com outros sistemas. O sistema obteve resultados rnuiétHEas, no

dominio fixado, abrindo assim novas possibilidades para futuras aplicacdes intesessante



Abstract

In the last years the amount of information available in digital form, includirggdecuments
available on World Wide Web, has increased rather dramatically. Neverebbtore we
witnessed such volumes of available information. Despite the positive aspettghis
represents and the potential that this offers, this increase poses also newflpndislems. It
Is not always easy to find always what is needed. We thus need tools that enabkeascto
for relevant documents and extract information from them. The work that we haveodedel

which is described in this dissertation, addresses this issue.

The main objective of the work discussed consists of selecting and identifyitgblksui
techniques from the field of Artificial Intelligence and Information Rewal and adapting

them as necessary. Our goal was to construct a system capable of identifying raotirext

certain text elements, considered relevant, from a given set of documetitsugth our aim

was to devise a methodology that is quite generic that could be adapted to any specific
domain, we have focussed our attention to one domain in particular, to be able tpliéxem

the method. The domain chosen is that of announcements (in Portuguese) concerning sales or
offers of houses or flats.

The methodology adopted includes Machine Learning methods that make the system easily
adaptable to diverse domains. We have developed a system that can be trainedfyoadént
extract the relevant elements in the text. One of our concerns was that the sysiatd
produce symbolic knowledge that, apart from being applied, could also be inspected. Our

system induces, during the training process, logical rules that satisfy this reauireme

The methodology proposed have been evaluated and comparative studies carried out. We
show that the system works quite satisfactorily in the domain chosen and so ouopenk

new possibilities for new interesting applications in future.






indice

I L] 0 Yo [ Tot= o J SRR 9
I A O] 01 =) LU = 172 Tox= Lo 1 9
2 Y/ To) 1AV Tod L PP 12
1.3 RESUMO dOS CAPITUIOS. ...ttt e e e e e e e e e e e e e e enns 14

2 WeED / TeXE MINING.....coiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e e et eeaeeeeaeeeessss mmmmnn 15.
2.1 WED MINING. . 17
2.1.1 WeD CONENT IMINING. . ...eeiiieiiiiieee s mmmen ettt ettt s e e e e eb et e e s e st b e e e e e aasb e e e e e e annbneeeeeaneee 17
2.1.2 Outros Subdominios do WebD MiNING......coecteeeiieiieiieie it e et e e seeee e 20
2 I =5 (S 1Y/ 1111 T P 23
p N N T (0 151 (oo PSPPI 23
2.2.2 HASTEN. .ottt et eet ekttt ettt e s h et e e a e e e e s s et e s R et e e sk b e e e sab e e e s e e e nnr e e e nns 24
2.2.3 CRYSTAL
2. 2.4 LO LI A ettt et E et e et R et e et e e e e nr e e e s nreea 27

3 Métodos e Técnicas de Inteligéncia ArtifiCial..............oovvveiiiiiiiiiii e 31
3.1 INtElIGENCIA ATTITICIAL. ... .ttt e e e e e e as 31
3.2 Aprendizagem AULOMALICA..........uuuuiiie e e e eeee e e e e e e e e ettt s e e e e e e e e e eeaa s e e e e eeeeeeeennnnes 34
3.3 Aprendizagem Baseada em INStANCIAS............uuuuuiiiiiiiiii e e e e eeeaaaans 37
3.3.1 O Método dos K-Vizinhos Mais Proximos
3.4 Aprendizagem BayeSIaNa........ccoovviiiiuiiiiie e eeeemmmmmnnnn e 40
3.4.1 TEOrEMA 0 BAYES. .. .ottt sttt ettt e e e e e e s e e s e et e e ee e e e e e e e aa bbbt beeteeeeaaaaaaaaaaeaad Q.4
342 NAIVE BAYES. ...t 43
3.5 INdUCA0 de ArvOreS d€ DECISEOD. ... .cceceeeiiiieieitcei e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e e eeaeeeanann 45
I CT: Ta] ol o [ ) (o] 1 F= Tt Lo AP RU R TPRP 46
3.5.2 Método BASICO (AIGOMTMO ID3)....cceiii ittt ettt et e e e 47
3.5.3 MEtodo MelNOrado (C4.5 7 C5)..uuiii ittt e e st e e s anbeeeeeens 49

4 O Projecto de Extraccao de Informacao da WeD.............ceeiiiiiiiiiiiiiieeeeese e 51
4.1 O DOmMINio de APIICAGAD. ........uuuiiieiiieeee ittt e et e e e e e e 51........

4.2 ClasSifiCAG80 U8 ANUNCIOS. ......ciiiiiiiiiie et e e eeeee s 56
4.2.1 Aprendizagem Baseada em INstancias (K-ViBNN0...........cooiiiiiiii e 58
4.2.2 Aprendizagem Bayesiana (NaIVE BAYES)......cccuiiiiiiiiiiiiiiiiee ettt ee e 61
4.2.3 Aprendizagem Bayesiana (com escolha de SERU.............coviiiiiiiiiiiieeiiiiiireeee e 63

4.3 Extraccao de Elementos - Preliminares
4.3.1 Extracc¢do Utilizando Regras Pré-defiNidaS.. .....cuuuriiiiiiiiiiiie i 68
4.3.2 Extracc¢do Utilizando Sistemas de APrendizagem...........coocuveiieeeiiiiiiiiie et ssiiveee e 77

4.4 Extraccao com Aprendizagem e Generalizagao...........cceuvvuiiieiiecmmceeeeeeeiiinen 87
v o O I\ (o o] 11 g To R0 [ 1 = Lo o= Lo TR RPN 89
4.4.2 Pré-processamento: EScolha dOS AtfDULAS o .coovveiiiiiee it 99
4.4.3 GeNeraliZandO 8 CONCEITOS. ........... et aetereeeeesaaitteetee s sttt e e sanee e e e s aaabbe e e e e s s anbbeeeeesaannreeas
4.4.4 Geracao de Instancias Negativas
4.4.5 Regras Induzidas € Sua APHICAGED.........eeuiiiiiiiiiee it 115

4.5 Funcionamento e Detalnes do SIStemMa........coovoi it 121
4.5.1 ClassSifiCaCao e ANUNCIOS. .......uuetaeceiiiie it e s ettt e e e s st e s st e e e s anbbbee e e s s annbeeeeeeeaannreeas 121
4.5.2 EXIracCa0 de EIEIMENTOS. ..........ueet i e e ittt e e e e ettt e e e e sttt e e e e s s tnea e st bbeeaeesasbbeeeeesabbeeeeeeannneees 123

5 Avaliac8o € ReSUIAAOS. .......uuuiii i e 131
5.1 ClasSifiCaGao A& ANUNCIOS. ........ooiiiiiiiiie ittt e e et e et it e e e e e e e e aaaeaaaaaaaaaaas 135
5.2 EXtracCao de EIEMENTOS. ......cciii i ettt e e e e 139

0 CONCIUS DS . ... e e e e e e 145



A =11 ][ oo = 1 { - VSRRSO 149
Anexo A — Alguns anlinCios anotadOS.............ceuuuuiieieeeeiiiiiiee e eeeeeeecmee e e e e aeaens 155
Anexo B — Regras induzidas (C5).......ccouiiiiiiiiiiii e e 157
Anexo C — Principais classes € MEtOUOS. ..........uiiieieiiiiiiiicce e 163

Anexo D — CAdigo dos prinCipaisS MELOAOS........ccciiieieeieiiieeieeeice e 170



1 - Introducéo 9

1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Desde um passado muito remoto que o ser humano tem tentado conhecer e compreender
melhor o universo que o rodeia, quer distante quer proximo. Tal como um rio perto da sua
nascente, assim comecou o saber humano. No principio muito incipiente, muéttojnc
restrito de um pequeno grupo de “sabios”. Hoje o oceano do saber € imenso e a cada hora que
passa ja sabemos mais alguma coisa. A cada minuto, centenas de laboratérioesedeent

saber operam, nos pontos mais diversos e remotos do planeta. Vivemos na ja muito rotulada
“era da informacao”. O ser humano do final do século XX e principio do século ¥ e

cada vez mais consciente e desperto para esta nova e surpreendente realidade que é a

informac&o.

Por outro lado, 0 acesso a toda esta informacéo esta, hoje mais que nunca, ioéda.dNa

Idade Média eram os centros clericais que detinham e mantinham, muito bem, osnitasus

do conhecimento, mas no final do século XV, com Gutenberg, da-se uma das revolugbes mai
marcantes da nossa historia do conhecimento, com a invencdo da imprensa tipodrafica.
partir dai varios exemplares de manuscritos antigos, passaram a ser reprodozgigee
portanto 0 acesso a estes meios aumentou consideravelmente. As implicaddissoria,

resultantes desta invencéo, foram tremendas.

Na segunda metade do século XX o advento da micro tecnologia vem dar um novo impulso
ao avanco do saber humano e acessibilidade ao mesmo. Temos actualmente meios de
informacg&o ao nosso alcance que 0s nossos antepassados mal conseguiriam imajgigar. H
possivel que um grupo de empresarios realizem uma reunido, estando estes em esntinent
distintos, ou que um cientista posicionado no meio da floresta amazdnicaanealizim
gualquer estudo, esteja consultando informacéao vital para o seu trabalho que por ssitz vez

localizada numa qualquer base de dados em Nova York ou Paris. Nunca como hoje houve um
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tao forte intercambio cientifico no nosso planeta. Dizem que vivemos numad glddbal”,
talvez a expressao “teia global”, fosse mais apropriada, uma teia de trocaltkconentos,
de saber, uma teia que permite que em paises subdesenvolvidos existam jovens que com

poucos recursos possa aceder a este conhecimento e cultivarem-se.

Este trabalho ndo pretende, evidentemente, ser uma reflexao sobre a histandgecmento
humano ou outra coisa qualquer semelhante, mas o apresentado em cima é aindaée so a pr
introducéo, o pano de fundo mais distante, de todo este trabalho. Uma coisa quegrtertam
esta “sociedade da informacdo” tem produzido € informagdo, volumes incomensuraveis de
conteudos informativos, paginas e paginas de livros impressos ou virtuais. Este tmonstr
informativo” esta ficando cada vez mais gigantesco, por cada vez que o planeta aampet
orbita em torno do seu proprio eixo. Assim surge frequentemente uma inevitaveloqaesta

todos nos:

“Onde se encontra a informagé&o de que eu necessito, neste momento ?”

Este trabalho enquadra-se, num dominio de ac¢éo que tenta dar resposta a esta, cada vez mai
presente e frequente, questdo. A procura da informacédo relevante e necesgérnze Util

torna-se cada vez mais uma necessidade critica.

Cada vez € mais dificil encontrar informacéo relevante na crescente™sehiaformacao

nao estruturada, disponivel. Quando, no final dos anos 60, surge o projecto ARPANET, o
embrido daquilo que viria a ser a Internet, ninguém imaginava o tao rapido cee$ojm
disseminacdo e divulgacdo desta rede de computadores. Durante as duas décadas que se
seguiram (70, 80), um verdadeiro exército de especialistas na area das <iéacia
Computagdo, contribuiram para este crescimento. Por um lado os meios infraastr
aumentaram e por outro os servigos disponibilizados, sobre estes meios, também fora
aumentando. Varios protocolos foram desenhados e implementados, entre estemeastaca
0s tdo conhecidos: TELNET, UUCP, TCP/IP. Também o numero de paises ligadts a e
crescente rede de computadores subiu consideravelmente, neste periodo. Todaviaais que m
contribuiu para que a Internet se tornasse naquilo que hoje é, foram os Varios servicos
implementados, sobre esta rede, e disponibilizados para os utilizadores; &OBRHER,
WWW.
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Em 1991 o aparecimento 8&/orld Wide Web”(WWW) veio dar um novo e potente impulso

ao crescimento da Internet. Desenhado por Tim Berners-Lee no CERN, is&mas
providéncia a possibilidade de ser publicado um conjunto de ficheiros de texto, denominados
de péaginas, com hiperligacdes mutuas. Este novo conceito de apresentar a infaewacao
um grande acolhimento por parte de um cada vez maior numero de utilizadores. A partir dai
numero de pdaginas publicadas na Internet, sob este sistema, cresceu expoapteialm
Utilizadores das mais diversas areas comecaram a publicar as suas péagintstas,
empresarios, politicos, etc. Varias organizacdes humanas passaram tamhbBhicar o seu

“rosto electrénico”, neste revolucionério meio de informacao. Toda estacatesdana, em
massa, a estes novos meios, veio fazer com que actualmente tenhamos um pesamldenumer

conteudos publicados no WWW. O gréfico que se apresenta em baixo mostra a evolu¢ao do
numero de portais disponiveis no WWW.

Hobbes' Internet Tirmeline Copyright ©2002 Robert H Zakon
http:ffwan. Zakon. org/rabertifinternetitimelines
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Figura 1.1 -Evolucdo de nimero d&/eb Sites

Ninguém sabe ao certo qual o numero exacto de paginas disponiveis, neste sxlawmia, t
estima-se que andara por volta das 3,000,000,000, segundo dados de Maio de 2003.

Perante esta realidade torna-se bem evidente a necessidade de meios agta®jtiocura

de informacéo. A partir dos meados da década de 90 comecaram a surgir os denominados
“motores de pesquisa”’. Estes sao pequenas aplicacdes informaticas, dispamveis
determinados sites/portaisque numa descricdo simples, possibilitam a obtencdo de um

1 Site —termo anglo-saxénica para designar um loz&/WW (em portugués o termo “portal” costuma ser
empregue com 0 mesmo significado).
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conjunto de “links” (URL' s) de paginas contendo informacé&o relacionada com aquilo que um
utilizador procura. Por exemplo, paginas sobre: historia, arte, ciéncia, aobtc. Embora
muito Uteis e suficientes em muitas situagBes, os motores de pesquisa téostsadm
incapazes e muito limitados para satisfazer determinados tipos de pesqaisa&xigentes e
especificas. Assim tem surgido toda uma comunidade cientifica, da area tigéhtia
Artificial, que se debruga sobre esta problematica e tenta encontrar solng@iedaras que

ultrapassem as limitagcdes dos motores de pesquisa.

1.2 Motivacoes

Atendendo ao estado actual da Internet, no que diz respeito aos contetdos publicados no
WWW, sdo de vital importédncia as ferramentas que pesquisam e extraem, de form
“Inteligente”, informacao da Web. O problema pode colocar-se da seguinte forrbaraem
existam mais de 3,000,000,000 de paginas disponiveis no WWW e seja possivel armazenar a
guase totalidade destas numa maquina com capacidades adequadas, esta ndo “entendera”
nenhuma destas paginas. O termo “entender”, empregue anteriormente, tem uma conotacao de
representacdo semantica, isto €, embora uma maquina possa conter as pigidas, resta

poderd ndo possuir qualquer representacdo semantica das mesmas. Poderaapiz sk ¢
reconhecer elementos considerados relevantes e contidos num subconjunto de péaginas, por
exemplo, para assim os extrair e armazenar nalguma forma ou estrutura nigiresale

alguma semantica.

A informacao contida huma pagina do WWW é essencialmente texto, para além das mar
do HTML, se for uma pagina HTML, ou outras marcas SGML quaisquer que se encontram
subjacentes na pagina e que sao invisiveis para o utilizador. No essencialseataabalhar

com texto que na maior parte dos casos ndo contém qualquer estrutura implicita. E um
documento de texto, escrito em linguagem natural, tal como o Portugués, sobre um
determinado tema ou assunto. Temos portanto aquilo que € denominaiddod®mdcao ndo
estruturadd, ao contrario daquilo que temos, por exemplo, numa Base de Dados, que é
informacéo estruturada. Sdo bem conhecidas as vantagens de ter informagtoa€str

quando surge a necessidade de pesquisar algo, no caso duma base de dados pode-se efectuar
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uma query que responde a procura pretendida, mas se estamos perante a informagédo n&o

estruturada, entdo o que fazer?

Uma das abordagens a questdo anterior consistem em tentar gerar informagéocadst a

partir da informacdo néo estruturada existente, isto €, estruturar a agg@omNos ultimos

anos tem sido investido um enorme esforgo, por parte de varios ramos das Ciéncias de
Computagcdo, para criar métodos, ferramentas, sistemas, capazes deuragstr
automaticamente informacdo. Neste contexto o objectivo € dotar a informagio na
estruturada, como € o caso dum texto, de alguma estrutura, focando aquilo que € adasider

semanticamente relevante, num dado dominio e par um objectivo especifico.

Esta é a principal motivacdo deste trabalho — é conceber um sistema capaz efguitons
extrair determinados elementos considerados relevantes, a partir duma nketierclasse de
documentos de texto. Embora ja exista algum trabalho realizado nesta area, alquat éo
referido na secc¢do 2.2 desta dissertacdo, ndo tém sido muito aquele que eédpregs de
“aprendizagem maquina” ou aprendizagem automatica”, para a realizacéo ddasa tar

O objectivo deste trabalho consistem em explorar um conjunto de técnicas de agemdiza
automatica, no problema da extraccdo de informacédo a partir de texto, para umodomini
concreto escolhido previamente (anuncios de venda de habitacdo) e na lingua portuguesa,
mostrando que o utilizacdo dessas técnicas da IA € conveniente e consegue obter

relativamente bons resultados, de maneira expedita.
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1.3 Resumo dos capitulos

Apresentamos aqui uma breve descricdo da estruturacdo do resto destagdisserido

conteudo de cada capitulo que se segue.

No primeira parte do capitulo dois (2.1) apresenta-se uma contextualizacd® mai
pormenorizada do dominio, a problematica em si, que motiva todo o trabalho. A segunda
parte do capitulo dois (2.2) faz referéncia a algum trabalho ja realizado Aesta

descrevendo alguns sistemas desenvolvidos.

O capitulo trés inicia com uma apresentagcdo geralntieligéncia Artificial e da subarea
denominada deAprendizagem Automaticadescrevendo depois as principais técnicas
experimentadas no trabalho implementado no ambito da dissertacédo, taid\pmndizagem
Baseada em Instanciag3.2), Aprendizagem Bayesiang.3) e Inducdo de Arvores de
Decisao(3.4).

O capitulo quatro € o nucleo de toda a dissertacdo, apresentando o trabalho def@nvolvi
Este capitulo encontra-se funcionalmente organizado segundo dois grandes grupos,
correspondendo a duas questdes abordadas — uma na atefodmdtion Retrievdl* (4.2) e

outra na area dolfiformation Extractiofi (4.3) — sendo esta Ultima a que constitui o ponto
principal do trabalho. A primeira seccao do capitulo apresenta o dominio ekgqgbiara a
implementacdo do trabalho e a ultima seccdo (4.5) descreve 0os pormenores aloassist

implementados, quer a nivel de estrutura e organizacao, quer de funcionamento.

No capitulo cinco sdo apresentados os resultados obtidos, para cada um dos sistemas
implementados (na classificagdo de anuncios e na extrac¢do de elementdjagtes do

conjunto de experiéncias e testes realizados.

O capitulo seis conclui o trabalho e aponta possiveis melhoramentos futuros, que gederdo

continuados a partir deste.

1 Versecgédo4.1
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2 Web / Text Mining

Com crescimento exponencial de informacado disponivel na World Wide Web, que se tem
verificado nos ultimos anos, torna-se imperioso que existam ferramentagesfioa procura

de informacdo considerada relevante. Existe ja& todo um trabalho que tem vindo a ser
desenvolvido, essencialmente apés a segunda metade da década de 90, nesta area. Também
bastante esforco de investigacao tem sido despendido, dando origem a varias tfonisao

ja bem conhecidas entre os investigadores, nesta area. Como esta nova aredicaddenti

como “Web/Text Mining”, iremos apresentar um breve historial, esclarecesslm as suas

origens.

A expressao “Web Mining”, € muito recente e tem a sua origem na expressaNbang”.

A “Data Mining” designa uma area de trabalho e investigacdo, pertencente @éntf
Artificial”, que tem como principal objectivo a descoberta de conhecimento, tdgw@ss e
relacbes no seio dos conteudos das Bases de Dados. Esta expressdo esta aseatiada
também muito utilizada recentemente — “Knowledge Discovery”. De entre assvar
definicbes de Data Mining, propostas por varios autores, existe uma que é aceite na

generalidade:

A extraccao implicita de conhecimento, previamente desconhecido, e

potencialmente (til, a partir de dados.

Nesta area, o alvo é dirigido a descoberta de conhecimento a partir dos dados,ncentweci

esse que serd posteriormente utilizado no apoio a tomada de decisdes. Por exemaplo, pa
profissionais da area do Marketing, € de uma enorme importancia conhecer os principais
habitos dos consumidores. Para um politico o possuir um determinado conhecimerdo acerc
dos padrdes comportamentais de uma populacdo, pode ser vital para o lancamento de uma
nova estratégia. Desde o aparecimento das Bases de Dados que muita gente pracara obte
conhecimento subjacente e escondido nos dados que povoam 0S enormes bancos de
informacé&o. Existe um novo repositorio de informacédo emergente, que avanga com grandes
desafios — “World Wide Web” (WWW). Este € sem ddvida um gigantesco banco de

informacédo, com o acréscimo de a maioria dessa informacao ser de caéxestruturado,
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no sentido de ndo existir nenhuma estrutura explicita associada a mesma, ooteceapor
exemplo num texto. A proposito disto, 0 WWW é metaforizado por alguns autores como
sendo uma “selva de informagao”. Assim a expressao “Web Mining” consiste na sesigui
conhecimento no World Wide Web — é o Data Mining orientado para o World Wide Web. O
Web Mining € uma area de trabalho ja com um tamanho consideravel e contendo um conjunto

de subéareas mais especificas.

Embora exista ainda alguma falta de consenso quanto ao reconhecimento e defigicdo da
varias subéareas do “Web Mining”, a maioria dos autores € unanime em reconhecerea ar

gue se mostra na figura 2.1, sobretudo os trés primeiros nés da arvore.

Web Structure
Mining

Web Content
Mining

Web Usage
Mining

Customized
Usage Tracking

General Aceess
Patern Tracking

Search Result
Mining

Web Page
Content Mining

Figura 2.1 - Sub-dominios d&Veb Mining

Nas proximas seccfes passar-se-a a uma breve descricdo das trés pramegmido Web

Mining, representadas pelos trés primeiros nds da arvore da figura anterior.
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2.1 Web Mining

2.1.1 Web Content Mining

Neste subdominio do Web Mining aquilo que esta em causa € o contetudo das paginas, em si.
Sao estudadas metodologias de procura de paginas que obedecam a um determinado critério,
como é o caso dos motores de pesquisa, paginas relevantes e informativas para um
determinado topico ou assunto. Por outro lado sdo também estudadas metodologias de
extraccdo de sub-partes de paginas. Existem, portanto, duas grandes preocupacdes ou
orientacdes de investigacdo neste sub-dominlofofmation Retrievdl e “Information
Extractior?

Extraccdo de Documentos (Information Retrieval)— O tdpico diz respeito a obtencéo de
paginas que obedecam a determinados critérios de alguns utilizadores. A titulo ge#oexem
suponhamos que uma empresa imobiliaria pretende obter o maior numero de paginas da Web
gue contenham informacgéao relacionada com a venda ou compra de apartamentos. Neste cas
€ necessario fazer uma escolha daquilo que realmente interessa, no naitadebtenciais
paginas disponiveis. E evidente que um ser humano pode fazer este trabalho, mas o problema
esta no tempo que uma pessoa necessita de despender para realizar estsstamefxiste

um crescente interesse em todos os métodos automaticos que realizem ekte & afgo

desempenho se aproxime o mais possivel do conseguido pelos humanos.

Extraccdo da Informacado (Information Extraction) — Este subdominio tem como alvo a
obtencdo ou extraccdo de elementos pertencentes a determinados documentos [Riloff
Lehnert 1994]. Por outras palavras o input do sistema € uma sequéncia de texto e o output é
uma representacao dos elementos relevantes a extrair [Hobbs & Israel 1994]. Broyeaat
“Information Retrieval” pretende extrair documentos importantes, entre um soiveée
documentos possiveis, o0 “Information Extraction” pretende identificar elemeel®santes

no interior de determinados documentos, 0s quais ja sabemos que contém a informacéao que
nos interessa. Os elementos relevantes extraidos serdo depois armazegades estrutura
previamente definida, por exemplos numa tabela de uma Base de Dados. As estruturas nas

guais sao armazenados os elementos extraidos, dos documentos, costumam ser deaignadas
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literatura por‘templates” [Hobbs & Israel 1994]. Cada template € composto por um conjunto

de elementos designados por “campos” [Riloff & Lehnert 1994], o equivalente aos campos
duma tabela numa base de dados. Para melhor ilustrar isto, apresenta-se de seguida um
exemplo do dominio do Information Extraction: Suponhamos que o alvo de um sistema deste
género era analisar uma série de documentos, contendo cada um deles notiocias eelat
operacdes financeiras e de investimento. Um exemplo de dois documentos, deste dominio,

contendo informacéo relevante € mostrada na figura 2.3.

O objectivo seria extrair os elementos mais relevantes que compde um investonamna
participacdo financeira de uma organizacdo noutra. Assim esses elementoampcdes: a
entidade investidora, o alvo do investimento, o valor do investimento e possivelmpate
no qual o investimento é alvo. Um template num problema deste género seria um como o

apresentado de seguida:

TEMPLATE: Investimento
Investidor
Alvo
Valor
Pais
FIM TEMPLATE

Figura 2.2 -Exemplo dum template

Neste caso 0 template denominar-se-ia de Investimento e possuiria qo&rinskestidor
Alvo, Valor, Pais O objectivo seria entdo preencher este template automaticamente mediant

0Ss novos documentos analisados.
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Jerénimo Martins: vai investir 49,2 milhdes de euros
no Brasil

12 Dezembro 08:36 ISI O grupo Jer6nimo Martins vai investir
49,2 milhGes de euros

na consolidagdo e expansao da rede de supermercados «Sé»
controlada pela JM, esta rede esta colocada no sétimo

lugar em termos retalhistas no Brasil.

Quarta, 12 Dez 2001 20:29

A Sonae Imobiliaria anunciou hoje que vai construir

0 seu quarto centro comercial em Espanha, na cidade
de Toledo, num investimento previsto de 110 milhdes
de euros (22,05 milhdes de contos) cuja construgao
vai iniciar no primeiro semestre de 2002.

Figura 2.3 -Exemplos de andncios.

Na figura anterior (2.3) os elementos que se encontram sublinhados s&o aqueles considerados
relevantes para o preenchimento do template definido anteriormente. A prégimarhostra
o template preenchido com duas linhas, relativas aos elementos extraidos dos dois

documentos apresentados anteriormente.

INVESTIDOR ALVO VALOR (€) PAIS
Jerénimo Martins «Sé» 492 00 000 Brasil
Sonae Imobiliaria ? 110 000 000 Espanha

Figura 2.4 - Template preenchido com dois exemplos.

Uma grande quantidade de esforco de investigacdo tem sido investida nos dois pontos
descritos anteriormente, nos ultimos anos. O forte desejo de aproximar o deserdpsnho
sistemas de “Information Retrieval” e “Information Extraction”, para rE\y@oximos dos do
desempenho humano, tem motivado o aparecimento de campeonatos ao jeito de casferénci
nos ultimos anos. A partir de 1990 comecaram a ser disputados os campeonatos TREC —
“Text Retrieval Conference” para a “modalidade” de Information RetrievaM@C —

Message Understanding Conference” na “modalidade” de Information ExtractiotesNes



2 - Web / Text Mining 20

campeonatos tém participado grupos de varias universidades e alguns de empresasavari
ja as edi¢des decorridas dos TREC’s e dos MUC's, as ultimas versdes des&€mcat
realizaram-se em Novembro de 2002, TREC-10", e em Abril de 1998 aMUC-7" .

2.1.2 Outros Subdominios do Web Mining

Web Usage Mining

Este sub-dominio tem como alvo descobrir os padrdes comportamentais de determinados
utilizadores, no que diz respeito a consulta de contetidos na Web. E sabido que a maioria dos
servidores que se encontra na Internet faz um registo dos acessos realizadosraos me
[Mena 1999]. Portanto, para muitas organizagfes € muito importante conhecer os hébitos de
acesso dos utilizadores, por exemplo: que utilizadores acedem a determinadcs ortai
porqué; se um utilizador acede a um recufscsera que ele também estara interessado no
recursoB, que provavelmente desconhecera ? S&o questdes semelhantes a esta que orientam
e motivam todo o trabalho realizado neste subdominio. Para muitas empresasagom
relacionadas com actividades comerciais, este género de informacdes é valiosa.
Também o conhecimento dos padrdes de navegacéao dos utilizadores, num determirfado “site
ajudam os gestores desses “sites” a restruturar melhor os mesmos: sabenyio exmis 0s
conteudos mais solicitados, qual a informacédo que deve estar mais “visivel” e ameel
podera estar mais escondida. Em muitas situagfes interessa ter “vgglrgjéeestrutura se
adapta dinamicamente, de acordo com os padrdes de utilizacdo e preferénciaziomrds.
Noutras interessa informar o utilizador de algum link que lhe podera ser util ou de algum
produto que este poderd desconhecer, como é o0 caso do bem conhecido site:

http://www.amazon.comnque por vezes sugere algum livro ou outro qualquer produto no qual

este possa estar interessado.

Web Structure Mining

Para além dos contetdos disponibilizados pelas paginas da web, existe um conjunto de

informacéo subjacente as mesmas que, para determinados fins, se reveste glandaa
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importancia. Este subdominio do Web Mining foca, essencialmente, questaei®matias

com a estrutura topologica do World Wide Web [Mena 1999]. Tendo presente que as paginas
publicadas na Web séo hipertexto, cada pagina podera conter varias ligagbes para outras
paginas e uma determinada pagina poderd ser referenciada por outras. Podemos entdo
modelar este universo por uma estrutura a que os matematicos denominam de grafg, ou mai

especificamente um grafo orientado.

Figura 2.5 -Um grafo orientado

Sabendo que a teoria de grafos vem sendo desenvolvida desde Euler, contendo assim um
legado histérico com mais de duzentos anos, é natural que esta seja utilizada neste
subdominio. Todavia tém-se feito trabalhos, recentemente, com o objectivo de expandi
adaptar a teoria de grafos a esta nova area. Novos tipos de grafos sdo investigados
actualmente, como é o caso ddsrafos Aleatério§ para melhor modelar a estrutura da

Web. Neste subdominio interessam questdes como:

Quais as paginas que contém mais ligacdes para outras?

Quais as paginas mais referenciadas ?

Uma pégina com muitas ligagBes para outras paginas, podera ser indicativo da vadeedade
informag&o ou da riqueza de conteudo dessa mesma pagina. Por outro lado e tal como nas
citacbes bibliograficas, uma pagina que é muito referenciada, pode ser indici&tivo

importancia ou popularidade da mesma.
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7

Uma outra preocupacdo deste subdominio € realizar aglomeracdes de paginas consoante
determinadas propriedades ou segundo determinados assuntos [Berkhin 2002].
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2.2 Text Mining

Em 1993, na conferéncia MUC-5, entre todos 0s sistemas propostos para realirsfiagssia
extraccdo exigidas, somente dois sistemas apresentavam a capacidade de gerar
automaticamente regras de extrac¢@utoSlog” e o sistemdPALKA” . Desde essa data e

essa conferéncia, muitos tém sido os sistemas apresentados com a capacipiaaiizie
alguma forma de regras de extraccdo. Entre os mais conhecidos temos 0s seguintes:
CRYSTAL [Soderland 1996], LIEP [Huffman 1995], RAPIER [Califf 1999], WISHK
[Soderland 1999], SRV [Freitag 1998], STALKER [Muslea et al. 1998], HASTENufika

1995].

Alguns destes métodos baseiam-se em dicionarios, outros em métodos matgcestatsno
por exemplo os baseados em modelos de Markov (HMM) [Peng 2000], e uma grande parte
tem como fundamento a geracao de regras para extracgédo. De seguida passsreverde

alguns dos sistemas que foram referidos no paragrafo anterior.

2.2.1 AutoSlog

Este foi o primeiro sistema de extracgdo baseado na criagdo de um dizida&ktracgao.
Esse dicionario consiste numa coleccao de padrbes de extraccdo designadosnpept"
node$. Este “concept node consiste numa palavra de activacdo e nalguma restricdo

linguistica a ser aplicada ao texto a extrair.

Name: Target-subject-passive-kidnapped

Trigger:  Kidnapped

Figura 2.6 -Um concept node do sistema AutoSlog

Desenvolvido por Ellen Riloff em 1993 [Riloff 1993], este sistema opera com algumas
heuristicas de padrdes de linguagem. E treinado com um conjunto de exemplos anotados
previamente e a palavra que desencadeia a extraccdo normalmente é um verbo, podendo

também ser um substantivo se o objecto a ser extraido for um sintagma nominal (noun
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phrase). Assim, 0os elementos a extrair poderdo pertencer a uma das seguegesasa
sintacticassubject direct objectou noun phraseAs frases sdo primeiro analisadas com um
analisador sintactico e o resultado é depois confrontado com a matriz de basrigtie

determinara se seré realizada uma extraccdo mediante a proximidade a nueibicne

Em 1995 Riloff apresentou uma versdo melhorada do sistema onde foram incluidas trés
alteracbes mais significativas [Riloff 1996]. Por um lado deixou de ser nemess#tar

todos os exemplos de treino, mas s6 aqueles que eram considerados relevantes para o
dominio. Uma outra alteracéo importante foi 0 aumento do numero de heuristatassea
padrdes de extraccdo. Por outro lado o numero de padrbes de extraccdo possiveis de ser
activados, passou a ser superior a um. Sao realizados alguns calculoscestatstionais,

em relacdo a versdo mais antiga, para criar um ranking com os padrdes deaextracg

guardando depois os melhores no dicionario.

2.2.2 HASTEN

O Hasten foi um sistema desenvolvido por George Krupka [Krupka 1995] e participante na
conferéncia MUC-6 com disting&o. Este sistema induz um conjunto de padrdes ded&xaac
partir dos dados de treino (pequenas noticias num dominio). Cada padrdo de extraccao é
designado porEgraph e € o equivalente ao “concept node” do sistefaoSlog descrito
anteriormente, embora um pouco mais elaborado. A proxima figura mostra um exemplo dum

“Egraph, para o evento dum ataque terrorista (eXhé Parliement was bombed by the

guerrilas’):
BOMBING:
TARGET: NP “semantic = physical-object”
ANCHOR: VG Sroot = bomb”
PERPETRATOR: NP “semantic = terrorist-group™

Figura 2.7 -Um Egraphdo sistemadasten

Cada Egraph expressa uma lista de pareEtiQueta SemanticaElemento Estruturd)
definindo um conjunto de restricdes a identificacdo dos elementos relevankisnt@nto
Estruturaldefine restricdes semanticas ou sobre os elementos estruturais dgtrasepor

exemplo a sua sintaxe. Na figura anterior, um exemplo dum pare destes é: (TARBET
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“semantic = physical-object”), definindo uma restricdo sobre o0 alvo do elenaeextrair: um
sintagma nominal (NP), cujo sujeito € um objecto fisico. Uma etiqueta comwdos DS
Egraphs é a designada por “ANCHOR”. Nesta etiqueta € definida a condigédo principal de
identificagdo dum elemento relevante num texto, e é essencialmente cdagpiéla raiz do
verbo que caracteriza a accdo, por exemplo “root = bomb” na figura anterior. Rfaa ca
exemplo positivo de treino, sdo ajustados pesos relativos aEgdgoh pesos esses que

serdo depois utilizados no processo de identificacdo dos novos elementos relevantes.

Para cada nova instancia é feito um calculo usando uma métrica de similandiaiilea a
cadaEgraph. Este calculo, tem também em consideragéo os pesos ajustados no processo de
treino, estabelece um ranking para cdéigraph que traduz o quanto este € aplicavel a
extraccdo numa determinada instancia de texto em analise. Se a sirdéatigaa instancia a

um Egraph for superior a um certo limiar, fixado previamente, entdo é concretizada a

extraccao.

2.2.3 CRYSTAL

Este sistema surge em 1995 e é da autoria de Stephen Soderland [Soderland 199&jmPara a

de ser um sistema baseado na técnica de criar um dicionario de extraccéo,stioghe®
morfologicas, sintacticas e de conceito, vai tentar induzir um conjunto de regrasateao.

Este sistema foi testado, inicialmente, em dois dominios: noticiasvedaéi sucessao de
gestores de empresas, publicadasWalfl Street Journdl sendo o objectivo a extrac¢ao dos
intervenientes numa sucessao de administradores de organizagfes, e o segundo em pequenos

resumos clinicos, com o alvo de identificar possiveis diagnosticos ou sintomas.

Inicialmente as frases dos varios exemplos sdo etiquetadas sintactieas&t preenchidos
uns templates que irdo conter a frase segmentada e sintacticamente @gigNatégura 2.8 é
mostrado um exemplo de um destes templates, ja preenchido. Tal como se podeavisoaliz
exemplo, para além de uma etiquetagem sintactica é feita também um etiqgustagéantica,
tendo em atencdo o dominio em causa. E feita uma tentativa de identificarranoiamde
certas classes de conceitos, nos elementos do texto, como por exemplos: <Bersame,

<Person Name>, <Generic Organization>, <Event>, <Corporate OfficesimA da coleccao
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de exemplos de treino, apresentados ao sistema é feito, logo numa primeiraldasea

generalizacdo, com esta etiquetagem e preenchimento dos templates. E epidesstes nio
sdo os templates finais a serem preenchidos com os elementos relevanfdsgxtias irdo
ser as instancias de treino do CRYSTAL. Observa-se também que esteatésngoinsistem
na definicdo de conceitos, como por exemplos o conceitdrdgdhcid , como é o caso do

apresentado na figura 2.8, o concéit@essacetc.

Input Sentence:
He succeeds Jack Harper, a company founder who was
named chairman.

CRYSTAL Instance:

SUBJ:
Terms: HE
Classes: <Generic Person>
Mode:  affirmative

VERB:
Terms: SUCCEEDS
Root: SUCCEED
Mode: active, affirmative

OBlJ:
Terms: JACKHARPER %COMMA% A COMPANY FOUNDER
Classes: <Person Name>, <Generic Qrganization>,

<Generic Person>

Mode:  affirmative

REL-OBJ:
Terms: WHO WAS NAMED CHAIRMAN %PERIOD%
Classes: <Past>, <Event>, <Corporate Office>
Mode: affirmative

Figura 2.8 - Template representando o conceitSteessio

O sistema CRYSTAL utiliza uma versao do algoritmo de cobertura, para inciggss com

um certo grau de generalizacdo. As restricdes, impostas pelos templaiais,i vao sendo
relaxadas até que a cobertura dos exemplos de treino seja satisfeita com areraert
maximo, fixado previamente. Um desafio enfrentado nesta area é saber qudl certivele
generalizacdo. Um nivel muito especifico faz com que existirdo muitos novopkseqgue o

sistema ndo conseguira identificar e portanto extrair. Por outro lado unmaisteuito
genérico, fard com que nos novos exemplos apresentados, sejam extraidos elementos nao
relevantes, isto €, lixo. Um bom sistema sera aquele que induza regras com ughegrau
generalizacao equilibrado e adequado. Assim, a estratégia utilizada p¥BTAR é partir

de regras ou conceitos muito especificos e particulares indo relaxando essesosn
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conceitos até que o maior numero de exemplos de treino sejam cobertos e um cende nivel
erro nao seja ultrapassado. Para cada novo passo de generalizacéo é feito o testploes exem

e medido o erro que determinara a paragem ou continuacdo do processo de inducao.

Uma das preocupacdes deste sistema foi o de conseguir ser expressivo, no que thzagspei

regras de extraccao.

2.24 LOLITA

O Sistema LOLITA é um projecto em desenvolvimento no laboratério de engenharia de
linguagem natural, da Universidade de Durham, desde 1986. O nome deste sistema significa
“Large-scale, Object-based, Linguistic Interactor, Translator, and Analyj§&arigleano et

al. 1998] e o sistema participou nas conferéncias MUC mais recentes (MBIGLBC-7) com

um sucesso consideravel.

Este € um sistema de processamento de linguagem natural com fins genéricosgdoidie
desenhado com o objectivo de satisfazer algum fim especifico, nalgum dominio. © dacle
sistema consiste numa complexa e vasta rede semantica (“SemNet”), rzalee100000
nés e 1500 regras gramaticais, inspirada na ja célebre “WordNet” [Miller 199@.distema
€ considerado um dos maiores sistemas de processamento de linguagem natglejGati
al. 1998] e serve de motor para um conjunto de aplicagcdes implementadas que vao desde a
traducéo de sentidos entre linguas (ex: entre Inglés e Italiano) até a extdacicdiormacao,
com é o caso do trabalho descrito em [Constantino 1997]. A adaptacao e ubild@mei&tema
num dominio especifico € feita com relativa facilidade [Constantino, 1997]yéatrda
definicdo dum conjunto de “Templates” de acc¢ao para o fim concreto. Um “Tezhglaima
estrutura ja descrita e contendo um conjunto de campos (slots) a serem preengudds se

regras explicitamente definidas no proprio template.
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Figura 2.9 -Nucleo do sistema LOLITA

O texto introduzido € processado pelos modulos, representados na figura 2.9 e é gerada uma
representacdo interna do texto, formalmente coerente com a “SemNet”. E€sgaownto
realizado sobre o texto inclui andlise morfolégica (separacdo de palategssistactica e

semantica, ultrapassando dificuldades como a resolucéo de anaforas.

O nucleo do sistema é constituido por um conjunto de médulos que interagem entre si e acima
de tudo com o mdédulo principal e ja referido - “SemNet” - tal como e mostradoguaafi
anterior, obtida de [Constantino 2001]. Um nd, da “SemNet”, pode estar ligado a um
subconjunto de outros nés da rede, a semelhanca do que acontece num grafo orientado
aciclico. Cada no representa um conceito relativo a alguma entidade ou eventempioe

“a entidade empresa”, “o evento compra”, etc. Cada ligacdo, entre dois n@Eseefar uma
relacdo entre esses nos, como por exemplo relacdes de sujeito (ex: “Joaet}p diex:
“jornal”), accédo (ex: “comprou”), especializacdo/generalizacdo (ekIAT” versus
“Empresa”), instanciagao/universalizacdo, etc. Existem cerca de @3 tle ligacoes
diferentes. A figura 2.10 que se segue mostra a representacdo daJoasewill retire as

chairmari, na SemNet.
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"retive”
tonds_used "Iohn"
"will” .
T S chairman|[U]

"as”
"chairman”

specialisation_

old_chairman[U]

future
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s = subject_
a=action_
o = object_

[NI] = Named Ind.
29t M) = Individual
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Figura 2.10- Extracto da SemNet representando a frase:
“John will retire as chairman” [Garigliano et aB98]

O trabalho realizado pelo autor, consistiu em utilizar o sistema L@8lgddra a extracgéo de
informac&o no dominio dos mercados financeiros. Os textos processados consstiram
pequenos anuncios relativos a operagdes financeiras, como por exemplo o anuncio da compra
de uma empresa, por parte de outra, ou quem passou a liderar o conselho administnaséivo
empresa. Através da implementacdo de “templates”, mencionado anteriernsio
definidos os conceitos e elementos relevantes a extrair. Uma das preocupag@ésdatbto
consistiu em tornar a definicdo dos templates facilmente realizavel por quaitizador.

Template-name: T=TAKEOVER
Variables: V=COMPANY1 is a company.
V=COMPANY?2 is a company.
V=VALUE is money.
Template main-event: V=COMPANY1 acquired V=COMPANY2.
V=COMPANY1 acquired V=COMPANY 2 with V=VALUE.
The acquisition of V=COMPANY2 by V=COMPANY1.
The V=VALUE acquisition of V=COMPANY2 by V=COMPANY1
V=COMPANY1 paid V=VALUE for V=COMPANY2.
V=COMPANY1 acquired a majority stake in V=COMPANY?2.
V=COMPANY1 took full control of V=COMPANY?2.
Definition of slots:
S=COMPANY-PREDATOR: V=COMPANY1
S=COMPANY-TARGET: V=COMPANY2
S=TYPE-OF-TAKEOVER:
String-fill: HOSTILE T=TAKEOVER is hostile.
String-fill: FRIENDLY otherwise
S=VALUE-OF-TAKEOVER: The cost of T=TAKEOVER.
V=VALUE

Figura 2.11 -Parte duma template relativa ao evento da aquisigi@ empresa,

retirado de [Constantino, 2001]

Como ja foi adiantado, uma template tem alguma semelhanca com uma tabela dum@ base

dados, com o acréscimo de ser dotada de regras de preenchimento gerais da ¢eragtate
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de preenchimento dos campos, aqui designados por “slots”. A figura 2.11 mostra 0 extracto
duma template (n&o estéo todos os slots), relativo ao evento da aquisicao dpresagmor

parte de outra. As strings com o prefixo “V=" designam variaveis e as comecgad&Ssjor
definem slots. As linhas contidas na parte designada potpfate main-event: " definem

regras para a identificacdo do evento e por sua vez as contidaseeiifioh of slots: ”

definem os slots da template com as condi¢des de preenchimento desses slots.

Este sistema € um sistema cujas regras de extrac¢do de elementostesleza definidas
pelos utilizadores, através das templates. O grande poder do sistema LGdditla na sua
base de conhecimento interna, sob a forma de uma rede seméantica, designada pet*,SemN

permitindo um bom processamento sobre a linguagem natural.
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3 Meétodos e Técnicas de Inteligéncia Artificial

Neste capitulo, apdés uma breve introducdo e visdo panoramica da Inteligénc@al\(tid)

e da sua subéarea designada pgprendizagem AutomaticdMachine Learning), serdo
apresentadas os principais conceitos e técnicas de IA envolvidos no desenvolvimento do
presente trabalho.

3.1 Inteligéncia Atrtificial

“The branch of computer science that is concerned with the automation of
intelligent behaviot
[Luger & Stubblefield, 1993]

De entre as varias definicdes de Inteligéncia Artificial a anterior traguzrientacdes de uma
das perspectivas mais seguidas na actualidade [Russell & Norvig 1995] e para a qual um
sistema inteligente consiste num sistema que age racionalmente — para umargaandede

autores é o que é esperado dum sistema deste género.

Ao todo existem quatro prismas de olhar a IA, duas mais centradas nas senmelt@ngas
humanos (sistemas que pensam como humanos; sistemas que agem como humanos) e duas
baseadas no conceito de racionalidade (sistemas que pensam racionalmemeas sigie

agem racionalmente), donde se enquadra esta ultima definicdo. Desde a origehd#oifa

como ciéncia, em 1956, que a maneira de ver a IA tem passado por estas quatro prismas.

Embora para alguns autores as origens da IA remontem ao periodo classico greg@téom Pl
e Aristételes [Dreyfus 1979], € no contexto cientifico e tecnologico do final daurra
Mundial que se da a fecundacéo e gestacdo desta nova ciéncia. De entre varicandssta

nomes, pelo seu contributo mais directo, como: Alan Turing, McCulloch, Phnré®n, Von



3 - Métodos e Técnicas de Inteligéncia Artificial 32

Neuman, Minsky e McCarthy através do qual foi estabelecido o nome da IA, naeélebr
escola de verdo de Dartmouth, em 1956 [McCarthy et al. 1956].

Apos este periodo embrionario da IA da-se um periodo de euforia generalizada (final da
década de 1950 e década de 1960), pensando-se que esta ciéncia iria, em relativamente pouco
tempo, acabar por criar uma entidade computacional capaz de ultrapassar os desempenhos
mentais préprios do cérebro humano, em qualquer dominio. Uma marca de referéncia comum
da IA, neste periodo, era a do desempenho humano. Varios foram os problemas e metas
avancadas pelos criticos, para 0s quais a solu¢cdo dos mesmos por sistemas desenvolvidos
atribuiriam aos mesmos o estatuto de sistema inteligente. O mais comupoca €am
afirmacdes do génerom sistema sera considerado inteligente se for capaz de fazer isto, ou
aquilo ... Os vérios fsto’ e “aquild’ foram sendo ultrapassados e novas metas eram de novo
desafiadas. E neste contexto que surge o célébeste de Turing, que consistem
basicamente em confrontar um sistema com uma pessoa, hum processo de didlogo, sem que a
pessoa saiba se esta a comunicar com uma maquina ou com outra pessoa. Se oosistema f
capaz de iludir essa pessoa, fazendo-a pensar que esta a comunicar com um ser humano, entao

podemos considerar esse sistema inteligente.

No final da década de 1960 e inicio da década de 1970 a euforia veio a dar lugar a um visao
mais realista da IA, contemplando um conjunto de dificuldades e limitagbegntasrao
mundo real, que n&o tinham sido ainda tidas em conta. De entre as varias dificuldades
destaca-se a tomada de consciéncia da existéncia de problemas pertenceastes dos| NP-

Completos, sendo necessarias heuristicas concretas para os atacar.

A década de 1970 viu florescer os denominadiz$emas periciaigjue constituiriam um
grande sucesso, quer comercial quer publicitario, em varias areas de aplRagéutre o0s
muitos sistemas deste género, implementados nesta altura, destacam-sguiotes
DENDRAL na area da Quimica, para inferir estruturas moleculares, com base rs aluali
espectro de massdJYCIN para diagnostico de infeccbes hematoldgicas e o célebre, bem
sucedido e muito publicitadeROSPECTORue se destinava a descoberta de grandes jazigos
de Molibdénio.
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Na década de 1980 a IA entra nos meios empresariais. Muitas empresas, &igitala
Xerox AT&T, IBM, entre outras, possuiam o seu grupo proprio de IA. No final desta mesma

década renasce o interesse pelas redes neuronais.

Na actualidade a IA compreende um conjunto de subareas, que vao desde a robotica até ao
processamento de linguagem natural, passando pela aprendizagem automaticaitexstre
Embora para muitos criticos ©este de Turingainda ndo tenha sido satisfeito, os feitos
alcancados por esta ciéncia sdo notaveis e tém implicagcdes em muitaslamassa vida
guotidiana. O exemplo do carro que realiza uma viagem auténoma, entre duas cidades, do
“Deep Blué capaz de vencer o campeé&o do mundo, no Xadrez, ou das sociedades de agentes
gue cada vez mais povoam a web, concretizando tarefas de pesquisa ou comérommaect

séo alguns dos feitos alcancados.

Certamente que todos concordardo que esta € uma area que ainda esta no inicio duma longa
carreira que ninguém sabe muito bem onde nos levard, embora ficcionada por muitos, da
literatura ao cinema, mas que continua em marcha e cada vez com mais idgdigaca a

humanidade.
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3.2 Aprendizagem Automatica

O Teste de Turingenvolve pelo menos quatro grandes subareas da IA [Russell & Norvig
1995]:

- Processamento de Linguagem Natural

- Representacdo do Conhecimento

- Raciocinio automatico

- Aprendizagem Automatica
portanto, a Ultima é, sem dlvida, uma importante subarea da IA.

Pretende-se que os sistemas criados tenham a capacidade de adquirir conhe@tagwto, r
ao ambiente em que se integram, conhecimento esse que nao foi inicialmentédéornec
Pretendem-se sistemas capazes de formular teorias a partir de dadv®sredat seu
ambiente. Na literatura mais recente da IA, o termo “agente” € empregaelpsignar um
sistema que utiliza metodologias da‘lAssim um agente capaz de aprender é um agente
capaz de se adaptar melhor ao ambiente e com maior capacidade de sucessomegitgiao

objectivo para o qual foi desenhado.
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Figura 3.1 -um agente que aprende

De acordo com [Russell & Norvig 1995] o modelo geral de um sistema ou agente com

capacidades de aprendizagem pode ser esquematizado como mostrado na figura anterior.

1 Este termo tem ganho uma importancia reforcada,acaparecimento d&istemas Multi-Agente
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Portanto, um agente é desenhado com um determinado objectivo que, na generalidade dos
casos, depende de um conjunto de problemas existentes e que é necessario solucionar, tal
como se pode perceber no esquema da figura 3.1. O agente obtém a percepc¢do do ambiente
através de sensores e desencadeia ac¢des, nesse mesmo ambiente, afevimderes ou
operadores que controla. Aquilo que distingue um agente cognitivo € a capacidade de gerar,
estender e reformular a sua base de regras, como resultado da interacedestnte o

ambiente e guiado pelo objectivo de melhorar progressivamente o seu desempenho.

A aprendizagem é algo muito proprio e especial do ser humano e que todos nds reconhecemos
como sendo muito importante. Desde muito cedo habituamos-nos a encetar processos de
aprendizagem que nos permitem desenvolver e conhecer o universo que nos envolve e
atingirmos 0s nosso objectivos, até sobreviver. Alargamos 0S nossos conhecimentos
aprendendo em instituicbes afins que nos transmitem a matriz de saber adquirida no
somatorio das geracdes passadas e que constituem um precioso patriménio da humanidade,

como é caso da ciéncia.

Existem duas formas de conhecimento e consequentemente duas formas cognitivas,distint
mas que se complementam — aquilo que na literatura se denomina de: “conhecimento
simbolico” e “conhecimento sub-simbdlico”. O primeiro traduz a aprendizagem de um
conjunto de principios logicos, enquanto que o segundo traduza aprendizagem de um
processo de accao — um “savoir faire”. A maior parte do conhecimento que adqura®0s
nossas escolas é simbdélico, por exemplo quando estudamos Histéria, Quimica mafitate
estamos adquirindo e assimilando ideias, conceitos e teorias, formalretaiielecidas numa
determinada linguagem inteligivel. Por outro lado, quando aprendemos a caminhar, andar de
bicicleta ou a jogar ténis, estamos aprendendo sub-simbolicamente, pois aprendemos
simplesmente a saber fazer e por norma ndo nos é transmitida nenhuma teoria, vaasasos

experimentando e melhorando o nosso desempenho.

Assim, também na IA estéo presentes estas duas formas de aprendizagafticeim sub-
simbdlico. Importantes progressos tém sido concretizados na aprendizagem, emrqualque
destas formas. Tenta-se dotar os agentes de capacidades cognitivas simbadlicsisbe
simbdlicas, consoante as necessidades, consoante o ambiente do agente e adaajuiteza

gue € necessario aprender. No que diz respeito ao sub-simbdlico temos, conpdoestem
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técnicas empregues: &edes Neuronais Logica Difusa a Aprendizagem por Reforga
Aprendizagem Bayesianatilizada também neste trabalho, entre outras. No que diz respeito a
aprendizagem simbolica, temos o exemplo da indugéo de classificadores, cooas@ aas
arvores/regras de decisddambém utilizadas neste trabalho, e a inducao de regras logicas
(ILP). Em muitos dominios interessa que seja gerado conhecimento simbdlico,d=apar

facilmente percebido por quem interage com os sistemas, ou quem 0s usa.

A aprendizagem referida e utilizada no trabalho, € a denominada aprendizagem indutiva —
aquela que é adquirida empiricamente (na linhddecis Bacon David Humee Bertrand

Russel entre outros). Na IA, aprendizagem indutiva consiste em disponibilizar um conjunto
de exemplos, denominados de treino, a um agente, de modo que este induza conhecimento

relativo a algumduncéo objectivaou fungdo a aprendertdm exemplo ou instancia de treino

contém um conjunto de inputs e o resultado esperade; Y,).(X, Y,),o(X,, ¥,)} .

Pretende-se induzir algurn” , tal que para todo, ou quase todose tem:y, = f (x,).

Esta forma de aprendizagem também é classificada de aprendizagem supervigieiada

facto do agente ter acesso tanto aos inputs como aos outputs, isto €, 0 agente qedus per

efeito duma decisdo no ambient& (x.) ).

Nas trés secgbes que se seguem serdo apresentadas em mais detallemagsdé
aprendizagem @prendizagem Baseada em InstantiasAprendizagem Bayesiahae

“Inducéo de Arvores de Decisfioque foram utilizadas no nosso trabalho.
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3.3 Aprendizagem Baseada em Instancias

A aprendizagem baseada em instancias é uma forma de aprendizagem que consiste
basicamente em coleccionar e armazenar um conjunto de instancias de treidegmasaas
utilizar no momento em que uma nova instancia necessita de ser classifisaeldiph de
aprendizagem compreende um conjunto de métodos, dos quais se descreve a seglr o dos “
vizinho$. Todo o trabalho computacional é adiado até ao momento em que € necessario
classificar novas instancias, dai estes métodos de aprendizagem seremddesitgntazy’
(preguicosos). Uma outra caracteristica geral, destes métodos, € ddaztdassificacao de

uma nova instancia ser realizada tendo em conta um subconjunto de instancias treino,
préximas da instancia a classificar. Assim a funcéo ou conceito objectmeader, pode ser
avaliada localmente, dependendo unicamente desse pequeno numero de instanas. Porta
para cada nova instancia a classificar € avaliada uma funcdo diferentepistitui uma
diferenca fundamental em relacéo a outros métodos de aprendizagem que tentam inguzir um

funcdo que caracterize todo o conjunto de treino observado.

A aprendizagem baseada em instancias compreende essencialmente os trés métodos
seguintes:Método dos k-vizinhos mais proximodRegressao Local Ponderada (“Locally

Weighted Regression® Raciocinio Baseado em Casos

De seguida sera apresentado o método dos k-vizinhos, dado que este é utilizado no nosso

trabalho, na classificacdo de documentos, descrita na secgao 4.2.1.

3.3.1 O Método dos K-Vizinhos Mais Préximos

O método dos k-vizinhos € um dos métodos mais simples dentre os métodos da aprendizagem

baseada em instancias [Mitchell 1997], este pressupfe que os dominios dos atributos séo

7

nameros reais e assim uma instancia é interpretada como sendo um ponto no espago
euclidianon-dimensional (R"), em quen corresponde ao numero de atributos envolvidos

num instancia. Considerando que temos uma coleccao idstanciad ={x; X, ... X} e
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cada instancia é expressa, atendendo ao valon d&ributosA = {A, A, .. .,A '}, entdo
para uma qualquer instanciael, tem-se: x=(a,(x),a,(x),...,a,(x)), em que, para

qualqueri, a(x) é o valor da instancia x, relativa ao atribup.

Sendo uma instancia considerada como um pontiRdepode-se definir uma distancia entre
instancias atendendo as meétricas definidas nesse espaco, dentre as qusistdizada € a

distancia euclidiana

dix,y)=2 (3 (x)-a(y)*

O objectivo deste método resume-se a aprendizagem duma funcdo objdctiRd—C,
sendoC um conjunto finito que no caso de um problema de classificacao contermlasses
possiveis:C={c, ¢, ...,c.} . Um conjunto de instancias de treino consiste numa colecgéo

de pares da formax, f (x)), sendoxel . Dada uma nova instancia, pretende-se estimar

f (x,) e este estimador é normalmente notado pd,) .

Considerando que o conjuntpreferido anteriormente, consiste na coleccéo de instancias de
treino, entdo para uma nova instancia que se pretende avgliao estimador referido

obtém-se da seguinte forma:

k

f*(x,) « argmax),s(c, f(x))

ceC i=1
em que § é conhecida funcéo delta de Kronecker, isté €,b)=1se a=be §(a,b)=0
se a#b. Portanto f“(x?) € estimado a partir do valor mais frequentefdeask instancias

mais proximas dex, , dai este método ser designado dosizinhos mais proximdsEstek €
um valor previamente fixado ou determinado dinamicamente por, validagdo cruzada, e

geralmente um valor pequerio< 3 ouk = 5).
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Para o caso d&€ =R pode-se estimaff (x,) , calculando média do valor dos k-vizinhos, isto

Uma versao mais refinada deste método consiste em atribuir pesos diferestesizinhos
[Mitchell 1997], dependendo por exemplo da distancia — multiplicar cada parcela do

somatério for um factor que depende do inverso do quadrado da distancia, isto é:

w,=d(x,,x,)"*

Como pontos positivos deste método destaca-se o facto do processo de aprendizagem se
muito simples e incremental, consiste unicamente em ir memorizando iRdSstare
consequentemente o tempo de aprendizagem € baixo. E também um método aplicavel, mesm
em problemas muito complexos e robusto no que diz respeito a instancias com ruido.
Relativamente aos pontos negativos, tem-se 0 preco pago pela simplicidadendodrgue

obriga ao armazenamento de muita informagédo e em consequéncia a classitieagma

nova instancia pode tornar-se lenta, pela necessidade de calcular a distancia astoda
instancias armazenadas. Outra dificuldade que este método encontra € o chesbésina

da dimensionalidadeque reside no facto do nimero de instancias (pontos) representativas
necessarias, aumentar exponencialmente com o numero de atributos das indtamcaso
problema, também relacionado com o numero de atributos, consiste na possibilidade de
existirematributos irrelevantesfazendo com que duas instancias que até estariam proximas,
encontrarem-se afastadas como consequéncia de valores muito diferentegntss atéo

relevantes.
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3.4 Aprendizagem Bayesiana

"Probability is that degree of confidence dictatgdthe evidence through Bayes'’s theorem".

E.T. Jaynes

A abordagem bayesiana ao tema da aprendizagem, baseia-se essencialmedéesetadria
estatistica que envolve e deriva diebrema de Bay&sToma-se como premissa que os itens

e relacbes de interesse sao a manifestacao de leis de distribuicdo delplataloue estdo

por detras. E portanto uma abordagem essencialmente quantitativa, a aprendithgedn

para o problema como a escolha da melhor hip6tese de um espaco de hipoteses — aquela que é
mais coerente com os dados do problema — aqui a fungéo objectivo (conceito alvo a aprender
corresponde a escolha da melhor hipotese, escolha essa que é realizada tendo em conta o

célculo explicito da probabilidade de cada hipétese.

Esta abordagem é uma peca importante na area aprendizagem automatica. Por um lado os
resultados praticos conseguidos, em muitos dominios, mostram-se competitivos com 0s
alcancados por outros métodos de aprendizagem, superando-os mesmo em muitas situacdes
[Mitchell 1997], como é o caso das redes neuronais e das arvores de decisdo. Padwytro |

este método ajuda a perceber outros métodos de aprendizagem que ndo manipulam
explicitamente probabilidades.

3.4.1 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes, sendo um dos resultados mais importantes da teoria das prdbeslglida

também o principio fundamental da aprendizagem bayesiana.

Teorema-—Se {A A,...,A } é uma particdo do espaco de resultadd &m qualquer
acontecimento, conf? (B)>0 e para cada P(A,)>0 | entdo:
P(A)P(B|A)

P(A[B)=

- ie{l,...,m}
> P(A)P(BIA)
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designandoP(A) a probabilidade do acontecimenfoe P(A|B) a probabilidade de A

P(ANB
condicionada por B, definida pe% :

Um consequéncia imediata, deste teorema é que para dois acontecirAeat@s tais
P(A)>0 e P(B)>0, setem:

P(B|A)P(A)
P(B)

P(A[B)=
Supondo que o0 nosso conjunto de dados (instancias de treino) é design@ceptio pelo
teorema anterior, temos uma forma de calcular a probabilidade duma hipdteselo por
base esses dados:

P(D[h)P(h)
P(D)

P(h|D)=
em que a probabilidadé® (h|D) é a denominadaptobabilidade a posteriotie P(h) a
“probabilidade a priori da hipoteseh. Considerando que temos um espago de hipoteses
possiveisH, entdo pretende-se determinar qual a melhor hipotese , tendo em conta os dados
observadosD. Se interpretarmos a melhor hipétese, como a mais provavel, atendendo aos

dados, isto é a hipotese com melhor valorptellabilidade a posteriofj designada nalguma
literatura porh,,,- [Mitchell 1997], entdo o que se quer é:
h,.»=argmaxP (h|D)

heH

e pela relagao anteriorhMAP: argmaxP<D [h)P(h) ComoP(D) é constante em relacéo a

heH P(D)
h, a formula resume-se &,,,=argmaxP (D |h)P (h).

heH

Nalguns contextos assume-se que todas as hipdtese sao igualmente provaveis e messe cas
esta formula ainda € mais simplificada, traduzindo-se naquilo que se designaigiiese

mais verosimil (“M aximum likelihoot): h,, =argmaxP (D |h). Muitos dos algoritmos de
heH
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aprendizagem tém implicito o conceito de procuralgg ou h,-, por exemplo a procura

da minimizagdo do quadrado dos erros, numa rede neuronal, ndo é mais que a procura de
h,,. . Um outro exemplo é o que se passa na inducdo de arvores de decisdo, com a tendéncia
de escolher arvores pequenas. Se interpretarmos a arvore induzida como sendo a hipétese

preferida, a luz da aprendizagem bayesiana concluimos que essa hipdétese ndo € mais que

h,..e, POis uma forma equivalente de,,.. é: hMAp:aL%Ti“ —log,P(D[h)—log,P(h)

gue expressa precisamente, pela teoria de informacéo, a hipétese mais pecusniamdas
uma certa codificacdo para as hipoteses.

Nos problemas de classificacéo, podemos aplicar o teorema de Bayes conficaiisse o
objectivo € encontrar qual a classe mais provavel, tendo em conta as instandiagale t

observadas — é o caso do trabalho implementado e descrito na secc¢édo 4.2.2V Semdo

conjunto de classificadores, queremdsgayes— arvgerUa>d3(vJ.|D) que pode ser reescrito da

forma: Vewes=argmax, P(v,h[D) .-y Vg, =argmax), P(v,|hD)P(h|D)

Bayes e sendo
Vi€V hen Vi€V hew

Vv, independente d®, sendoh conhecido, tem-se o denominado classificador 6ptimo de

Bayes: V,, .= argmax ), P(v,|h)P(h[D).

Bayes
v,ev heH

Diz-se que este classificador é 6ptimo, significando que em média obtém meksultados

gue qualquer outro, a partir da mesma informacédo. Assim o0 erro cometido por este
classificador é o patamar minimo teorico, relativamente a qualquer oassifcdador, sendo
conhecido pel&rro do Bayes Optimo

Percebe-se assim a importancia que a abordagem bayesiana tem na aprendizagem induti
todavia a sua aplicacdo a pratica € algo complicada, na medida em que é necessacer

as probabilidades exactas. Na pratica s6 vamos ter as estimativas dessdnligades, que
podem nao estar correctas. O métoddaive Bayesreferido a seguir € uma abordagem
simplificada da abordagem bayesiana, cuja implementacdo pratica se encaisa m
simplificada.
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3.4.2 Naive Bayes

O método deNaive Bayesssume como premissa fundamental que os atributos das instancias
de dados @) sdo independentes entre si. Supondo que uma instdreei@a consiste num
vector de valores relativos aos m atributos, a, . . . ,a,)*, pretende-se, de acordo com o

apresentado na secc¢ao anterior, obt®g,Q. , dentre os classificadores possivei¥/disto é:

Vuar=argmaxP (via a,....a ).

vev

mas, pelo teorema de Bayes, a igualdade apresentada é equivalente a:

P( coa V)P (V)
vMApzar?Er\T/]ax a;?; a )

Como o termo que esta denominador nédo interfere no resultado final, por ser indepetaent

classificador em caus#)( pode ser suprimido ficando-se s6 com:

V= argmaxP (a, a,...,a,[v)P(v).

veVv

Admitindo agora a independéncia dg . . .8, chegamos a formula do classificador naive

Bayes:

V=V =argmaxP (v) [ [ P(a|v)

i
vev i=1

Uma primeira observacéo € o facto desta formula ser mais facilmentd\aglna pratica,

dado que s6 é necessario calcular mprobabilidades k= |V |), enquanto que para o

classificadorv,,,» mais geral esse valor é da ordem, simplificando muito em termos de

complexidade computacional.

1 Ver seccao anterior.
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O classificadorv,; € um classificador amplamente utilizado, mostrando desempenhos que
chegam a atingir e mesmo ultrapassar o demonstrado por outros classificaxhooesscredes

neuronais e as arvores de decisao [Michie et al. 1994].

O método deNaive Bayesé utilizado no nosso trabalho, bem como uma sua verséo
melhorada, para induzir um classificador de documentos de texto, no nosso dominio

(consultar subseccado 4.2.2 e 4.2.3).
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3.5 Inducdo de Arvores de Decis&o

As arvores de decisao sdo uma das metodologias de aprendizagem indutiva maissitiieza
actualidade, quer a nivel de aplicacdo, quer a nivel de trabalho e investigacdmiaaa@ém

sido concretizadas aplicacdes desta metodologia da IA em dominios que vao desdsea andli
financeira e econdémica, até problemas de diagnostico meédico. Varios algoritnmaudéo

de arvores de decisdo tém sido desenvolvidos e melhorados nos ultimos anos, como € o caso
do CART [Breiman et al. 1984], ASSISTANT [Cestnik et al. 1987], ID3 [QUIAN, 1986],

C4.5 [QUINLAN, 1993] e C5, este dois ultimos sao versdes melhoradas do ID3.

Wealc

Ye 3

Figura 3.2 -Esboco de umArvore de Decis&o.

Uma arvore de decisdo consiste numa arvore em que cada no define uma condicéo logica

sobre um atributo duma instancia. Denominando um conjunto de instancid® @oconjunto
de atributos considerado por A={a,....a,}, entdo para X€S tem-se
x=(a(x),...,a,(x)), sendoa (x) o valor assumido pelo atribute, na instancia. Assim
0 n6 duma arvore contém uma condigao sobre algum elemento pler exemplo a, > 3.7

ou a =alto, Cada ramo derivado dum né consiste num possivel valor do atributo

considerado no n6. Cada folha da arvore representa um elemento duma classe.

Cada caminho, desde a raiz, a uma folha, corresponde a uma regra de decisdo ou
classificacdo. Portanto uma arvore de decisdo é traduzivel numa disjuncdo decoes]
l6gicas de condicdes, condicbes essas sobre os valokessdado cada ramo da arvore uma
conjuncéo de condicdes e o conjunto dos ramos disjuntos (DNF — Disjuntive Normal Form).
Isto significa que qualquer funcdo da légica do célculo proposicional, é represeatravels

duma éarvore de deciséo.



3 - Métodos e Técnicas de Inteligéncia Artificial 46

As arvores de decisdo sao propicias para problemas de classificacdo, cujo dérolasses é
finito. Uma das vantagens a partida, das arvores de decisdo € o facto de ser gerado
conhecimento simbdlico ao contrario de muitas outras metodologias de aprendizagem,
por exemplo as redes neuronais. Aqui sdo geradas regras da logica proposicional e portanto

susceptiveis de compreenséo, por parte dos seres humanos.

3.5.1 Ganho de Informacgao

O ganho de informacéo € a medida estatistica que esta na base da construcéo denadk arvor
deciséo, no algoritmo ID3, referido a seguir. Todavia esta medida, da teonitodaacéo de
Shannon [Shannon & Weaver 1949], ndo € de utilizacao exclusiva do ID3, tendo aplicacbes

variadas em outras areas (ver secg¢oes 4.2.3 e 4.4.2).

Se tivermos um conjunto de varias instanci& e um conjunto den classes

C={C,...C,}, sendo p, a probabilidade da class€, em S entdo a entropia do

conjuntoS, é uma medida de homogeneidade deste, traduzida na seguinte igualdade:

Entropia(S)= — Z p, log,(p;)

i=1

A entropia € uma medida aplicavel a particdo dum espaco de probabilidade, medindo o

guanto esse espaco € homogéneo ou por outro lado o quanto ele é desordenado ou caético. A

. . L. . 1
entropia atinge o seu valor maximo, igual ®g,n, quando p,=p,=...= P.=1

expressando precisamente a existéncia dum maximo de homogeneidade.

Considerando um atributh das instancias d8 comDominio(A)={Vv, v, ...,v.} =V entdo
a consideracao dé&\=Vv, com veV separa um subconjunto de elementoSdeenomine-se
esse subconjunto de elementos gr, entdo podemos voltar a calcular a entropia deste novo

conjunto: Entropia(S,). Realizando esta operacdo para cada element®,deodemos

determinar o quanto é esperado que seja reduzida a entropia, considerando que os valores de
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A sao conhecidos. De outro modo pretende-se saber qual o ganho de informagéo do atributo
A, que € dado pela seguinte formula:

S
Ganhd S, A) = Entropia(S) — Z || SV|| Entropia(S,)

veV

emque|S| e |S,| designam a cardinalidade dos conjur8esS, , respectivamente.

3.5.2 Método Basico (Algoritmo ID3)

O algoritmo ID3 consiste num processo de inducédo de arvores de decisédo. A construcao da
arvore € realizada de cima para baixo (“top-down”), com o objectivo de semprd@sool
melhor atributo para um né da arvore. E um processo recursivo que apos ter escolhido um
atributo para um no, comecando pela raiz, aplica 0 mesmo algoritmo aos desesmdsse

nd, até que certos critérios de paragem sejam verificados. Uma versadisadalideste
algoritmo pode ser descrito como se segue:

Dado um conjunto de exemplos S

Criar o n6 raiz

Se todos os exemplos de S s&o da mesma classe Cj Entéo
O né actual € uma folha da classe C]. .
Senéo
Seleccionar o melhor atributo A, cujo dominio é: V={v,v,...v.}
Dividir o conjunto de instancias em Sl, Sz,' .. ,Srr , relativ. aos valores de \Y;
Criar recursivamente as sub-arvores Tl,TZ,' .1, para SL Sz,' CaS,
Gerar a arvore de decisdo T, tendo por base o n6 actual e T ’T —

m"

Algoritmo 3.1 — D3 simplificado

Para cada no6 da arvore é escolhido o melhor atributo, entre os possiveis, edsa éscol

concretizada tendo em conta a medidagimho de informacaaeferida anteriormente.

Escolhe-se o atributo mais informativo para o n6 actual. Esta escolha idat@atmais
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informativo, faz com que em cada particdo, das instancias, gelddaos exemplos tendam

a ser cada vez mais de uma s6 cldssémais homogéneos).

A escolha do atributo mais informativo — que mais reduz a entropia — faz com que adiendé
seja a de gerar arvores , que sdo, em geral, menos profundas. Em suma o algoritmo 1D3
realiza uma procura no espaco das arvores de decisdo, consistentes com os dadas. Ist
significa que seja encontrada a melhor arvore, tenha-se presente que o problema da procur
global da melhor arvore é um problemi#@ completo. O algoritmo ID3 realiza uma procura
avida (‘greedy), guiada pela heuristica do ganho de informacéao e feita segundo a estratégia
do “subir a colind (“ hill-climbing”). Como é sabido desta estratégia, corre-se o risco da

solugéo convergir para um minimo local.

Para os atributos cujos dominios sejam valores numéricos, reordenam-se asamstic
acordo com esse atributo e procuram-se pontos extremos (instancias) nos guaisreaist
mudanca de valor da classe. Um ponto de mudancga de classe marca uma particAddinaria
conjunto das instancias, mediante uma condicao logica do Apax, sendoA o atributo
numérico em causaxum valor calculado a partir dos dois valores consecutivo& desses
pontos. Normalmente toma-se x igual a média dos valords des pontos consecutivos. Foi
mostrado que, neste tipo de atributos, de todos os possiveis pontos de referénciagagueles
maximizam o ganho de informacdo separam dois exemplos com valores de classeatifer
[Fayyard & Irani 1993].

Um dos problemas a ter em conta na inducéo de arvores de decisdo é o chamado problema de
“QOverfitting’, isto € sobre-ajustamento da arvore aos dados de treino, obtendo um
desempenho quase perfeito nesses, mas um desempenho pobre nos novos dados. Isto tem
origem na possibilidade de existir ruido nos dados, devido a valores errados dos atributos ou
das classes, ou devido a existéncia de um conjunto de atributos inadequado ou insuficiente
As extensdes e desenvolvimentos ao algoritmo ID3, tem em consideragcdo estemasobl

bem como outros de natureza pratica e que serao referidos a seguir.
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3.5.3 Método Melhorado (C4.5/ C5)

Uma das dificuldades do algoritmo ID3 consiste na possibilidade de gerar arvorasiadon
ajustadas aos dados de treinoevérfitting’ — com um desempenho quase perfeito, nestes
dados, mas com um baixo desempenho nos novos dados, tal como foi referido no final da

subseccao anterior.

Ultrapassando o Sobre-Ajustamento@verfitting)

O algoritmo C4.5 [Quinlan, 1993] € um método melhorado do ID3 que, entre outros
melhoramentos, combate o problemaalerfitting utilizando uma estratégia dedda da
arvorg’. Existem duas estratégias de combate ao problema do sobre-ajustamento, que
pressupfe que a arvore tem uma complexidade inadequada e irreal. Assim o principio
orientador € o denominado principio d@ccamou “Ocam'’s razotr que da primazia a escolha

de hipotese menos complexas, compativeis com a realidade observada. As duasasstieité

simplificag@o de arvores de decisédo, existentes séo:

- Interromper prematuramente o crescimento da arvore (pré-poda)

- Deixar a arvore crescer livremente de depois poda-la (pés-poda)

O algoritmo C4.5 adopta a segunda estratégia (pés-poda). Podar uma arvore, neste contexto,
significa reduzir algumas subarvores a folhas, ou de outra forma, um ramo da arpargr, a

de determinado no é “cortado” (transformado em folha). O corte dum ramo da arvore é guiado
por um teste estatistico que tem conta os erros num né e a soma dos erros nos nés que
descendem desse nd. Assim, para cada n0, a poda s6 se concretiza se o desempenko da arvor

nao diminuir. O sistema C4.5 faz uma estimativa pessimista do erro, para cada no.

Outros Melhoramentos

Para além do problema do overfitting, o C4.5 ultrapassa problemas concretos e comuns do

mundo real como: atributos com valores numéricos; valores omissos e dados contendo ruido.

Uma outra possibilidade disponibilizada por este sistema é a capacidade d# redidacao
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cruzada (N-fold cross validatiof), melhorando assim a estimativa do erro cometido pelo

classificador.

Uma ultima caracteristica que merece ser destacada € a possibilidtasistesna em gerar
regras de deciséo a partir de arvores. Dado que uma arvore de decisédo se encantna na f
normal disjuntiva (DNF), como referido, é relativamente facil traduzie ekssificador para

um conjunto de regras de decisao, todavia o sistema C4.5 utiliza um método maificespec
para gerar uma lista ordenada de regras, donde se destaca a realizacdo da dd adsi

regras induzidas inicialmente. Para um mesmo problema o nimero de regras indueida

geral inferior ao numero de folhas da correspondente arvore ja podada [Witten & Frank
2000]. Esta é uma caracteristica importante, na medida em que um classifieattoma

dum conjunto de regras é geralmente mais facil de perceber que a correspondente forma da

arvore de decisao.

O sistema C5 [Quinlan, 1997], € o sucessor do C4.5, melhorado, para lidar com as esigénci
do mundo real. O grande salto foi dado em termos de eficiéncia, quer a nivel de tempo de
processamento e de memoria utilizada [Quinlan, 1997]. Por outro lado, os chaksiéis

gerados sdo normalmente mais pequenos e precisos.

Para além do salto em eficiéncia o sistema C5 oferece mais alguhsrameentos como:
novos tipos de dados incorporados (ex: pode trabalhar com o tipo “ndo a aplicavel” - N/A);
atributos definidos a partir de combinagdes funcionais doutros atributos; utilizagiss

diferenciados para os erros de classificagéo.

Uma outra caracteristica que permite diminuir a taxa de erro dos clagsifees, no C5, € a
utilizacdo deBoosting[Schapire 2002]. Esta técnica consiste em gerar varios classificadores,
a partir dos mesmos dados de treino, e depois combina-los num classificador final no qual
cada classificador inicial participa votando com um certo peso. Este pesstéda durante o
processo de treino [Quinlan 1996]. Nalguns casos a reduc¢éo dos erros de cl@ssihode
atingir 40% [Quinlan 1997].

O sistema C5 foi utilizado para induzir regras de extrac¢do, no trabalhonmaptado no

ambito desta dissertacgéo.
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4 O Projecto de Extraccao de Informacao da Web

Neste capitulo é apresentado o trabalho realizado, no ambito destaag@serNuma
primeira parte sera descrito o dominio de aplicacdo, bem como outras @aitiadés afins.
Nas secc¢des ou partes posteriores, serao apresentados os principaismoescaplisacionais,

desenvolvidos e empregues.

4.1 O Dominio de Aplicacéo

Num tempo em que existe tanta informacédo disponivel, nas mais variadas &eas, a
possibilidades de escolha da aplicacdo de um trabalho deste género séo elevadgs. fGi

referido anteriormente, um grande numero de problemas e necessidades témnsadacdd

com solucdes das areas do Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Inteligénc
Artificial (1A), basta observar aquilo que tem sido apresentado nas coniasémMREC e

MUC! E interessante constatar que as primeiras aplicagdes do trabalhadegiar estas

duas areas do conhecimento humano, foram a bolsa e toda a informacéao que 6rbita em torno
desta, e informacéo relacionada com administracao e gestdo de empresatari@no 1997].

Ja desde os anos 70 que uma das primeiras aplicacdes de ferramentas desenvolviflas pela
sdo os mercados financeiros. Em muitos casos se ndo é o mercado de capitais que e
causa, € outro mercado de outro negocio qualquer e que tem um factor comum que € o de
envolver valores financeiros - dinheiro. A titulo exemplificativo: actualmentepesadores

dos mercados bolsistas tém ao seu dispor um elevado volume de informacéo, sendalesta vi
para a tomada de decisfes. Na maioria dos casos essas decisdes tém de seetarterdpo

real, dispondo os operadores de muito pouco tempo para digerir toda a informacao acedida.
Uma grande parte desta informacdo € apresentada sob uma forma textual ou documental
como é o caso de pequenos anuncios ou noticias, o que complica e torna ainda mais morosa
a tarefa dos operadores financeiros, dada a natureza nao estruturada, desagaofofrendo

isto em mente, todos 0s processos ou ferramentas capazes de sintetizayutexair
elementos considerados relevantes deste, revestem-se de uma importancia @efEoade

grande utilidade pratica.

1 Conferéncias na area de “Information Retrievalhéormation Extracion” (ver subseccéo 2.1.1)
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De entre os muitos dominios possiveis, resolveu-se optar por um gque nao diz respeito aos
mercados financeiros mas € também um mercado — Mercado Imobiliario Portugaiés
especificamente: compra e venda de habitacbes. Sdo bem conhecidos de todos nos os
anuncios, publicados nos jornais diarios ou semandrios, relativos a venda e compra de alguma
coisa ou oferta e procura de emprego. Com o advento da Internet e sua vulgarizagcdo em
massa nasceu a possibilidade deste tipo de anuncios comecar a ser realizesijpaeos
publicos “on-line”. E isto que sucede actualmente em muitosGtapos de Noticiag'News
Groups”), da Usenet, nacionais e internacionais. Relativamente a mercadosaisac

apresentam-se em baixo alguns exemplos:

pt.mercado.emprego
pt.mercado.veiculos
pt.mercado.informatica
pt.mercado.imobiliario

Nestes espacos, qualquer utilizador da Internet, podera consultar e publicar, dernmaa f
livre e facil, um anudncio, utilizando um software cliente de correio eleaodr® numero de
utilizadores destes servicos, tem vindo a aumentar, até porque sdo servigaesyre¢ nao
contarmos com os custos de ligacdo a Internet. Portanto o numero de anuncios tém vindo a
aumentar consideravelmente, nos ultimos anos, sendo ja desejaveis ferraladrateamento
automatico, quer para classificar e categorizar anuncios, quer para resfizacces
importantes de elementos dos mesmos. O trabalho desenvolvido foi dirigido nesie senti
orientado para 0s anuncios do tipamercado.imobiliario. Apesar de ter sido escolhido
este tipo de anuncios como alvo, tentou-se manter o trabalho o mais genéricolpdssive
modo a que uma migracao deste para outro dominio possa ser realizada com fa€liaade
sera verificado nas sec¢fes seguintes, o trabalho ndo esta preso agoaldides do dominio

de aplicacdo em causa, 0 que o torna facilmente transportavel e adaptavel pasa out

“universos”.

De entre as varias maneiras que existem para aceder a documentos da USENH&lasma
consiste em utilizar o WWW, através, por exemplo, do motor de pesdiisagle
(http://www.google.com ). Na figura 4.1 é apresentado um andncio do nosso dominio,

obtido desta forma. Como se pode ver, temos uma pagina em HTML, onde o essencial € um
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pequeno texto, em Portugués, informando acerca da disposicdo de alguém em vender um
apartamento do tipo T2, em Rio de Mouro, pelo valor de 128 000 euros, para além de outras
caracteristicas descritas.

3 Google Search: - Microzoft Internet Explorer

| ki

Preferences  Groups Help

Advanced Groups Search

.\‘ ™

Gougle |
Groups

iewing ressage <1034247620 1409@ praxynews 1>

From: JMOS (jmos_@hotmail.com)

Subject URGENTE : CACEM YENDO T2 - Vale Mourdo/Rio de Mouro

Mewsgroups: ptmercado irnobiliario Wiew Complete Thread (2 articles)
Date; 2002-10-10 04:12:01 PST Qriginal Format

Tz situado na Urkanizacio Vale Mour&o em Paides-Rio de Mouro-Cacém.

Jala com lareira, wvaranda e chdo em granito. 2 Quartos, tendo um deles
roupeiro.Cozinha com varands e dispensa. Pargquesmento. Arrecadagfo. Hall de
entrada com chio em granito.WC. Jituado no 2° Andar com possibilidade de
farer duplex,

ficando com mais wna divisAo. Apartamento com 5 anos mas em estado
impecavel, om0 novo por Ser pouco habitado.

Boa locslizagdo a 500 m do IC19 junto ao Intermarché, mas do lado de
Paides. Zona calma em frente a moradias. Prédio com 3 andares numa
urkanizacio.

Prego: 1Z8 000 Euros
Contacto: José Sousa
966121792
Jmos Fhotmail.com

Post a folfow-up fo this message

Google Home - Advertise with Us - Search Solutions - Senices & Tools - Jobs, Press, & Help

Figura 4.1 -Exemplo de um anuncio relativo a venda dum aparitone

Teoricamente, os anuncios publicados neste grupo de noticias seriam exclusivamente de
assuntos relacionados com habitacdes, todavia ndo sdo poucos os anuncios publicados, por
engano ou outra razdo qualquer, cujo tema é completamente alheio ao do mercado
imobiliario, podendo surgir antncios dos temas mais diversos que se possa imaginar. Mesm
em anuncios relacionados com o mercado imobiliario, existem assuntos que nao dizem

respeito & compra e venda de habitacdes, todavia faz sentido que estejam publicados al



4 - O Projecto de Extrac¢do de Informacéo da Web 54

Podem, por exemplo, surgir antncios publicitarios, aluguer e reparacao de bens irosbiliar
0sS anuncios poderdo ser relativos a escritérios, armazéns, terrenos, ste, gaitanto, a

necessidade de algo que classifigue um anuncio, tendo em conta o seu conteudo.

Torna-se importante saber quais os anuncios que dizem respeito a compra e venda de
habitacdes e ndo a outro assunto qualquer, mesmo que relacionado com estes e muito
préximo, como € o caso do aluguer de habitacdes. Preocupacdes deste género enquadram-se
no ambito do “Information Retrieval” e uma parte do trabalho desenvolvido e expastim ne
dissertacdo entra nesta area. Todavia o principal esfor¢o deste tratsdifmpreferencial,
centra-se na area da extraccao de elementos textuais, a partir de documémfmsnation
Extraction”. Nesta area a principal preocupacdo € saber extrair elemenxtogis, que
poderdo ser palavras ou pequenas expressdes, consideradas importantes, a gastir des
documentos. Os elementos relevantes extraidos serdo posteriormente ado@zehbauma

forma estruturada, permitindo assim um rapido e eficiente acesso a informacéo.

Constata-se assim a existéncia de duas componentes bem delimitadas no tesdeihdor,
complementares e dotadas de uma certa sequéncia cronoldgica e também funcional. Numa
primeira fase pde-se o problema da escolha de documentos relevantes de entre ama vast
coleccdo disponivel e numa segunda fase o problema centra-se em extrair osasement
relevantes do texto dos documentos previamente escolhidos. Posto isto torna-ste evide
natural apresentar estas duas fases em separado. Assim as duas seccOsSs@geEns@ao

concretizar a exposi¢cao segundo esta ordem.

Numa primeira fase o sistema classifica uma coleccdo de anuncios do daninduas
classes: “venda”, “ndo venda”. Isto é se 0 anuncio diz respeito a venda de umgambita
ndo. Este primeiro trabalho é importante para que o sistema possa seledeiamaa forma
automatica os anuancios que lhe interessam, a partir da vasta coleccao dispalsipiiara
depois realizar a extracgédo dos elementos relevantes nestes anuncios (“Vehdagieky.

A titulo ilustrativo a figura 4.2 lista uma coleccdo de andncios do grupo

“pt.mercado.imobiliario " da Usenet.
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a Enugle Search: pl mercado. imobiliario - chmsuft Internet Explorer

Advanced Groups Search  Preferences  Groups Help
gle ' Search only in pt. mercadao.imobiliario Search all groups € Search the
Gr-:-ups Yk
Group: pt. mercado . imobiliario [This group is moderated)
FPost a new messade to ptmercado imaobiliario

Threads 121-150 of about 24 000 in pt.mercado.imobiliario <« Prev 30 threads HNext 30 threads ==
Date Threa*d Sul:gst:t Most Recent Poster
21 Oct 2002 T1+1 Gala (1 article) jsimoesi@somague pt
20 Oct 2002 GREANDE FPORTO - Vende-se casa com 4 frentes, ampla JFF

cd.. (1 aricle)
20 Cct 2002 procuro bar (1 article) kid &
20 Oct 2002 21 propriedade de France Provence, o5 alpes, e Rivie . (1 arcadom.com

article)
20 Oct 2002 Procuro um programador de faro com espaco em casa. (1 clix news

article)
20 Oct 2002 Apartamentos nowvos no Algarve - Monte Gordo 2 aticles)  nuno.serrano@oninet pt
200ct 2002 Vila Beal - T3 (2 adticles) RPCFLI
19 Qct 2002 ™ T2 a 5 min. do Porta (1 article) Alexandre.
19 Qct 2002 Como MNovo - T2 Porto (1 article) Alexandre.
19 Qct 2002 Mini-quinta (1 article) Cila Simdes
19 Oct 2002 Quinta do Conde - Pinhal do General (7 articles) JESA
19 Oct 2002 Advogados Online ++ Apoio Gratuito ++ (1 article) Advogados

Figura 4.2 -Lista de anincios dept:mercado.imobiliario g

Como se pode verificar na figura anterior, nem todos os anuncios dizem respeito a venda de
habitacdes, € necessario realizar uma triagem sobre a colec¢ao disphpdgeésta triagem

temos uma colec¢do de anuncios pronta a ser processada.
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4.2 Classificacdo de Anuncios

A primeira parte do trabalho realizado enquadra-se na problematica da obtencédo de
informacéo (“Information Retrieval”). Este processo de obtencdo de inf@on&raduz-se

num trabalho de classificacdo. Mediante um elemento de informacao € macpsséeder a

sua correcta classificagdo — atribuir-lhe o “rétulo certo”. A formaismsimples de
classificacdo que podemos ter é a classificacdo binaria, mas que pacs whohinios e
problemas é o suficiente, por exemplo: distinguir o que é “sim” e 0 que € “nao”, ou entre
“certo” e “errado”, “verdadeiro” e “falso”, “interessante” e “ndo intesante”, etc. O
problema aqui abordado, consiste num problema de classificagdo binaria, uma vez que o que
se pretende é classificar um anuncio de forma a que ele seja seleccionavel Aguidon

anuncio é seleccionavel se for relativo a venda de uma habitacdo, podendo esta ser um
apartamento ou uma moradia. Consideramos entdo dois rétulos possiveis para as nossas
classes e que consistem ewehdd’ e “nao vendd, significando que o anuncio diz respeito a

venda duma habitagdo ou nédo, respectivamente.

Assim, 0 nosso problema inicial consiste na existéncia de documentos que nos anteress
(“venda”) entre outros que ndo nos interessam. O objectivo é implementar umastsipar
escolher os documentos interessantes entre 0s existentes — “separar o tagd. desje é

um tipico problema ddfiformation Retrievdle ja existe trabalho realizado, nesta area, como
é referido e descrito no capitulo 2. Desde o inicio da década de 1990 que a disemssao t
crescido e evoluido, em torno de problemas desta natureza. Existe actualrents, |
consideravel trabalho realizado e técnicas desenvolvidas, nesta arend@msds aqui
explorar algumas dessas técnicas, experimentar alguns procedimentos recentehqrem

o desempenho dos processos de classificacdo de documentos. Portanto, o que édpresenta
nesta secc¢ao, consiste num trabalho de pré-processamento relativamentsoaobjexgivo
principal, permitindo a implementacdo e exploracdo de algumas técnicas derf&tion
Retrieval”, ao mesmo tempo que é realizado um trabalho Util para a proxgeadtanosso

trabalho -Extraccéo de Informacéo afase mais importante deste.
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C : _Auncios » {“venda”, “ndo venda}
A -_ C(A)

Figura 4.3 -Fungéo de classificagdo de documentos.

A figura anterior esquematiza o que se pretende implementar, nesta fasestemasgue
seleccione anuncios da coleccdo dos apresentados no grupo de noticias
pt.mercado.imobiliario , € que na nossa situacdo especifica consistem em anuncios
relativos a venda de habitagcdes. Tanto nesta primeira fase como na fase segainte
utilizadas técnicas de “Aprendizagem Automatidqachine Learning), mais concretamente,
Aprendizagem Supervisionadd@endo isto presente, queremos que 0 sistema tenha a
capacidade de ser treinado para realizar determinada tarefa, que nesigapiase consiste

em distinguir os anuncios de “venda” e “ndo venda”, de habitacdes. Cada anuncio constitui
um exemplo susceptivel de ser classificado como positivo (“venda”) ou negatiégo (“

venda”).

Na fase de treino € utilizada uma colec¢do de exemplos previamente céaikssfipor um
agente exterior ao sistema, normalmente um ser humano. Esta coleccdo &idanptr
exemplos de ambas as classes: positivos e negativos, numa proporcdo equilibrada ou
balanceada, isto é aproximadamente tantos positivos quanto negativos. A coleccdo de
exemplos previamente classificados € depois submetida ao sistema que irddéapie
classificar este tipo de exemplos. De outra forma, um exemplo ou instanci@re consiste
num par(A, C(A)) em queA é um anuncio €(A) a correcta classificacdo desse anun€io.

NOosso objectivo é induzir a fung@o

Aqui sdo exploradas varias técnicas, nomeadam@ptendizagem Baseada em Instantias
Naive Bayes E ainda experimentada uma técnica de optimizacdo do desempenho e

denominada de “Features Subset Selection”, na literatura [Mladenic 1998]. @sdes de

1 Consultar seccéo 3.2
2 Seccgédo 3.3
3 Seccgédo 3.4
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cada uma das técnicas exploradas sdo apresentados no capitulo 5, com as devidas

comparacdes e comentarios.

Em suma, iremos realizar um trabalho que entra nas nas &reas do “Informatitev&l”,
nesta seccdo, e na area do “Information Extraction”, na proxima. Adiantamos aqui que
algumas das ideias e técnicas empregues nesta seccdo, serdo convenieagpéndas e

utilizadas na proxima secc¢éo (4.3), como é o caso de “Features Subset Selection”.

4.2.1 Aprendizagem Baseada em Instancias (k-vizinhos)

Uma primeira abordagem a solucéo do problema referido anteriormente, sgagé®o de um
sistema dedicado a escolha dos anuncios pretendidos, com base num conjunto de cté@érios fi
e previamente estabelecidos. Esses critérios seriam definidos por alguénvesse um
razoavel conhecimento do dominio a que os anuncios dizem respeito. Por exemplo, para o
nosso dominio, os critérios poderiam ter em consideracdo certas palavras ou pequena
expressdes textuais, como as seguintes: “sala”, “cozinha”, “garagemto présende-se

apartamento”, “Optimas vistas”, etc. Esse sistema poderia entadickssm anuncio, com

base na ocorréncia destas expressodes, por exemplo as frequéncias das ocorréngias ou
medida mais elaborada, digamos um certa funcdo fealSe F(v|,,..) fosse
suficientemente proximo de um certo limiar pré-estabelecido entdo o anwsecia
classificado de “venda”, sendo seria “ndo venda”. Ag&ium vector de inteiros, contendo, as
frequéncias de cada palavra (ou expressaoammcio Repare-se que neste processo nao
seria utilizada qualquer forma de indugdo, qualquer espécie de aprendizagem. Seria um
sistema estatico e com uma defini¢éo rigida, de tal forma que um pequeno ajdstaimo

poderia levar a necessidade de o reprogramar.

Na aprendizagem baseada em instancias, um dos algoritmos amplamente utilizados é
chamado algoritmo dos “K-Vizinhos Mais Proximos” (k-Nearest Neighbor) ou sé “k-
Vizinhos”. A estratégia seguida por este algoritmo tem algumas semelhangasac
abordagem descrita no paragrafo anterior e este foi um algoritmo experimemtada c
finalidade de satisfazer o objectivo aqui apresentado. Em tragos muito, geadégeritmo dos

“k-Vizinhos” considera cada instancia como um vectode n nidmeros reais, contendo 0s
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valores dosh atributos, para essa instancia. E também considerada a classe dessdajnstanc

dada por uma funcaodeR " no conjunto de todas as classés) 0 {“venda”, “ndo venda},
No Nosso caso. Portanto uma instancia é interpretada como um ponto no espacmelddidia
dimensam. Assim é considerada também a distancia euclidiana entre dois pontos, como uma

medida de distancia entre instancias. Sejaw dois vectores de duas instancias, tem-se:

A classificacdo de uma nova instancia é feita tendo em conta as k instarmigaproximas a
essa instancia, medindo-se essa proximidade com a distancia euclidiargaréfara classes
discretas ou simbdlicas, como € 0 nosso caso, considera-se normalmentsea roks

frequente entre os k-vizinhos.

A experiéncia realizada neste contexto, considerou vectores de frequénciams@akavras,

nos documentos (andncios) e a respectiva classe, como instancias de treingakssas
constituem os atributos que sédo determinados e fixados antes da fase de treino. Assim
podemos considerar, como exemplo, a seguinte sequéncia de 6 atributos, para a fdemacéao

instancias de treino no nosso dominio:
<sala”, “cozinha”, “garagem”, “preco”, “vende-se apartamento”, “Optimas Vistas

Para estes atributos, mostram-se a seguir, exemplos de instancias de treino:

(0,0,0,0,0,0) “nao venda”
(0,0,0,0,0,0) “nao venda”
(0,0,0,1,0,0) “nao venda”
(1,1,1,1,0,0) “venda”

(0,1,0,3,0,0) “venda”

(0,0,0,1,0,0) “nao venda”
(0,0,0,0,0,1) “nao venda”

(0,0,0,0,2,0) “venda”
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Ainda para este exemplo simplista (poucos atributos considerados e instandesjlendo
aos k-vizinhos, com k=3, uma nova instancia da forma (1,1,1,1,0,0) seria classificada de

“venda” e a instancia (1,0,0,0,0,0) de “ndo venda”.

Nesta abordagem continuamos com o problema dos atributos estarem pré-determinados, a
semelhanca da primeira abordagem descrita no inicio da presente secc¢éo. Todaeiste

método € alcancado um melhoramento, em relacdo ao anterior, que consisteéondofac
sistema nédo estar dependente de nenhum limiar (valor ou valores) a partir do ceelizse r

uma determinada accao (classificacdo). Por exemplo, aqui ndo sao defiredasmente

regras, COmo a seguinte:

se ocorrerem as palavras: “vendo”, “t3” e “preco”,_pelo menos uma vez cada

uma entdo o anuncio é classificado como “venda”

Neste exemplo o limiar esta implicito na expressgm®ld menos uma vez cada umala
abordagem dos k-vizinhos, estes limiares estdo, de certa forma, “escondidos’hdeigps
dos exemplos de treino. Estes exemplos serdo computados no momento da classificaca

novo anuncio, nao existindo portanto a necessidade de os pré-determinar.

A necessidade de definir previamente os atributos constitui uma dificuldade rea( mé

gue diz respeito a operabilidade do sistema e consequente problematica de migsan® m

para novos dominios, mas também quanto a sua eficacia ou desempenho. E sabido que uma
ma escolha de atributos ou até a escolha de demasiados atributos, ndo deterpararaes
classificacdo, compromete seriamente o desempenho do sistema [Mitchell, 1997].

A préxima subsecc¢do apresenta uma outra abordagem, na qual o problema da necessidade de
definicdo prévia dos atributos é ultrapassada e que acabara por se mostrar ozésiade
satisfacdo da solucédo do nosso problema, aqui apresentado. No capitulo 5 é&anostea
comparacao, em termos de desempenho, entre estas duas abordagens, onde se conclui que o

método apresentado a seguir produz uma solucéo preferivel em relacédo ao actual.
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4.2.2 Aprendizagem Bayesiana (Naive Bayes)

O algoritmo “Naive Bayes” enquadra-se na familia de algoritmos de “Aprendizagem
Bayesiana” (Bayesian Learning), tendo estes por base o teorema de Bayesagimael
probabilidades condicionadas. Estes algoritmos sdo muito adequados para dominios cujos
dados possuam um comportamento governado por probabilidades. No capitulo 3 é feita uma
incursdo na “Aprendizagem Bayesiana” e la estdo detalhados alguns principias bdssta

area da aprendizagem automatica. A dificuldade pratica pré-existente acéaplide
algoritmos de aprendizagem bayesiana consiste na necessidade de calcular um conjunto
consideravel de probabilidadesO(m®)), relativas aos dados com os quais estamos a
trabalhar, o que constitui uma barreira intransponivel em muitas situacoeagratier pela

falta dessa informacao, quer pela intratabilidade préatica de todos essgdedlr algoritmo

“Naive Bayes” é uma simplificacéo feita para contornar a dificuldade deilealo enorme
namero de probabilidades, admitindo como hipotese a independéncia de certos eventos
probabilisticos, mesmo que seja de forma forcada. Segundo varios autores (M@,

entre outros) este algoritmo encontra-se entre 0s mais capazes e melgorémas de
inducéo de classificadores para documentos de texto. Esta € precisamente acesssdauke

concreta, apresentada nesta seccéo.

vev

Um classificador “Naive BayesY,;, tem a forma:Vns ™ argmaxP(v)H P(alv) sendov

0 conjunto das classes consideradag e atributo i da instancia em causa. O valor dado por
P(v,) designa a probabilidade da classee P(a|v,)a probabilidade do atributoa
condicionado porv;. Como se pode constatar pela formula anterior, a classificagédo &

processada escolhendo a classe cujo o produto daquelas probabilidades atinge o valor

maximo, temos um classificadaméximo a posteriofi

No nosso caso temoas= {"venda”, “ndo venda’} e suponda atributos: &, ... a,, estes séao
constituidos por todas as palavras dos exemplos de treino (andncios da Usenet). Assim ao
conjunto {a,... a&,} denomina-se de saco de palavras (“bag of words”) [Mladenic 1998] e

um documento € interpretado como um vector de frequéncias de palavras nesse documento —

vector de “n-grams”. Portanto, 0s nossas instancias continuam sendo vectores ou pontos num
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7

espaco euclidianm-dimensional, a semelhanca do abordado na seccé&o anterior, com a
diferenca de aqun ser um valor significativamente muito superior ao ali considerado.
Enguanto que no algoritmo dos k-vizinhos o valomdera igual ao nimero de atributos pré-
estabelecidos, neste algoritmcé o nimero de todas as palavras distintas que ocorrem nos

exemplos de treino.

As probabilidades referidas anteriormente serdo estimadas com base nos dadgsode t

sendo assimP(v,) é o proporgédo de exemplos de treino da clagsee P(a|v,) podera

ser estimada calculando a proporgéo da ocorréncia da pakgvras exemplos da classg .

Todavia isto levanta um problema pratico, que consiste na ocorréncia de novas palavras nos
exemplos de teste, que ndo ocorreram nos documentos de treino. Neste caso a probabilidade
referida seria estimada em zero o que anularia o calculovgle para qualquer classe

considerada ¥;) o que conduziria a incapacidade de classificacdo do exemplo dado. Para
contornar este problema, podemos utilizar o estimador da probabilidadeptbece ou m-

estimador [Mladenic 1998], dado pela seguinte expressao:

Freq(W,C)+1
> Freq(W,,C)+ |Vocabulariq

P(W|C)=

Portanto, P(W|C) significa a probabilidade condicional da ocorréncia da pal&Vraa
classeC, Freq(W,C)é a frequéncia da palavi na classeC e |Vocabularid designa o
tamanho do “saco de palavras”, referido anteriormente. Repare-se quees@siador se
Freq(W,C)= 0, o que significa que W & uma palavra nunca antes vista (exemplos de treino),

entdo P(W|C) atingird o seu minimo, mas que é diferente de zero e portanto ndo anulara o

produto das probabilidades, consideradas para para a escolfa.de

De seguida, no algoritmo 4.1, apresenta-se o presente algoritmo, descrito mgnagdém de
pseudo-codigo. Este algoritmo foi implementado e no capitulo 5 (“Avaliacdo det&dss”)
sdo apresentados os resultados obtidos e tecidas as devidas observacgfes, coraentéarios

comparacdes com outros algoritmos implementados, sobretudo a nivel do desempenho.
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IndutorNaiveBayesText(Anl]nCiOS V: classes possiveis)
Vocabulario <- Conjunto de palavras distintas dos AnUNcios

para cada vjEV fazer {

dOCS] <- subconjunto de Anuncios cujo valor é Vj

|docs |
| AnGinciog

P(v,) <

Texto<- Concatenagépdocs |
j

N <- numero de palavras distintas em Texto

para cada w, €Vocabulario fazer {
N, <- frequéncia de W, em Texto
n+1

P(wv,) < —
n+ | Vocabularig

Algoritmo 4.1 - Algoritmo deNaive Bayegara induzir um classificador de texto
[Mitchell 1997]

A proxima subsecgdo consiste num esforco, no sentido de melhorar o desempenho do

algoritmoNaive Bayepara a classificacdo de documentos de texto.

4.2.3 Aprendizagem Bayesiana (com escolha de atributos)

Na subseccao anterior constatamos que o algoritmo “Naive Bayes” faz uso devadcel
namero de atributos — todas as palavras distintas dos exemplos de treino. E amplamente
conhecido que os atributos considerados assumem uma grande importancia em qualquer
processo de aprendizagem automatica. A utilizacdo de atributos desnesegsdule
comprometer a boa realizacdo deste processo [Mladenic & Grobel. 1999]. Poramgronh
elevado numero de atributos torna o processamento mais lento, como € evidem¢e. Nes
contexto, ird ser apresentada a aplicacdo de uma outra versao do algoritme Béges”,

gue realiza um trabalho de pré-processamento importante, e que consiste na escolha
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automéatica de um subconjunto de atributos “significativos, dentro do conjunto de todos os
atributos possiveis.

Como foi referido anteriormente, os atributos sdo constituidos pelas difengaite/ras que
ocorreram nos exemplos de treino. Apds a reunido de todo este vocabulario, € gerada uma
representacdo vectorial para cada documento (anuncio) existente na coleccaonlentdos

utilizados no treino. Designe-se uma coleccdo desses documentos como sendo @ seguint
conjunto: 5 = {D,D,..,D_ }, entdo para cada documentd, € gerada uma sua
representacdo vectorial tendo em conta as palavras que ocorrem®m Assim supondo

que o vocabulario reunido edd era constituido pelo conjuntd/ = {w, w, ...,w_} entdo

a componente j do vectoy, , este relativo ao document@; , seria igual a frequéncia de,

em D, , temos aqui o que é designado por representacdo dos documentos por VEEtores
(Term Frequency[Salton & Buckley 1987], expressando a frequéncia\de emD; por
TF(w;,D,), isto € v;"=TF(w,,D,). Uma outra representagdo muito similar a esta e
largamente utilizada é a denominatl@DF (Term Frequency Inverse Document Frequency)

[Salton & Buckley 1987]. Neste caso v;''=TF(w ,D,)IDF(w ), sendo

D

IDF (w) = log DF (W)

, D=12| e DF(w) é o nimero de documentos para 0S quais

ocorre pelo menos uma vez.

Pode suceder que(tamanho do vocabulario) seja da ordem das dezenas ou mesmo centenas
de milhar e regra geral muitos dos atributos considerados!€msédo completamente
irrelevantes para a classificacdo dum documento. Assim interessa essnleabconjunto de
W , para gerar a representacdo vectorial dos documentos, o que tem implicacbes na

diminuicdo da dimenséo dos vectores, aumentando assim a eficiéncia (mebhosta
considerar) do processo de classificacdo e aumentando também o desempehium gera
sistema (mais acertos), como alguns trabalhos o tém mostrado [Mladenrol#IG1999],

bem como nés também o pudemos constatar, para o nosso dominio, encontrando-se esse

resultado expresso na secgéo 5.1.
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A escolha de um subconjunto de atributos a partir ltle é processada com a ajuda e
orientagdo duma funcéo de calculo do valor dum atributo. Existem varias medidasidashec
para este fim, em baixo sdo mostradas trés que foram experimentadas alesdteote cuja

comparacao é referida na seccao 5.1.

PG, P(C,
(1) InfGain(w)=P(w) . P(Ci|W)|09F(,<7(':|_)VV) n P(W)ZP(CiIW)IogéTW)V)
(2) MutualinfoTx{w)= Y, p(ci)bgp(%\llvc):i)

P(w|C,)[1-P(w[C)]
[1-P(w|C,)]P(w[C)

(3) OddsRatigw) = log

Mais algumas destas fungbes ou suas variantes, estdo presentes em [Mfadzoicel.

1999]. Nas trés formulas anterioreB(w) e P(W) designam respectivamente as
probabilidades dev ocorrer ou ndo,P(C,|w) a probabilidade da class€; sabendo quev
ocorre, semelhantemente(w|C,) é a probabilidade de ocorrer a palavra w na claSsee

P(C,) é referente a probabilidade da clas€e. Na terceira funcdoC, e C. designam

duas classes, uma denominada positiva e outra negativa, respectivamente (quando a

classificacdo é binaria).

Fixando uma medida de avaliacdo dum atributo, das apresentadas anteriormentguélaons

uma ordenacaadnking) de todos atributos dél/. Com base nesta ordenacao € escolhido o

subconjunto dog melhores atributos §<r<n) que irdo depois servir para gerar as

instancias representativas dos documentos.

O classificador naive bayes, ;= argmaxP (v) [ | P(a|v) utilizado na subseccdo anterior

veV i

foi aqui substituido por outro, mais adequado ao tratamento de texto, sugerido porlivtCal

& Nigam 1998] e utilizado em [Mladenic & Grobel. 1999], dado pgr= argmaxP (c|doc) ,

ceC

sendo:
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P(e) [T Plwloy e

P(c|doc)= W€ doe
2. P(c) [T P(w )™M

w, € doc

em guedoc consiste no documento a classificBfc) designa a probabilidade da classeC
, P(c|doc) a probabilidade de termos a classepara o documento em causa e de forma

geral P(w|c) a probabilidade da palawa na classe.
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4.3 Extraccao de Elementos - Preliminares

Esta seccao contempla a segunda fase do trabalho realizado. Esta € desigrsagpaimida”

por raz0es que se prendem com a ordem de trabalho, ndo significando que esta seja a menos
importante ou naquela onde menos trabalho foi realizado, pelo contrario, esta & a are
principal desta dissertacdo, onde mais esforco foi despendido. Aqui é feita umsamaoar

area da extraccao de informacdao - “Information Extraction”.

Como ja foi referido anteriormente, o problema prende-se com a existéncia deecansis
volumes de informacdo, apresentada sob a forma de documentos de texto, dos quais €&
necessario obter um conjunto de informagdes consideradas importantes para urmdéterm
dominio e fim. O problema n&o esta na quantidade de informac&o documental apresentada,
mas na forma como esta informacdo se apresenta — sem qualquer tipo de estrutura
explicitamente representada — o0 que normalmente se denomina de “informagdo né&o

estruturada”.

Um documento de texto, ndo € mais que uma sequéncia finita de frases. Cada frase ou
conjuntos de frases vao apresentando uma sequéncia de informacdes ou ideiaguEstasse

€ determinada e dirigida pelo autor durante o processo de criagdo de um documento. Dois
autores podem escrever dois textos, com exactamente os mesmos elementosivogrmat
mas apresentar esses elementos numa ordem diferente e revesti-los de untdtamito djue
depende subjectivamente de cada um dos autores. Afinal é nisto que reside a génese da
riqueza literaria criada pelo ser humano.

E neste sentido também que a informacdo textual € referida aqui como sendo “n&o
estruturada” e portanto a dificuldade esta quando é necessario processargatouheate
género, por exemplo encontrar frases que informem determinados eventos ou aspectos da
realidade. Facilmente se reconhece a enorme dificuldade e esforco humano gassanec
despender, para a realizacao de tarefas deste género e consequentementddasies que

se deparam se quisermos que esta informacédo seja pesquisada por processo®automatic

Em contrapartida a informacao “estruturada”, contém uma estrutura explicitdhe esta

subjacente. Como exemplo de informacédo neste estado, temos a informaca@enachaa
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numa base de dados, num quadro de um documento ou no formato XML. Tomando o
exemplo das bases de dados, o0 que temos sao tabelas que, regra geral, possuasneméiacoe

si e traduzem um modelo semantico definido previamente — “Modelo Entidade-
Relacionamento”. Uma tabela é constituida por um conjunto de campos e define uraa relag
entre esses campos, modelando certos aspectos do “mundo real”. Um campo éenicele
atomico numa base de dados, pertencente a uma tabela, e designa um elemento @datribut
“mundo real”. Na proxima figura apresenta-se um exemplo de uma tabela que modela a

entidadeclienteg num determinado negaocio.

Cliente
Numero
Nome
Morada
Contacto

Figura 4.4 -Exemplo
duma tabela.

A tabela anterior é constituida por quatro campos, sendo os trés ultimos atribato®sea
um determinado cliente. E neste sentido que se designa aqui “informacéo ed#rytura

informacé&o organizada segundo certa estrutura, previamente determinada.

Temos portanto uma consideravel coleccdo de documentos, dos quais pretendemos extrair
elementos para proceder ao preenchimento de uma tabela do género da apresergada na fi
anterior. O desafio que € posto aqui consiste na geracao de informacao estratpaatiiade

fontes documentais ndo estruturadas. Como fazer isto? Que abordagens posstea® exis
Serdo apresentadas trés abordagens possiveis, comecando pela mais simples e
consequentemente mais Obvia, isto €, a primeira abordagem susceptivel de surgitenden

guem tenta atacar um problema desta natureza.

4.3.1 Extraccado Utilizando Regras Pré-definidas

Temos portanto um problema que se apresenta e que pode ser sumariado como se segue:
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“Existe uma numerosa colec¢do de documentos relativos a um determinado
assunto fixo, dos quais se quer obter um conjunto de elementos relevantes, pré-

estabelecidos”

Para ja podera ser questionado qual o significado de “elemento relevante”, num dtxzume
Todavia a propria expressao referida elucida o conceito imanente a esta, poisxtoimin
elemento relevante é algo que depende da perspectiva do individuo ou grupo de individuos
gue o observam, isto €, algo estritamente subjectivo e relacionado com ummidatky
objectivo que se tenta alcancar. Para uns, elemento relevante, podera seragafor
relacionada com a compra de acc¢des, por exemplo, enquanto que para outros o relevante

poderda consistir em informacéao relacionada com a meteorologia.

Sendo assim, os elementos relevantes ja estdo definidos a priori e, natteaependem do

dominio no qual se esta a trabalhar e do ponto de vista de quem os define. A titulo
exemplificativo, suponhamos que estdvamos no dominio da compra e venda de um
determinado bem: computador, viatura, habitacdo. Tinhamos portanto uma coleccao

consideravel de pequenos anuncios desse bem, tal como o mostrado na figura seguinte:

From: INVESCACEM, LDA (invescacem@mail.telepac.pt)
Subject: vendo apartamento t3
Date: 2002-09-07 12:24:09 PST

na Cidade de Agualva Cacém, na freguesia do Cacém, concelho de
Sintra, vendo apartamento t3, junto da estacdo da CP, com
quartos 15,19 m2; 15,66 m2; 18,56 m2 e sala 31,10 m2, ainda
estd em estuque nunca foi pintada, € espectacular; belissima
vista desafogada, muito soalheira.

OPORTUNIDADE
PRECO 128.440,00°?

mais informacdes

tel 219136000
tlm 917621828

Figura 4.5 - Anuncio de venda de apartamento, com
elementos relevantes assinalados.

Entdo um elemento relevante podera sepreco desse mesmo bem. Isto significa que
estariamos interessados em extrair todas as informacdes relativag@aa@seprodutos, nos
varios documentos. A figura anterior exemplifica um andncio tipico de venda de habi@acéao.
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texto destacado refere trés elementos que podiamos considerar relevatgesasmspreco,
tipologia e localizagéo.

Mas entdo como armazenar os elementos extraidos? Evidentemente que o objeti&o f

ficar com essa informacdo armazenada segundo uma organizagéo estrutlireaaptéoi
referido. Para tal sera utilizado algo semelhante a uma tabela de uma bi#s#odes que é
habitual designar por “Template” [Hobbs & Israel 1994]. Neste trabalho estatestrsera
designada de tabela. Assim e relativo a anuncios do género da figura 4.5, uma tabela que
contemplasse os trés elementos relevantes referidos, poderia ser a mostréidara

seguinte:

Tipo
Preco

Local

Figura 4.6

Neste caso teriamos uma tabela constituida por trés componentes. Estesnsdmeiote
designados por slots [Hobbs & Israel 1994] oucampos.Aqui serdo denominados de

campos, a semelhanca de uma tabela numa base de dados.

Em suma o0 nosso objectivo esta esquematizado na figura 4.7, que se segue:

Documentos Base de Dados

Figura 4.7 -Objectivo: extracgéo de elementos relevantes, ipaeagdo em estruturas bem

definindas.

Coloca-se entdo a seguinte questao: Como realizar esta tarefa? Tenhaseatepyee este
trabalho ainda é feito em larga escala sem auxilio de qualquer sistema &coome maioria
das organizacfes. Ali existem equipas cujo trabalho consiste em ler documentedode ¢

tipo, por exemplo como o da figura 4.5, e obter as informagdes relevantes inserindo



4 - O Projecto de Extrac¢do de Informacéo da Web 71

posteriormente esses elementos em estruturas de informacgao, bem definidexcelges,

como é o caso de uma base de dados ou sob uma estrutura XML. Até ao momento o ser
humano ainda detém o melhor nivel de desempenho, na realiza¢do desta tarefter@assi
automaticos experimentados, até agora, atingem um nivel de desempenho que ronda os 60%
de um ser humano, atingindo os 80% no melhor dos casos [Appelt & Israel 1999]. Entdo qual

€ o0 problema? Porqué ndo deixar os humanos realizar este tipo de tarefas, paalsmmr

tdo bem?

Como todos reconhecemos, para realizar um trabalho do género do descrito € exigido um
grande esforco, realizando uma tarefa bastante trabalhosa, repetitiva e unmaporrecida.

Por outro lado, embora as pessoas consigam acertar mais, repare-se nasagmrsent
anteriores, 0s sistemas automaticos conseguem processar um maior numeronccador

por unidade de tempo. Isto deve-se sobretudo a rapidez no processamento da informacéo, por

parte dos computadores, que inclusive tem vindo sempre a aumentar nos ultimos anos.

Portanto, apesar da percentagem de desempenho de uma maquina ser inferior a de um ser
humano, o trabalho daquela é desejavel em muitos dominios pois como 0 numero de
documentos processados é muito superior, o volume de informacgé&o valida extraidard també

superior, por unidade de tempo.

Recolocando de outra forma a questéo anterior, tem-se:

“Que abordagem podemos conceber, para a solucao do problema proposto?”

A primeira abordagem, que podera ocorrer consiste em definir um conjunto de regras
apropriado para a extraccdo de um determinado elemento relevante. Este caeejé@nto
definido por um utilizador que conhece minimamente o dominio e tera de ser definido um
conjunto de regras, por cada elemento relevante considerado. Portanto estanuasizanvis

um sistema, no qual o utilizador introduz conjuntos de regras de extraccéo, obedecasdo est
a certas convencgdes. Este sistema processara o conjunto de documentos epirdar@sa
regras a sequéncia do texto, para assim encontrar 0 que pretende. A figura seguinte

esquematiza esta descricao.
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Documentos Base de Dados
@
A [ |
n A

Figura 4.8 -0 utilizador fornece um conjunto de regras de exfia ao sistema.

Uma questdo importante aqui é: qual a forma das regras a fornecer ao sistamaase em
gué é que estas sao formuladas? Sendo um documento textual constituido por um conjunto de
frases que por sua vez sdo constituidas por uma sequéncia de palavras, € de esperar que uma
regra relativa a extracgcdo de um elemento relevante, envolva palavras dg&gtmenos

aguelas que detém alguma relacdo com as ocorréncias do elemento relevante no texto.

Passaremos a apresentar um exemplo para melhor ilustrar o que estd sendo exposto.
Suponhamos que o0 nosso dominio consiste em anuncios de compra e venda, mais
concretamente, compra e venda de habitacdes. Vamos supor também, para sintpligica

anico elemento relevante que temos definido, diz respeito ao pre¢co da habitas@me>se

esse elemento relevante gmecq isto é, temos uma Unica tabela (template), com um Unico
campo (slot), denominado derecd. A titulo exemplificativo apresentam-se trés regras

relativas a extrac¢éo do elemeptecq que serdo explicadas de seguida.

Regra l: preco( texto, i) Se texto[i-1l]=“preco”.

Regra 2: preco( texto, 1) Se texto[i-2]= “quantia” € texto[i-1]="de”
Regra 3: preco( texto, 1) Se texto[i-1]= “valor” e texto[i+l]="euros”

Quadro 4.1 -Regras relativas a extraccdo do elemenégo

No quadro 4.1, texto” é 0 vector da sequéncia de palavras que surgem num documento e
“texto[i]”, designa a i-ésima palavra, nessa sequéncia. Na notacdo empregue,
“preco( texto, 1i)”, No cabecalho duma regra, indica que o objectivo é verificar se a i-ésima

palavra do texto € uma instancia do elemepteca Para cada regra, esta verificacao esta

1 Os elementos relevantes considerados serdo désgem italico.
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dependente da satisfacdo de condi¢des, para a sua execugao, mais concretamem@poder
ter conjuncdao e disjuncao de condi¢des simples. Nas regras apresentadas copho, exaan
condicdo simples é verificada s6 se a i-ésima palavra do documento € igual a uma
determinada constante pertencente ao vocabulario da linguagem, como é o casorda pala
“preco” ou “valor”’. Reforcando o que foi dito, estas constantes sé@o especHiqaela
utilizador, bem como toda a regra. Repare-se que a sintaxe das regras do quadrxzd.1 util
elementos da linguagem natural (como o “se”, “e”, “ou”) e obedecem a um fornzairamio
conhecido - “Clausulas de Horn” [Bratko 2001].

As regras apresentadas em 4.1, podem ser utilizadas no contexto de uma fungao que depende
do texto dum documento e dum dado elemento relevante. A primeira satisfagéo diasima
regras, seria devolvido o indice da palavra ou do inicio e fim da expressdo queutanstit

elemento relevante. Em baixo é apresentado o esqueleto desta funcdo, em pseudo cédigo:

indices_de_conceito( texto, conceitox)

{
paracada i < 7
se conceito( conceitox, texto, i, 7)

indice_de_conceito <- (1:9)°?

indice_de_conceito <- NAZ

A funcg@o procura no conjunto das regras definidas, sucedendo a primeira regra ca0 suces
falhando caso nenhuma sucedesse. Esta fungcéo podia ser utilizada para o preekocome

campos das tabelas definidas, como mostrado no seguinte exemplo (em pseudo-c6digo):

(a:b) <-indices_de_conceito( texto, *“preco”)
se (a:b) # NAentdo TABELA.preco <- texto[ a:b]
Tendo presente o quadro 4.1, embora tenhamos somente trés regras, facilmertaleces
ali ja alguma capacidade para extrair pregos dos anuncios referidos.
Todavia observamos que este pequeno conjunto se mostra ainda muito insuficiente.

Aplicando aquele quadro de regras a um conjunto de 100 documentos, relativos a anuncios de

1 Designa o intervalo desde o indice i até ao éngic
2 NA - Nao Aplicavel.
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compra e venda de habitacdo, obteve-se um desempenho bastante pobre e aquém do
desejavel, pois as trés regras s6 conseguiram encontrar e extrair 5 pregoomente. Além

disso foram extraidos 2 elementos incorrectamente. Tendo em conta que nos 100 ddcumentos
existiam 92 ocorréncias de precos, podemos concluir que desempenho é muito baixo. E
evidente que também so tinhamos 3 regras e portanto pode-se argumentar que selar utiliza
definir mais regras entdo o desempenho sera superior, todavia para que 0 mepnoxisee

dos niveis referidos anteriormente, 60% do desempenho de um ser humano, seramtertame
necessarias muito mais regras, semelhantes as do quadro 4.1, e isto sktaraekemento

preca Se tivermos varias tabelas a preencher, tendo cada uma varios campos, seagine-

esforco que seria necessario despender.

Um dos problemas com as regras de extraccado do género das do quadro 4.1, é que estas sao
demasiado especificas. Basta ter em conta a enorme variedade sob a qualaipogesger

expresso num anuncio, vejamos alguns exemplos:

.. preco: 100 euros ...

.. preco 75 contos ...

.. pelo preco de 100 euros ...

.. ho valor de 75.00 € ...

.. pelo valor de 27000 contos ...

.. valor: 12.00 cts ...

...pela modica quantia de 81.00 euros ...
... aproximadamente por 77.00 dolares ...
... 1000.00 ..

Quadro 4.2 -Formas de pregos

Por outro lado estas regras dependem fixamente das palavras que se encontram mga&izinha
imediata do elemento a extrair, isto é da palavra ou sequéncia de palavrazesit@u/e da
palavra ou sequéncia posterior. Porém existem situacées em que um elemerdo paktra

ndo depender de qualquer vizinhanca ou por outro lado podera depender de uma palavra que

se encontra em média 3 posi¢cdes antes da palavra alvo, por exemplo. Tenhamos em mente

1 Para ver pormenores acerca dos dados, consulg@iosé.1 e 4.4.1
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existem variadissimas formas de escrever um anuncio do género do apreseniguia a5,
dependendo do estilo de escrita de cada autor.

Para que um utilizador fosse capaz de definir um quadro de regras minimamerdgeseit

ele teria de conhecer muito bem os documentos a processar, para assim defasr regr
adequadas. Este teria de analisar um grande numero destes documentos e o seu esforg
tenderia a se aproximar do de um operador humano que tem a funcéo de realizar a tarefa de
extraccdo. O que estamos a defender aqui é que o utilizador teria de “aprender’a padra
especificidades, o estilo dos andncios a processar, para depois ser capanideecdgéis
convenientes. Portanto existe a necessidade de um processo de adaptacio ouggrerigliza
precisamente esta ideia que sera apresentada nas duas sub-seccdes que spasaqlém,

de outras também importantes.

Antes de iniciar a proxima subseccéo, apresentamos alguns pontos que mostrammttarame

em nosso entender, as desvantagens e limitagdes desta primeira abordagem.

Desvantagens e Limitagdes

Em primeiro lugar esta abordagem exige que alguém defina as regras, tem deasastim
esforco consciente na definicdo de regras de extraccdo, por parte de alguém. afomo f
referido, 0 numero de regras, para que o sistema atinja um nivel de desempenhanneinien
aceitavel, podera ser elevado, s6 para um campo. Este numero serda muitad@rsplia
tivermos em consideracdo a possibilidade de ter varias tabelas e estas, pee,svarios
campos. Portanto, o sistema exige que seja despendido um elevado esforco, emabora sej
verdade que ap0s a criacdo das regras, este passaria a trabalhar autononfar@ntele
tempos a tempos seria necessario proceder a algum ajuste das regras, parplaontvas
situagbes ou para dar resposta a uma eventual inovagcdo na forma textual ou pequenas
mudancas no estilo de escrita dos anuncios. Assim o tal “utilizador espgtialesponsavel

pela definicdo de regras, ndo poderia “ausentar-se” definitivamente dmaistas teria de
continuar a existir um trabalho de manutencéo, por parte deste utilizador e um diicar cri

sobre a actuacao do sistema, de forma a realizar ajustes se necessario.
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Uma segunda desvantagem desta abordagem, que é uma consequéncia directa da existéncia
de um “utilizador especialista” a definir as regras, € o facto destamsgefinidas segundo
critérios subjectivos do proprio utilizador. Assim o sistema ficaria taberdependente da
subjectividade dessa pessoa, ndo sendo garantido que a sua actuacado seria ganelhor,
exemplo se este utilizador fosse pouco experiente. Isto ndo significa que as defjnidas

fossem completamente erradas, mas bastaria que estas estivessqustadhs a realidade,

fossem por exemplo demasiado gerais ou demasiado especificas, comprometan b e

0 bom desempenho do sistema.

Uma outra limitacdo desta abordagem prende-se com a possibilidade de existy@s r
muito complexas e que um utilizador, mesmo sendo um bom especialista no dominio em
guestdo e conhecendo bem os anuncios, néo teria capacidade de descobrir e portanto definir
Uma das grandes vantagens data Mining’ € a descoberta de conhecimento que nao seria
facilmente perceptivel a um ser humano e assim permitir a possibilidadeeate sgiitidas

regras importantes.

Podemos ter ainda o sistema a operar em ambientes muito dindmicos, em queafopna

dos documentos processados vai mudando ligeiramente com o tempo, por exemplo. Uma
mudanca no estilo de documentos implica um desajuste das regras de extraccdo e
consequentemente a necessidade de redefinicdo de regras.

Um ultimo ponto, muito relacionado com o anterior, diz respeito a possibilidade ou
necessidade de migrar o sistema para outros dominios. Por exemplo, o sistama est
processar anuncios relativos a comercializacdo de um produto e depois querermds @locéa-
processar textos de Historia, com o objectivo de, por exemplo, extrair personadérisass

ou datas de eventos importantes, etc. Isto exige uma completa redefinicdo do deadro
regras, novamente um grande esforco humano é exigido, para que o sistema fiqgue adaptado ao
novo dominio.

As razbes aqui apresentadas denotam a debilidade desta abordagem e evidenciam a

necessidade de uma outra abordagem, mais capaz de fazer face ao problema em causa.
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4.3.2 Extraccao Utilizando Sistemas de Aprendizagem

Pelo apresentado no final da secgao anterior, fica clara a necessidadea dearagem
tecnicamente mais adequada, para atacar o problema apresentado. Da8dsratgpostas,
podemos perceber que uma das principais dificuldades e entraves, reside no facmadtete
existir utilizadores especialistas a “definir as regras do jogo”, dito de fomaa menos
formal. Portanto, quase todas as dificuldades apresentadas estao relacionadafcto do
sistema depender do “input” de regras, que tém de ser fornecidas, regras essas que s

determinantes no desempenho do sistema.

A abordagem apresentada nesta seccdo “liberta” o utilizador da necessidadeodezir

regras no sistema. O objectivo aqui € explorar a aprendizagem, isto é, pre¢tegde-o
sistema, mediante a interaccdo com o mundo, tenha a capacidade de aprender
autonomamente, para depois poder agir convenientemente. Coloca-se entdo a seguinte
qguestdo: aprender o qué? NO NnosSsoO caso concreto, queremos que aprenda as regras
relativas a extraccdo dos elementos considerados relevantes, em vez derestadefinidas

e fornecidas por um agente externo.

Este € um importante passo, que é dado na direccao da Inteligéncia Arti#giapglis uma
importante subarea desta, consisteApaendizagem AutomatitaEsta area da IA tem como

alvo de dotar os sistemas, desta capacidade tdo familiar e importante para @aset hum

O problema, tal como foi referido, consiste na existéncia de grandes quantidades de
informacdo ndo estruturada, sob a forma de texto. O objectivo consiste em produzir
determinada informacdo estruturada, extraindo-a do grande volume de informacdo nao
estruturada disponivel. O nosso sistema enquadra-se num ambiente, no qual ree€els entr
ou percepcdes e no qual realiza acéd& nosso caso esse ambiente consiste no vasto
universo de documentos existentes e as acc¢des consistem na identificacac@ e das

elementos relevantes.

1 Como referido na seccéo 3.2.
2 Ver seccéo 3.2.
3 De acordo com literatura recente da IA [Norvingr&ssel 1995]
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Em todos os processos de aprendizagem, sejam automaticos ou ndo, existe um factor comum
e que ainda n&o foi referido — “o treino” - uma fase fundamentalageendizagem
supervisionadaSe queremos um agehtgue ndo dependa do fornecimento de regras, por
parte de um humano, ou outro agente qualquer, mas que as induza, entdo teremos de o
submeter a um processo de treino. Este processo € normalmente utilizado pairauimduz
classificador, como por exemplo uma rede neuronal ou uma arvore de decisdo. Estesé depoi
utilizado na solugédo dum problema. Entédo, no nosso caso concreto, em que é que consiste 0
processo de treino? Este traduzir-se-4 em fornecer, ao sistema, um catguexe@mplos
previamente anotados por alguém e denominados de exemplos de treino. A partir destes
exemplos sera induzido um classificador para extrair os elementos relevangidecados,

do texto dos anuncios.

Geracgao de Exemplos Positivos

Um exemplo ou instancia de treino, pode ser descrito como um vector de n elementos, dos
quais um é denominado de “classe” e os restantes n-1 elementos séo os “atridatos”,
instancia. Aquilo que se procura saber € a relacdo que existe entre os atridassegisto €,

de que forma € que os valores dos atributos contribuem para o valor da classe.

No nosso problema concreto, a classe pode assumir dois valores: “sim” ou “n@o”. Ist
significa que se deve ou néo, respectivamente, extrair uma determinada palaxpaessao

do documento, num determinado instante. Quanto aos atributos, temos, nesta abordagem, um
conjunto fixo e pré-determinado, cujo dominio se encontra no universo de palavras e

expressfes existentes na lingua portuguesa.

Portanto, em vez de serem fornecidas regras ao nosso agente, como na sedQaosané®
fornecidos exemplos de treino devidamente anotados. Coloca-se entdo a questao ela saber
gue é gue consiste uma instancia de treino, N0 NOSSoO caso, uma vez que estamos a trabalhar
com texto e ndo com bases de dados, por exemplo, onde é mais facil definir uma instancia.
Aqui serao fornecidos, ao sistema, documentos previamente anotados, por agentes humanos

gue marcam, de uma forma convencionada, a ocorréncia dos elementos relevantes no texto.

1 Na literatura mais recente da IA, o termo “agente” é emmregara designar um sistema que utiliza
metodologias da IA (seccéo 3.2).
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Por exemplo, nos anuncios referidos na seccao anterior, relativos a compra e venda de
habitacdo, considerando que o preco referido nesses anuncios constituia um elemento
relevante, iria ser anotado, nos mesmos, as ocorréncias desses elemeatoan&scoes
podem ser realizadas de vérias formas, mas aqui obriga-se a que seja respedtailataxe
do género SGML, mais concretamente XML. De seguida apresenta-se o anunt¢radmos
figura 4.5, com os elementos que ali foram considerados relevantes, agora anotados com

etiquetas XML.

From: INVESCACEM, LDA (invescacem@mail.telepac.pt)
Subject: vendo apartamento <tipo>t3</tipo>
Date: 2002-09-07 12:24:09 PST

na Cidade de <local>Agualva Cacém</local>, na freguesia do
<local>Cacém</local>, concelho de <local>Sintra</local>,
vendo apartamento <tipo>t3<tipo>, junto da estagdo da CP, com
quartos 15,19 m2; 15,66 m2; 18,56 m2 e sala 31,10 m2, ainda
estd em estuque nunca foi pintada, é espectacular; belissima
vista desafogada, muito soalheira.

OPORTUNIDADE
PRECO <preco>128.440,00</preco>?

mais informacdes
tel 219136000
tlm 917621828

Figura 4.9 -Exemplo de um texto anotado

Como queremos que o0 agente induza regras de extraccdo para cada elemento ,relevante
teremos de fornecer exemplos de treino para cada elemento. Como se pode confitaa da
anterior, num mesmo documento podem ocorrer instancias de varios elementos @slevant
por exemploprecq local, tipo. Cada um destes elementos pode ocorrer mais do que uma vez,
num documento, por exemplo pode haver num mesmo anuncio duas referéncias a localizacao,
como acontece no exemplo do anuncio da figura anterior. Isto significa que cada anuncio
pode contribuir com mais do que uma instancia de treino, relativamente a um elemento

relevante.

Aprendizagem Com Arvores de Decis&o

Uma arvore de decisdo é um classificador amplamente utilizado em muitos dergire

necessitam e envolvem aprendizagem automatica. A par de uma arvore de decisdogpodem s
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criadas regras do género:if <condition> then <action>"!. Este € precisamente o

caminho delineado nesta seccao.

Assim as regras obtidas no processo de treino serdo utilizadas peloasest@pticadas nos
novos documentos, de modo a extrair os elementos relevantes e preencher os campos

correspondentes nas tabelas, previamente determinadas.

Como é sabido, uma instancia de treino a submeter a um indutor de arvores de decisdo, ndo
pode ser um fragmento de texto, mas como foi referido, terA de possuir uma estrutura
semelhante a um vector de n elementos, dos quais n-1 sdo valores de atributosaate rest
consiste na classe a que pertence a instancia. No nosso caso temos dois valorespamasivei

a classe: “sim”, “ndo”. Portanto, tem de haver um trabalho de pré-processadmntados
(texto), de forma a que sejam geradas as instancias de treino. O maior probdsheanie
escolha dos atributos: o que sdo os atributos das nossas instancias de treinametad a

um dado elemento relevante? Esta foi uma questéo que exigiu um raciocinio rdatosa e

uma reflexdo mais demorada, atendendo a que existem muitas possibilidades.

A semelhanca das regras dadas como exemplo na secgéo anterior no quadro 4.1, podemos
considerar as palavras vizinhas do elemento de extraccédo : por exemplo, a patienioa, au

as duas palavras anteriores ao elemento relevante, ou além do esquemadé degfialavra
posterior, que se encontra a direita do elemento. De facto, é legitimo pensar quégexiste a
relacdo entre a ocorréncia de um determinado elemento relevante e asspalevithe estao
préximas, no documento. Por exemplo, € comum o preco de um produto ser precedido da
palavra “preco” ou da expressao “valor de”. A seguir apresentam-se exemplosaieianst

de treino para o elemenpwecq considerando como atributos atributos as duas palavras que
precedem o elemento:

Instancias relativas ao elemento prego

(texto[i-2], texto[i-1], classe)

(NA?, preco, sim)
(pelo, prego, sim)
(NA, valor, sim)
(

valor, de, sim)

1 Verseccao 3.5
2 NA — Nao Aplicavel.
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Repare-se que o dominio dos atributos é formado pelo vocabulario da linguagem,
teoricamente, todas as palavras da lingua portuguesa. Permanece portanto unta questa

importante e que ainda néo foi esclarec¢@aem define os atributos a considerar?”

Nesta seccdo e como uma solugcdo intermédia, assume-se que os atributofingdms de
previamente por um especialista da area, que conhece bem a estrutura dos anuncios e sabe

por exemplo, que é suficiente considerar certas palavras (ex: a palavra esqueitig.e dir

Geracao de Exemplos Negativos

Estamos assim, quase em condi¢cdes de gerar um conjunto de instancias de treinogdpois ai
permanece uma dificuldade ndo solucionada. Até agora so foi feita referénaciacamee
instancias todas relativas a uma mesma classe: “sim”. Portanto 66 bestancias relativas a
accao de extrair um elemento, que como € sabido, neste contexto (classifiada) sao
geralmente denominadas de instancias positivas. Faltam-nos as instanciamsegatseja
aquelas que nos indicam que ndo devemos extrair. Este € um problema impeditivo e que tem

de ser contornado.

Nesta abordagem optou-se por gerar as instancias negativas, a partir do restantio t
anuncio, isto é o texto que ndo entra na constituicdo de instancias positivaap&sentado

um exemplo para que melhor se perceba. Suponhamos que estamos nos anuncios, que temos
vindo a referir, 0os quais possuem como elemento relevante anotado o elepnegto
Suponhamos também que sdo considerados dois atributos: a palavra que precede a ocorréncia
do elemento e a que sucede a mesma. Sejanumero de palavras envolvidas num instancia
positiva deste género. Relativamente a esta instancia, podemos considetardo tegto do
documento como potencial gerador de instancias negativas, do elepneotpisto partindo

do principio que nesse anuncio particular, 0 elemegmego ocorre uma Unica vez. Entao
geramos uma instancia negativa relacionada com instancia positiva existentedoobte
aleatoriamente nesse texto uma sequéncia de palavras com compiin@aoexemplo, no

anuncio apresentado na figura 4.9, considerando como atributos, relativamerega@pa

1 O elemento (conceit@recondo se deve confundir com a palavra “preco”,aada neste exemplo.
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palavra esquerda e a palavra direita ao elemento, temos como instancia pumiivesse

elemento, a seguinte:

(preco, mais, sim)

Uma correspondente instancia negativa, poderia ser a obtida de: “nunca foi pintada” e a

instancia negativa gerada seria:

(nunca, pintada, nao)

Pelo processo descrito, é gerada uma coleccdo de instancias de treino, conuigea de

instancias negativas e igual numero de instancias positivas.

Geracdao de Regras

Contornados estes obstaculos estamos em condi¢des de submeter as instancressalartrei
indutor de arvores de decisdo, por exemplo o C4.5 [Quinlan 1993] ou C5 [Quinlan 1997].
Como foi referido e € amplamente conhecido, a partir de uma arvore de decisédo podemos
obter uma coleccéo de regras. No nosso caso essas regras indicam-nosde aog¢éaccao

ou ndo, mediante condicbes sobre os atributos considerados. Assim teremagsas da

forma:

“If <condition> then <action>"

Nestas regras e em geral, a condicaco(iditiorf) podera ser uma composicdo logica de
condicdes elementares — conjuncdo légica. No exemplo que se tem vindo a apresentar,
relativo ao elementprecq e tendo em conta os atributos “palavra esquerda” (textd)i-&]
“palavra direita” (texto[i+13), uma condicdo poderia ser: texto[i-1] = “pre¢o” ou entdo uma
conjuncao do género: texto[i-14 “preco” ana texto[i+1] = “contacto”. Convém notar que

as regras apresentadas nesta sec¢cdo ndo seguem a sintaxe das geradas peldSC#nasou

uma representacédo propria. Para este mesmo exemplo, o conceito actiaa’;aesume-se

a: “extrair” OU “nio extrair”. A acgao “extrair”, pode ser notada por:

1 Considerando que o elemento ocorre na posicao
2 Duma forma simplista, estamos a pressupor aquoalemento relevante € composto duma Unica palavra
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“tabela.preco <- texto[i]

isto significa que o campo denominado de “preco” da tabela, € preenchido com aai-ésim

palavra do texto. Assim um exemplo de regra obtida seria o0 mostrado em baixo:

if ( texto[i-1] = “preco” ana texto[i+1] = “euros”) then
tabela.precgo <-- textoli]

Experiéncia

Segundo a abordagem descrita nesta secc¢do, foi realizada uma experiéncia envolvendo os
anuncios referentes a venda de habitacdo e j& mencionados na seccdo anterior. Para
simplificar, resolveu-se considerar como Unico elemento relevante o pledmabitacao,
designado popreca Optou-se também por considerar como atributos as palavras esquerda e
direita a ocorréncia do elemento relevante. As instancias de treino forasga®olt partir de

uma coleccdo de anuncios, contendo esta 55 ocorréncias do elgmnegdoalguns destes
anuncios sao apresentadosAmmexo A Apresenta-se a seguir um subconjunto das instancias

de treino obtidas a partir dos anuncios anotados.

Texto[i-1] Texto[i+1] Accéo ou Classe
preco euros sim
estado urgente nao
valor euros sim
dos contactar nao
m2 euros sim
apenas euros sim

Note-se que as instancias mostradas anteriormente obedecem a formatagd® @edo
sistema C5 [Quinlan 1997], isto porque para proceder a inducdo das regras de extracca
utilizou-se este sistema. O sistema C5 gera um ficheiro com as régtasidas e realizando

uma transformacao conveniente sobre o mesmo obtém-se a lista de regras qmuto a@s

sintaxe descrita anteriormente. Mostra-se de seguida algumas dessas rigigimis obt

1 Exemplo de regra do C5textoEsg=preco, TextoDir=euros -> class sim’
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if ( texto[i-1l]="preco" and texto[i+l]="euros” ) then

tabela.preco <—— textol[i]

if ( texto[i-1]="valor" and texto[i+l]="euros” ) then

tabela.preco <-— textol[i]

if ( texto[i-1]="preco" ) then

tabela.prego <—— texto[i]

Figura 4.10 -Regras de extracgdo geradas, nesta primeira algondag

Resultados desta Experiéncia

Apoés a realizacdo deste processo de inducdo de regras de extracgdo, ficamaomaom
colecgdo que constitui uma “teoria” que permite processar anuncios. O passoeségouimt

esta teoria a prova, testando o desempenho das regras induzidas. Para tatddautima

outra coleccao de anuncios diferente da coleccéo de treino, denominada de coleesimale t
gue contém 86 ocorréncias do elemepteca Aplicando as regras induzidas, a esta coleccéo
foram realizadas 327 extraccdes, tendo se conseguido obter s6 5 extraccOetaTois®
significa que, em termos de desempenho, o sistema basico ndo funciona muito bem. No
capitulo 5 apresentamos novamente estes resultados e é feita a avaliacg@omes de

medidas habitualmente usadas nesta area (ex: precision, recall), que séo adifinidas

Comentario

Os valores mostrados, resultantes da experiéncia realizada, séo ol@anui#o maus. Por
um lado esta a ser extraido muito “lixo”, pois o0 sistema concretizou 327 e&#acquando
SO existiam 86 ocorréncias do elemento relevante e dessas 327 extraccOesrah 5
realmente precos, 0 que da uma precisdo muito baixa da informacéo extraidar® tadmio
sistema esta a encontrar muito poucas ocorréncias do elepregty pois das 86 existentes

s6 conseguiu obter 5.
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Limitacdes

Apesar do importante passo dado, no sentido de “libertar” o utilizador da respatedbitia
definicdo e fornecimento das regras ao sistema, tornando-o mais autonomo, corginua

existir algumas dificuldades nesta abordagem, que serdo apresentadas de seguida.

Ainda relativamente ao utilizador, este continua a determinar, a priori, gsi@sibutos mais
importantes a considerar, no processo de aprendizagem. Portanto persiste pfguma
determinacdo em relacdo a escolha dos atributos e como é sabido, num processo de
aprendizagem automatica, uma ma escolha do atributos é determinante paredzimetfa

teoria aprendida, tendo mas consequéncias nos resultados. Portanto é desejavel gue se
sistema a realizar a escolha dos atributos, de forma dinamica e com base nalgdida

orientadora.

Uma terceira limitacdo esta relacionada com o uso das proprias palavrdemgsos dos
atributos. Isto €, para além dos atributos terem sido pré-determinadasssastposicionais

(ex: texto[i-1]) e assim o dominio destes fica restrito a um conjunto de palgueocorrem

nas instancias de treino. Com tratar as situacfes em que um atributo posicionasode a

uma grande variabilidade de valores? Um exemplo disto é um atributo que possa assumir
valores numeéricos. Por exemplo, € natural pensar-se que o proprio texto[i] (on&eae
extrair) constitua um potencial atributo a considerar. Um exemplo de uma regraemio|
texto[i], poderia ser:

if ( texto[i]="121.500" and texto[i+1l]="euros" ) then

tabela.prego <-- texto[i]

Repare-se 0 quao especifica € esta regra e de pouca utilidade para extrair, nos noess anunci
O problema aqui € que, por exemplo, o texto[i] pode assumir uma grande variacdo, podendo
possuir um dominio que € mesmo infinito (todos os valores numéricos). Repare-se na seguinte

lista : m2 <preco> 121.500</preco> euros

valor <preco> 24.000</preco> contos
andar <preco> 109.735,54</preco> euros
Preco: <preco> 32 mil </preco> contos
preco: <preco> 77.313</preco> euros
Seixal <preco> 45.000</preco> contos
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Nesta pequena lista de 6 exemplos de ocorréncias do elempestq verifica-se que para
cada ocorréncia tem um textol[i] diferentex{.s00, 24.000, etc), todavia constata-se que
guase todos séo valores numéricos. Portanto existe uma categoria abstractapreerdena
guase totalidade destes elementos. Isto sugere que talvez seja promissorraonside
determinadas formas abstractas, representativas de expressdes dedeXtgeiseralizacoes.

Por exemplo, uma generalizacdo o conceiimero realé uma generalizacdo de quase todas
as strings de textol[i], na listagem anterior. Na proxima sec¢ao € mostragevengéncia em

trabalhar com generalizacdes, tentando induzi-as a partir dos dados de treino.

Outra dificuldade, também relacionada com os atributos posicionais, é o fatdaaessicao

ser muito rigida. Por exemplo, para o quadro de regras da figura 4.10, anterior, a
identificacdo/extraccao de texto[i] sera realizada se a palavra que oeopesicdo anterior

for “preco” ou “valor”, Repare-se como isto é restritivo, pois mesmo que unsad¢mlavras
ocorra na posicéo i-2 ou i-3, a extraccdo ndo seria realizada, por exempelo: Valorde
24.000 euros Neste casoValor” ocorre em texto[i-2]. Conclui-se aqui que € necessario uma
outra forma de interpretar os atributos, de tal modo que no exemplo anterior a &atfosge

possivel. A abordagem descrita na proxima secc¢éo, resolve este problema.

Uma outra fonte de dificuldades prende-se com o facto das instancias negativdasgera
conterem um factor aleatério no processo da sua concepc¢do. Embora seja uma solugéo
possivel, quando estamos na auséncia deste tipo de instancias, é sabido desde MYt

gue ha outras solu¢des mais eficazes. Assim € desejavel que sejam enconstiaesas

negativas de uma forma mais adequada, para facilitar a inducéo dos conceitos em causa.

Pelas dificuldades e limitagcbes enumeradas, evidencia-se a necessidadea deowan
abordagem, que sera apresentada na préxima seccéao.
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4.4 Extraccao com Aprendizagem e Generalizacao

Da experiéncia realizada e descrita no final da sec¢cao anterior perceeenasabordagem
anterior ndo satisfaz a resolucdo do nosso problema inicial. Aquela abordagem aont
conjunto de limitagbes e dificuldades que sao fonte de geragcdo de problemas e baixo
desempenho, estando as principais apresentadas no final da seccdo. Nesta abérdagem
apresentada a realizacdo do esforco de transposicao daquelas dificuldadekeddda maior

parte do trabalho realizado, no ambito desta dissertacdo, encontra-se expgstEsente
seccao.

Um dos passos importantes realizados na sec¢ao anterior consistiu ha autonpgEEesso

de definicdo das regras. Deixou de ser um utilizador externo que define as reg@s e e
passaram a ser aprendidas. Em quase tudo no mundo, uma maior autonomia implica uma
maior “responsabilidade”, um melhor “saber fazer”, e portanto o nosso sisegmae ser
dotado desta “capacidade”. Além disso h& outras tarefas que temos de realza€ o caso

da escolha dos atributos, um trabalho de pré-processamento muito importante me@se@r

de aprendizagem. Na abordagem anterior o sistema estava liberto desta etaesta

continuava a ser realizada e fornecida pelo utilizador.

Um dos melhoramentos que esta abordagem pretende introduzir consiste em levaa@sistem
realizacdo da escolha dos atributos, “libertando” o utilizador desta tarefa, pasa além do
sistema ficar mais autonomo, fica também mais facil de utilizar, pote meso a unica coisa

gue sera fornecida € um conjunto de dados de treino. Tal como foi referido na secci@o,ante
estes dados de treino consistem em pequenos anuncios relativos a um determinadaassunto,
gquais tém assinalados com marcas SGML, os elementos considerados rele@antes.
ilustragéo apresentam-se, na figura 4.11, trés andncios reais anotados — anun@osde t
Mais exemplos destes poderdo ser consultadodmexo A Estes anuncios constituem a
matéria prima do nosso sistema, a partir deles sdo geradas instanciesindecom o

objectivo de realizar a inducéo de regras de extraccéo dos elementos relevantes.
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Anuncio n°1
<text>
De:My Self0432035901@netcabo.pt
Assunto:<tipo> T5</tipo> Duplex em <local> Gaia</local>
Data:2002-05-10 15:01:24 PST

Excelente localizagdo no centro da cidade. 2 WC, despensa,
terrago com marquise com 70 m2.

<preco> 119700</preco> euros

966969663
</text>
Anuncio n°2
<text>
Apartamento pouco usada <tipo> T4</tipo> , 2 wc’s, 3° andar com

vista panoramica.

Excelente localizacgao, a poucos metros da zona central de
<local> Loulé</local>

Perto metros do tribunal, biblioteca, piscinas, e diversos

estabelecimentos comerciais.

Preco: <preco> 132.180</preco> Euros
(negociavel)
936109097Envie uma continuacao para esta mensagem

</text>

Anuncio n°3
<text>
De: Macedo & Rapaz, Lda.macedo-rapaz@clix.pt
Assunto:apartamento em <local> alvalade</local> urgente
Data:2002-06-21 11:06:26 PST

vende-se apartamento de <tipo> 3 assoalhadas</tipo> com placa
em predio remodelado local calmo a precisar de algumas obras
refa 100640
valor <preco> 121.500</preco> euros
tel 217951415 ou 963318686
cristina macedo

</text>

Figura 4.11 -Exemplos de alguns textos (anuncios) anotados
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Recapitulando, 0 nosso objectivo consiste em extrair determinados elementos derttosum

de texto. Documentos esses sem qualquer estrutura previamente definida. Esstencons
simplesmente em partes de texto (uma ou mais sequéncias de palavras) que seréo
identificadas pelo sistema, extraidas do texto e inseridas numa estrutaraldimida,
denominada de tabela. No nosso dominio sdo considerados trés elementos releyaatgs:
(preco, a tipologia da habitacadigo) e a sua localizacadacal). Para qualquer elemento
relevante élementd a marcacdo desse elemento, no texto dos documentos de treino, €
efectuada utilizando as marcas <elemento> e </elemento>, identificaspectivamente, o

inicio e fim da ocorréncia desse elemento relevante.

Em suma o nosso objectivo consiste na producdo de informacdo estruturada a partir de
informacéo ndo estruturada (ex: o texto de um anuncio), como referido no iniciecdacs

4.3.1. O mundo do nosso sistema/agente consiste numa vasta coleccdo de documentos
disponiveis e de um conjunto de tabelas que tém de ser preenchidas. O sistema teéima mis

de identificar os elementos relevantes nos documentos extraindo-os e inserindo-0s nas

tabelas.

Antes de prosseguir com a apresentacao dos pormenores do funcionamento do séstEmna, ir
apresentada uma descricdo de topo ou Ako“Nivel, do trabalho desenvolvido. Ira ser
apresentado o algoritmo geral de funcionamento do sistema desenvolvido. Estzidessma
apresentada pressupondo que certas dificuldades, referidas em seccdegsiiriescolha

dos atributos, exemplos negativos, etc) ja estdo resolvidas. Esta desdggdtmica nao
descreve o0 modo de funcionamento do sistema, do ponto de vista do utilizador, mas sim o
procedimento interno que norteia a ac¢ao do sistema. O funcionamento do stkbepoato

de vista do utilizador, é apresentado na secgéo 4.5.2.

4.4.1 O Algoritmo de Extraccao

Recapitulando brevemente o nosso contexto (Problema/Objectivo): temos um conjunto de
anuncios, relativos a venda de habitacfes, semelhantes aos mostrados na figura 4.11 e nos
guais se pretende identificar certos elementos considerados relevantesfan@bta de

anuncios, como o0 preco e a tipologia, para depois 0s extrair e preencher os respectivos
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campos nas tabelas de uma base de dados ou outra entidade de informagédo estruturada.
Pretende-se um sistema que implemente técnicas de aprendizagem autonckdiga se
depreende imediatamente que este sera constituido por duas grandes fases: taciageeda

fase de aplicacao/teste. Na fase de treino queremos que 0 sistema induza wmocde;

regras que depois ird aplicar, na fase de teste, a fim de realizar a whg@diextraccdo das

ocorréncias dos elementos relevantes considerados.

Das abordagens descritas anteriormente, permanecem trés grandes problejaadkeigio

implementada, serd descrita mais tarde, nesta secgéo. Estes trés greéitema

1. A escolha dos atributos.
2. A necessidade de utilizar categorias ou generalizacdo de conceitos.
3. Os exemplos negativos.

Para ja, vamos partir do principio que estes problemas ja foram ultrapassadndoe e
gueremos saber como actua o sistema. Comegcamos por admitir que os atributos foram
escolhidos e fixados e que as instancias negativas sao de igual modo bem escoltadas. Par

supomos a nado necessidade de trabalhar com generaliza¢des (ponto 2 da lista anterior).

Vamos entdo apresentar o algoritmo mais geral que traduz o trabalho imm@dmentue

permite uma solu¢do do nosso problema. Este algoritmo é apresentado numa séqu@ncia
Down’ (de cima para baixo), portanto do geral para o particular — primeiro o esquema
genérico e depois o detalhar de cada um dos pontos apresentados, até que se atinja um nivel

em que ja ndo existe necessidade de continuar a especificar os conceitos apresentados

Designe-se entdo a nossa colec¢do de n anuncios que irdo ser utilizados para datre
sistema, pori/ = {A1,A2..,A n}, 0 algoritmo geral de accao do sistema € apresentado a

seqguir:
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=

Obter (_At)

2. Paracada elemento relevante: elementoFazer

{
3. nstancia: €lEMENtY <--  GeraInstancias (_4i, elemento,Atrbs,  , Atrbs, )
4. V egrac €1EMENtD < Treino (V| jancia (€lEMENtD)
}
5. obter (_A)
6. Vo wacese€l€MENY <o Extrair (.4, V . (elementd)

Algoritmo 4.2 - Algoritmo de Extracg&o

No algoritmo anterior, as entidades referenciada®peomo V... €lementd  consistem
em vectores de cadeias de caracteres - “strings”. Os quatro primeiros pa&wsrdspeito a
fase de treino e os ultimos dois a fase de aplicagcéo/teste. No ponto 1 e 5, a‘fah¢aa”

caracteriza a obtencdo dos anuncios, a partir da fonte aw$ Groupy, para 0 nosso

sistema, é portanto o processo de entrada de dados no sistam&’]: Repare-se que 4+ #

_A, relativamente aos pontos 1 e 5, isto significa que em 1 temos uma colec¢do de®snunci
de treino e portanto devidamente anotados, enquanto que no ponto 5 temos uma colec¢ao de
novos exemplos, ndo anotados, e dos quais se ira extrair as ocorréncias dos elementos
relevantes. No nosso algoritmaserainstancias” € uma pseudo-funcdo que caracteriza o
trabalho de geracgéo de instancias de treino, a partir dos anincios de tréina (para um
determinado elemento Essas instancias sdo geradas para o vector designado por
V. cancia ( €l€MENtO qUEe por sua vez serd utilizado no processo de treino e na indugdo do
conjunto de regras de extrac¢do do elemento relevante em edeiseetd, trabalho esse que

sera concretizado na pseudo-funcédo designada pe&ino”, no ponto 4. Por sua vez, esta
funcdo gera um outro vector constituido pelo conjunto de regras induzidas, designado por
V e (€1€EMENtO . ISto completa o ciclo de treino do sistema que como se pode ler na linha 2
do algoritmo, é realizado para cada elemento relevante, do conjunto dos eledefimin®s

previamente.
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A fase de aplicacdo/teste esta expressa nos pontos 5 e 6 e é caracteragda ypad-funcao

de nome %xtrair”, que, como se pode ver, depende dum conjunto de anuncios nofjos (
do conjunto das regras geradas anteriormente, na fase de tféipp;(elementd. Esta

funcdo produz como resultado uma colecgédo de instancias extra¥das (. (elemento),
relativas a um determinadelemento A seguir sdo detalhadas as funcbes apresentadas no
nosso algoritmo, nas linhas 3, 4 e 5, porém antes de avancar para iSSo sera inecessar
introduzir alguma notagao para que melhor se possa referir determinados aspectos e
caracteristicas do nosso problema.

Considere-se um qualquer anundode uma coleccdo de anuncios anotados, portanto de
treino. O texto contido no anuncik, pode ser interpretado como uma sequéncia de palavras,
a semelhanga dum vector, isto é, podemos interpfetasmo sendo um vector de palavras.
Dum modo geral, designe-se esse vector pextd ”. Supondo queA contém N palavras,
entdo a i-ésima palavra que ocorre éimpode ser identificada poméxto[i] " (0 < i <N).
Ainda nesta notacédo, a sequéncia de palavras que vai desde a posicao i a posigapd, em
referida como ‘fextoli:j] "(0 < i< jJ<N). Quando i =) usamos a forma mais curta

“Texto[i] .

Um determinado elemento relevante, designeleenentp pode ocorrer uma ou mais vezes
em A. Defina-se entdo a ocorréncia @dementoem A, por: Ocorrencia(elemento, JA
consistindo isto em:

Ocorrencia(elemento,)A  <elemento>Texto[i;] </elemento>

Por exemplo, no ultimo andncio da figura 4.11, temos uma ocorréncia do elepregtm
portanto -Ocorrencia(preco, & “<preco> 24.000</preco> ". Tendo em conta a possibilidade

de mudltiplas ocorréncias dum elemento relevante num Unico anuncio, designamos a k-ésim

ocorréncia delementaemA por : Ocorrencig (elementoA) .

O numero de ocorréncias dum elemento relevaglEn{ent) num anudncioA), serd expresso
pela funcdoNOcorrencias(elemento, APor exemplo em qualquer anuncio da figura 4.11,
temosNOcorrencias(preco, A3 1.
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Continuando com o que foi definido, para uma qualquer ocorréncia dum elemento relevante
num anudncio Qcorrencia(elemento, \ podemos considerar uma certa vizinhanca a esta
ocorréncia que expressa um certo contexto no qual esta sucede. Esta vizinhancaxta conte
sera formado por uma contexto esquerdo e direito. O primeiro € constituido por um cert
namero de palavras que prece@eorrencia(elemento, }*e 0 segundo por um certo nimero

da sequéncia de palavras que sucede a mesma ocorréncia. Assim, tendo presegéoa nota

definida, considere-se a seguinte sequéncia de palavras dum akuncio
Texto[i-n:i-1] Ocorrencia(elemento, )Arexto[j+1:j+m]

entdo define-se “contexto esquerdo” @korrencia(elemento, A com n palavras por:
ContextQ, (elementoA,n) = Texto[i-n:i-1] e de igual modo o “contexto direito” de
Ocorrencia(elemento, )A com m palavras por: Contextq, (elementpA,m) =
Texto[j+1:j+m]

Seguindo esta linha de definicdoContextdelementgoA,n,m) designa a juncdo ou

concatenacao das duas sequéncias relativas ao contexto esquerdo e direttbyasspae
Texto[i-n, i-1] e Texto[j+1, j+m] . No segundo anuncio da figura 4.11, temos:

Contextq_(pre¢o, A,1) = “preco”
Contextq (preco, A,1) = “guros”

Contextd pre¢o, A,1,1) = “ preco Euros”
Exemplo 4.1 -Exemplos de Contextos

Ainda devido a possibilidade da existéncia de mdultiplas ocorréncias dum elemento num

anuncio, tem-se: sempre que houver necessidade de referir o contexto de

Ocorrencig (elementoA) (k-ésima ocorréncia, dedementeemA) utiliza-se o indice k como
se segue: Contextd_(elementoA,n), Contextd, (elementoA, m) e

Contextg(elementoA,n,m) | lendo-se, por exemplo para o contexto esquerdo: contexto

esquerdo a palavras da k-ésima ocorrénciaalementao anuncidA.
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A partir desta notacdo é agora mais facil descrever os algoritmos envolvidos nae-pse
funcdes do algoritmo 4.2, apresentado anteriormente, que € 0 que sera feito a seguir.

Geracdao de Instancias FUNcao‘GeraInstancias”)

Como foi referido, existe um quadro de pressupostos assumido aqui, um dos quais € que 0s

atributos ja estdo escolhidos. Assuma-se que existem trés conjuntos de atributos:
Atributos,, ,, Atributos, e A,... No primeiro e segundo conjunto estdo incluidas uma
coleccdo de palavras que podem ocorrer er@ontextq (elementoA,n) e

Contextq, (elementgA, m)  respectivamente. Portanto, estes atributos sdo palavras que
ocorrem a esquerda ou a direita@eorrencia(elemento,)AOs dominios de cada um destes
atributos encontra-se no conjunto binario {ndo, sim}, significando a ndo ocorréncia ou
ocorréncia, respectivamente, da palavra em causa no contexto da ocorréncianeotele
relevante, isto éContextdelementgA,n,m). Para o nosso problema concreto e para o

elementgrecg um exemplo destes conjuntos podera ser o mostrado de seguida:

Atributos, = {preco, valor, venda, por, assunto}

Atributos,,, = {euros}

Exemplo 4.2 -Atributos possiveis, para os contextos

relativos ao elemenfareca

O terceiro conjunto de atributod,.., contétm um Unico atributo que diz respeito ao
elemento relevante em si, isto é, consideraBdorrencia(elemento,Afonsiste na string em
Texto[i]] . O dominio deste atributo, compreende os valores possiveis da palavra (ou
palavras), contidas e@correncia(elemento,APor exemplo para o nosso caso do elemento
preco, poderiamos ter: Dominié(,. ) = {132.180, 24000, 24.000, ..., etc}, repare-se nos

exemplos da figura 4.11 anterior.

Com estes pressupostos assumidos, estamos agora em condi¢des de apresentam@ algori

envolvido na geracao das instancias de treino a partir do conjunto dos andncios.
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Geralnstancias ( At, elementp Atributos_, Atributos, )

devolve Vector de Strings

vector <-——- @
paracada A O _4¢ fazer
paracada k <-- 1 at¢ NOcorrencias(elemento, Afhzer
{
sinstancia <-- @
para Ew, € Atributos,  fazer
se Ew; 0 Contextd_ (elementoA, n) entso
sinstancia <—-- sinstancia + “,sim”
senao
sinstancia <-- sinstancia + “,nao”
para Dw, € Atributos, fazer
se Dw, O Contextg, (elementoA, m) entéo
sinstancia <-- sinstancia + “,sim”
senao
sinstancia <-- sinstancia + “,nao”
sinstancia <-- sinstancia + Aﬁmc + “,sim”
sinst_nega <-- GeralnstNeg(sinstancia, elemento)
vector <-- vector O {sinstancia}
vector <-- vector 0O {sinst_nega}
}
devolver vector

Algoritmo 4.3 - Geragao de Instancias

No algoritmo anterior é construido incrementalmente um vector de instanciasirz £m
termos concretos, este pode ser interpretado como um vector de strings, sendwoimgda s
uma instancia positiva ou negativa. Inicialmente o vector esta vazio e, copoalseverificar,

para cadaOcorrencia(elemento, A¢ gerada uma instancia positiva e uma negativa, que
depende da instancia positiva gerada e € obtida através da fungaaistNeg”. A forma

como uma instancia negativa é gerada sera explicada mais adiante, nesta(selogéccao
4.4.4). Nos dois ciclos mais internos do algoritmo, pode-se verificar que uma instamoe é
string constituida por sequéncias de “,sim” ou “,ndo0”, consoante as palavras atributo de
Atributos, . e Atributos, estejam ou ndo nos respectivos contextos considerados. O
simbolo “+” ali utilizado significa a operacdo de concatenacéo de stringslo@@sultimos

elementos a serem acrescentados a string de inst&nciatancia) sao o valor do atributo
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de foco (A ) € a classe da instancia, que para uma instancia positiva €, obviamente, sempre
“sim”. Portanto em cada andncio A e, dentro deste, para cada ocorréncia dentdem
relevante, sdo geradas duas instancias (positiva e negativa), e acrescentardas @ev&era
devolvido como resultado final da fungéo.

Tendo presente os trés exemplos mostrados na figura 4.11 e os atributos do exemplo 4.2,
considerando ainda o elemenpoecg apresenta-se de seguida as trés instancias positivas
obtidas a partir das trés ocorrénciapregonaqueles trés anuncios:

E precgc valor Evendz Epor Eassuntw Deuros Afocc Classe
Instancia 1 nao nao nao nao nao sim 119700 sim
Instancia 2 sim nao nao nao nao sim 132.180 sim
Instancia 3 nao sim nao nao nao sim 121.500 sim

Exemplo 4.3 -Exemplo de instancias positivas.

Geracgao de Regras de Extraccad-(INGao" Treino”)

A funcgdo de treino apresentada no algoritmo 4.2 € a responsavel por gerar um conjunto de

regras de extracGaoM.,..(elementd), para um elemento relevante, que serdo depois

utilizadas no processo de extraccdo, representado pela fung&eatr”, no mesmo
algoritmo.

Neste trabalho foi utilizado um sistema gerador de arvores de decisao do tipfQohEan
1993] na sua versdo mais recente — C5 [Quinlan 9% par deste gerador, foi também
experimentado outro gerador de arvores de decisdo, denominadbi8ee”pertencente a
package de Data Mining com o nome WEKA [Witten & Frank 2000].

Conhecendo as especificacdes de entrada (input) do C5 e observando as instancias do
exemplo anterior (4.3), concluimos que estas se encontram no formato correcEsganec

para serem submetidas e consideradas como instancias de treino pelo €i5telRmtanto

1 Verseccdo 3.5.3
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essas instancias VY, .ancia (€l€MeNtd), geradas pela fungdo descrita anteriormente, s&o

produzidas a pensar no sistema de treino utilizado.

Como é sabido, o sistema C5 pode produzir como resultado uma lista de regtagséa
arvore de deciséo induzida. Assim esta lista de regras é aquela que é devolvidap@ta f
“Treino” do algoritmo 4.2, através dum vector de stringé,(,...(elementd). Em suma o

processo de treino consiste em gerar regras, que determinam as circusstascguais se

realiza uma extraccdo do elemento relevante em causa.

Dois exemplos de regras contidas ekh,..( Preco , obtidas como resultado do treino sé&o:

regra<[0]= “ESQprego = sim AND DIReuros = sim --> sim”

— — 4 S 4 ”
Vregras[l]— DIRcontos = sim >  sim

Exemplo 4.4 -Dois elementos do vector de regras gerado

Na seccéo 4.4.5 serdo mostradas as regras induzidas pelo sistema C5, @ &lesnentos
relevantes consideradopréca tipo, local) e sera também melhor explicada a forma como

estas sao utilizadas no processo de extracgao.

Extraccdo de Informacdo Fungao‘Extrair”)

Esta ultima funcéo, presente no algoritmo 4.2, caracteriza a identifieagitraccédo das

ocorréncias dum elemento relevante nos novos anuncios (de té¥te&om base nas regras

induzidas anteriormente (vectof ... (€lementd). O processo de extraccdo e consequente
aplicacdo das regras induzidas sera aprofundado na seccéo 4.4.5, pois existe um conjunto de
problemas especificos, que é preciso abordar e que sdo importantes nesse .processo
Recordamos que esta abordagem geral, partiu do principio que estes e outros prablemas |
estavam resolvidos. Portanto, falta detalhar a resolucédo dos mesmos que semdeitQdes

que se seguirdo a esta.
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Assim a funcdo fxtrair” € apresentada também sob a forma dum pequeno algoritmo,
mostrado a seguir:

Extrair ( Aiinciosy V ) devolve Vector de Strings

regras

vector <-- g
paracada A O _Auincios fazer
{
Texto <—- string do texto deA
paracada regra 0O V . fazer
{
se Satisfazregra, “ contextQ  Textol[i:j] contextq, ") entéo
vector <-- vector 0O {Texto[i:j]}
}
}
devolver  vector

Algoritmo 4.4 - Extracg&o de Informagéo

Neste algoritmo a funcadsatisfaz testa se uma regra de extraccao se verifica num segmento
do texto (da palavra a palavraj, conforme notacao introduzida no inicio desta subseccéao)
dum anuncio. Esta verificagdo tem em conta os contextos esquerdos e direitos¢pada al
porcdo de texto consideradaekto[i:j]). Supondo que tinhamos a seguinte porcao de
texto, contida no dado anuncio: “(.pglo preco de 100 000 euros, negociavél.” e que o
tamanho dos contextos esquerdo e direito considerados era de trés palavras, egtao a r
V sl 0] do exemplo 4.4 seria verificada positivamente, através da fungatisfaz,

guando fosse consideradexto[i:j1= “100 000 (neste casoj=i+1), contextQ = “pelo

preco dé e contextq, = “euros negociavel’e

Todas as ocorréncias de elementos relevantes nos anuncios, determinadas peldevector
regras, vao sendo reunidas icrementalmente num vector. Este vector € depois deashodo

resultado.
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4.4.2 Pré-processamento: Escolha dos Atributos

Como foi referido, sabe-se que os atributos considerados exercem uma forga prependerant
em qualquer processo de inducdo. E necessario escolher bons atributos, dentre as
possibilidades. Assim, em qualquer dominio existe um espaco dentro do qual é promissor
considerar a escolha de atributos.

Escolha do Contexto

Tendo presente a notacdo introduzida na subsec¢édo anterior, consideramos nadural par
espaco de procura dos atributos o texto contido numa certa vizinhanca de

Ocorrencia(elemento,Apara um determinado elemento relevamierfientd em queA é um
dos anutncios de treino_{ ¢ ). Essa vizinhanca foi definida anteriormente por

Contexto(elemento,m,nou ainda de uma outra formaContextq_(elementgA,m) e

Contextq, (elementoA,n) . Tenhamos também presente quae e n indicam,

respectivamente, o nimero de palavras consideradas para o contexto esquerdo e direito.

Os valores den e n podem ser fixados com um valor elevado, todavia por razées 6bvias de
simplificacdo e por se saber que a partir duma certa distancia a ocorrénclanten®
relevante, o texto deixa de estar relacionado com a ocorréncia daquele, é toasd na
considerarem-se valores mais pequenos. De outra forma, a probabilidade de tatoada
Ocorrencia(elemento,Ajer alguma relacdo com este, tende para zero, a medida que nos
afastamos daquela ocorréncia. A partir de uma certa distandcdeencia(elemento,A)

texto ocorrido é independente decorrencia(elemento,A)llustrando no nosso dominio,
significa que podemos t&correncia(preco,Aegm Textoli:j] e Texto[i-10:i-4] ter informacéo
relativa, por exemplo, garagem da habitacddMas isto ndo significa que esta co-ocorréncia
de conceitos seja sempre verificada, ou na maioria dos casos. N&o signifienyure gue se
tenha uma ocorréncia do elemento relevameEqg entre as posicdes i e j do texto, se esteja a
falar de garagens entre as posicdes i-10 e i-4.
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Assim 0 mais natural sera considerar par& n um determinado numero de palavras nao
muito grande, por exemplo 3 ou 4. Estes limites, que definem as dimensdes dos contextos,

poderdo ser deixados para ajustar por um utilizador do sistema.

Representacéo de Contexto

Coloca-se entdo a questdo de saber como escolher os atributGergexto(elemento,m,n)
antes de mais como considerar os atributos? Sera conveniente utilizar o méoidio s&as

duas abordagens anteriores (preliminares — 4.3.1 e 4.3.2), considerando as posi¢Oes das
palavras vizinhd® A resposta é negativa, tal como se verificou nos algoritmos apresentados
anteriormente, pois achou-se mais conveniente considerar as palavras em siecdm®@s
proprios atributos, em vez da posicdo de ocorréncia destas em relagdo a
Ocorrencia(elemento)A Verificamos também que esta alternativa produz melhores
resultados. No terceiro anuncio mostrado na figura 4.11, temos na décima linha uma
Ocorrencia(preco,A)considerandoContextq_ ( preco, A,m) e m=4, tém-se para possiveis
candidatos a atributos as palavrasalor’, “100640, “ref®, e “obras. Neste método o
dominio dos atributos € amplamente simplificado, ficando reduzido a um conjunto de dois
valores {ndo, sim}, em que “ndo” significa a ndo ocorréncia do atributo (palavrajreé &

sua ocorréncia na vizinhanga considerada.

A partir dos antncios de ¢, podemos definir o vector esquerdesé) e o vector direito

(vsd), como sendo os vectores contendo as strings dos contextos equerdo e direito,

respectivamente, no conjunto de anuncios anotadds: |, de todas as ocorréncias dum

elemento relevante. No exemplo 4.5 sdo mostrados partes destes vectaes, rqEEso
dominio especifico e relativamente ao elemgmteca Estes vectores foram construidos a
partir de dados reais, repare-se que esta pequena lista contém as trés @sote€poeco, Nos

anuncios da figura 4.11 — séo as trés primeiras linhas.

1 palavra anterior, palavra seguinte, as duas @Eamteriores a ocorréncia, etc
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Algumas ocorréncias dgeca

com 70 m2 <preco> 119700</preco> euros 966969663

estabelecimento comerciais preco <preco> 132.180</preco> euros negociavel
ref2 100640 valor <preco> 121.500</preco> euros tel 2179511415

no 2° andar <preco> 109.735, 54</preco> euros contacto

pelo preco de <preco> 32 mil</preco> contos TM 938464173

muita luz prego <preco> 77.313</preco> euros tm 914574849

do sapo seixal <preco> 45.000</preco> contos mais informacdes

Vectores correspondentes:

VSe — Vector esquerdo VSx VSd - Vector direito
com 70 m2 119700 euros 966969663
estabelecimentos comerciais preco 132.180 euros iaegbc
reft 100640 valor 121.500 euros tel 2179511415
no 2° andar 109.735,54 euros contacto
pelo preco de 32 mil contos tm 938464173
muita luz preco 77.313 euros tm 914574849
do sapo seixal 45.000 contos mais informacdes

Exemplo 4.5 —Vectores de ocorréncias e contextos

O vector centralvsx designa o vector das ocorréncias do elemento relevanéed neste

caso). Os atributos serdao seleccionados do conjunto de palavras contidas nos vectores
esquerdo\(Se) e direito (/sd). Além disso, precisamos de mais alguns atributos, escolhidos

de entre as palavras referentes aos exemplos negativos gerados. Isto sdagte, mais

tarde.

A partir de um conjunto de palavras candidatadas a atributos, surge a questdo de saber com
escolher, desse conjunto, aquelas que sé@o Uteis no passo seguinte, isto € ifitagdass
Existem algumas medidas que fazem sentido utilizar aqui, algumas amplamentgees

nos sistemas com aprendizagem automatica, como é o cagantho de informacaoEste

topico é abordado a seguir.



4 - O Projecto de Extrac¢do de Informacéo da Web 102

Ganho de Informacé&o na Escolha dos Atributos

Tendo presente a Teoria da Informacdo de Shannon e as adapta¢fes subsequentes na area da
Aprendizagem AutomaticiMitchell 1997], sabemos que ganho de informacaale um
atributoA, numa colecgéo deinstancias, é dado por:

. B S,
Gain(S,A)=Entropy(S)— D S5t Entropy(S,)

vevalueq A)

em que | S| é o numero de instancias da colec¢cdd%,| o numero de instancias @&para
as quaisA tém o valorv (A = v). A funcdo “Entropy” € calculada para uma coleccdo de
instanciasS, comc classes pela bem conhecida formula:

Entropy(S)= . p,log,(p,)

i=1

em que para todo o P, é a probabilidade da classe

Uma primeira dificuldade aqui esta relacionada com o facto de ndo estarmiiza at
fungdo Gain(S, A) para avaliar um conjunto de atributos de instangigé definida mas a
utilizar a referida funcédo para escolher os atributos que irdo constituir @agunstancias.
Tendo presente que 0s nossos exemplos de treino sédo blocos de texto, € necessadaridentif

instancias, nos mesmos exemplos, uma vez que a fuGgin(S,A) depende de nimeros

de instancias:| S|, |S,| . Como olhar para a totalidade do texto dos antincios e identificar o

gue sao as instancias das varias classes?

Em termos de classes, sabemos que s6 temos duas, como tem sido referidair* &eXtao

extrair’. Estas s&o designadasgile e nao, respectivamente, de modo a tornar a notagéo mais

expedita. Portanto temogalues(A) = {sim, nda} A estimativa de |S| e |S,| esta

sim|

relacionada com a estimativa gésim)e p(ndo) uma vez que:p(sim)= | S| e p(nédo)eé

~ | nao|

igual a 1.0 — p(sim) por um lado, e p(ndo)= S|

1 Que é feito, por exemplo, no processo de congirdgéna arvore de decisado, através do ID3.

| 7
sim e

por outro. O valor de|S
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conhecido, pois consiste no numero de instancias anotadas nos exemplos, para o elemento
relevante considerado. Consequentemente témSsg|=1S|—|S,,.| e assim o problema

resume-se a estimar o valorg(gim) o que sera realizado a seguir.

No nosso caso, queremos determinar atributos (palavras) informativosyamatite aos
contextos esquerdo e direito, das ocorréncias dos elementos relevantes. Estinagie

sera realizada em separado para cada um dos contextos, dado que uma palavraviaformati
para o contexto esquerdo, pode ndo o ser para o direito e vice-versa. Sera exgdjoado
como é feito o calculo dos atributos mais informativos, para o contexto esquertin s
semelhante o realizado para o contexto direito.

Assim e relativamente ao contexto esquerdo, convencionou-se que uma instancia (oesitiva
extracgdo sim), para umelementgseria constituida pofontextq_(elementoA,n) mais o
texto contido na ocorréncia do elemento relevantacerrencia(elemento)ADesigne-se este
segmento de texto poinstanciag_ (elementd. No exemplo 4.5 e para a primeira linha temos

Instancig_ (elementd = “com 70 m2 119700".

Podemos pensar no niimero de palavras contidasnetancig_ (elemento designe-se esse

valor por#palavras{ Instancig_ (elementd}. Numa colec¢do de anlncios anotados, com
ocorréncias dum determinado elemento relevamienfenty, o numero designado por

#palavras{elementd representa o numero de palavras envolvidas em todas as instancias de

r

elementoAssim #palavras{elementp= ), # palavras Instancizisq(elementc))} :
i=1
Nas 7 ocorréncias mostradas no exemplo 4.5 tefpatavras{elementd = 29. Desta forma,

# palavras| elementd
# palavras{ Anunciog ’

estima-se p(sm)~ em quet#palavras{Anuncio$ € o numero total

de palavras envolvidas nos andncios de treino. Uma vez|§ue| = 7, no exemplo 4.5, e

admitindo que os anuncios de treino que contém exclusivamente aquelas ocorréndias relat
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— ~ . ~ 7
aprecq tém#palavras{Anincio$ = 290, entdop(sim)= 0.1,p(nd0)= 0.9, | S| ~51 70 e

IS |~70—7=63,

nac

Assim No NnOSso caso concreto temos:

Entropy(S) = — p(sim) * log, p(sim)— p(n&o) * log, p(n&o)

e em continuacdo ao exemplo iniciado, temEsgropy(S) = 0.469.

Neste contexto a funcdo de ganho de informacao pode ser designada com os parametros: S e

w, em vez de S e A, isto 5ain(S,w) pois 0s nossos atributos sdo palavras. Assim para
calcularGain(S,w)temos de calculaid S, | e |S_,|, significando-w a ndo ocorréncia da
palavra w. Temos também de calcul&ntropy(S,) e Entropy(S ). Estes dois Ultimos
valores sdo calculados a partir das probabilidades condiciompgsm|w) p(nao|w,
p(sim|-w), p(ndol-w), onde por exempl@(sim|w) significa a probabilidade de extrair um

elemento relevante, tendo em conta que a pae@orre na vizinhancga considerada deste.
Entropy(S,,) = — p(sm|w) * log, p(sim|w) — p(n&o|w) * log, p(n&o| w)

Entropy(S_, )= — p(sm|-w) * log, p(sim|-~w)— p(n&o|-w) * log, p(n&o|—-w)

Tendo presente quep(ndo|w = 1.0 - p(simjw e que p(hdopw) = 1.0 - p(simpw), o
problema resume-se a estimar as probabilidadggsen|w e p(simpw). Para estimar
p(sim|w teremos de contar quantas instancias de extrac§dg )X contém a palavrav e

dividir pelo nimero total de instancias que contém a mesma palavra. Assim podemos
considerarTF(w) e TF(w|S_,, ), isto &, a frequéncia deno texto dos antincios e a mesma

frequéncia para as instancias de extracgédo consideradas (todastascia, (element)),

mln{TF(W| Ssim)’ | Ssim|}

e de uma
TF(w)

respectivamente. Com isto estima-pésim|w) ~

1 TF-Term Frequency
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max |S,,|-TF(w|S,,), 0]

forma similar p(sim|—-w)~ ISI—TF(w)

. Seguindo 0 mesmo raciocinio

estima-se| S, |~TF(w) e |S_,|~|S|—[S,|.

No exemplo que temos construido, vamos supor que se queria cdBailiB, precd), em

relacdo ao exemplo 4.5. Supde-se também Tbfreco) =4, entdo tém-se o seguinte:

min(3, 7} max 7—3, 0}—iw0.0606L

70-4 66

p(sim| preco = =0.75 e p(sim|-preco=

consequentemente tém-g#nao|preco) H.25e p(ndoppreco) =0.939 Finalmente obtém-

se: Entropy(S =0.8113 Entropy(S =0.33 e

pre(;c) - precc)

S S
Gain(S,preco) = 0.469 —% * 0.8113— % x 0.33
(=4
4 66

Gain(S,precgo) = 0.469 T 0.8113- 0" 0.33=0.111

Este processo permite medir quais as palavras mais significativa®, istais informativas

gue ocorrem na vizinhanca dum elemento a extrair.

O ganho de informacéo € uma entre varias medidas possiveis a utilizar, pareeeatmins
atributos do dado conjunto de possibilidades. Portanto pode fazer-se uma ordenacdo e
escolher os primeiros atributos mais informativas. A tabela apresenta unplexéenuma

ordenacéao deste género:

Expressao Ganho Inf.
precgo 0.200
valor 0.170
venda 0.124
por 0.070
assunto 0.065
de 0.005
o 0.003
a 0.002

Tabela 4.1 -Ganho de informac&o de palavras

2 Calcular o ganho de informacéo para a palavratyre
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Outras Medidas Possiveis na Escolha dos Atributos

Para além do ganho de informacdo existem outras medidas, algumas maislastiliza
classificacdo de texto Ififormation Retrievd) mas que poderdo ser adaptadas para a
extraccdo de elementos relevantes, como é o casiMdéual Information Texte “Odds

Ratid’ [Mladenic & Grobel. 1999] e que de seguida se apresentam:

P(W|C,)
MutuallnfoTx{ W)= Z P(C)) IOQW
P (W |sim)(1— P (W |n&o))
(1— P(W/|sim))P (W |n&o)

OddsRatigW ) = log

Foram exploradas estas trés medidas, para a selec¢cdo de atributos, no nossmaprobl

concreto. Os resultados comparativos seréo referidos no capitulo seguinte.

Para terminar esta seccao, refira-se que o atributo mais importdetesra conta, e que ainda

nao foi referido é precisamente a ocorréncia do elemento relevante dasmpressao textual

gue ocorre enDcorrencia(elemento,AJmais precisamente textol[i:j]. Este € um atributo que
caracteriza a natureza do objecto a extrair e certamente se revesta deamale importancia.

E o Unico atributo posicional que consideraremos e consequentemente o seu dominié ndo se
um conjunto equivalente a {0,1}, & semelhanca dos restantes atributos, mas tem ensconta a

expressdes que constituem as ocorréncias do elemento relevante, isto €, o vector VSx.

4.4.3 Generalizando a conceitos

Uma das dificuldades referidas no final da abordagem anterior prende-se com o ddwsinio
atributos. O problema consiste na possibilidade de haver uma grande variabilidade nos
valores dos atributos posiciongi® que torna dificil a definicdo de regras prontas a
responder as novas instancias. Um exemplo disto € o que acontece quando os valores desses
atributos sdo numeros reais (por exemplo como sucede no exemplo 4.5, anterior, mais

concretamente com os valores no vector VSx, relativo ao elemgmecg. O nosso

1 Exemplo: palavra anterior a ocorréncia do elemezigvante.
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objectivo sera tentar generalizar os valores, do dominio do atributo, a concei®genais
gue cubram a totalidade ou pelo menos a maior parte desse valores. No exempldo,refer
pela simples observacdo de VSx, constatamos imediatamente que existe denaciande
variabilidade (ndo existem duas expressodes iguais). Todavia existe uma forrhguge
modelo da maioria das expressfes: quase todas sdo numeros reais, a excepcaa ldehquart
VSx[4] = “32 mil” (um ndmero seguido da palavra “mil”), neste caso. Assimagilido um
conceito geral que represente um numero real € possivel ultrapassar este @robEmcaso

concreto.

Denominem-se estes conceitos gerais, simplesmenteopgeitos assim podemos pensar no
conceito de numero real e representar esse conceito com uma notacdo aprégsadase
definirmos o conceito nUmero como uma string que contém exclusivamente cesadter
conjunto{“0”, ..., “8”, “9", “”, “.”, “+", =" “e”, “E” '}, podemos dizer que as seguintes
strings sdo instancias do conceito namero: “7”, “6.78", “-5.32”, “7,5E+2” “100000.00", etc.
Se notarmos 0 conceito niumero pPEUMERQcoNstatamos que os elementos de VSx, no

exemplo 4.5, se resumem a concretizacdes de dois modelos de strings:

[NUMERDO e [NUMERJ'mMIl” ]

Nestes modelos de strings os caracteres '[' e '], marcam respectteamimicio e fim das
strings. Assim “7 mil” e “13,5 mil” sdo instancias do modelwUMERG'mIl” 1, enquanto que
a expressao “muitos mil” ndo é uma instancia deste modelo, nem “os 90 mil” lEista

expressado contém uma instancia do modelo anterior (90 mil”), mas n&do € uraaciast

deste.

A semelhanca do conceitoJMER@Xxistem muitos outros conceitos que referenciam entidades

do mundo real, sendo util considera-los no processamento de informacéo texdteaidBrse

gue o sistema possa conhecer a priori esses conceitos, ou teve de alguma fosma asea
informacao (ex: Internet) ou alguém (ex: utilizador) facultou a mesma.l&ims exemplos

de conceitosnumerq data, hora, moeda pais localidade viatura, etc. Estes sdo s6 alguns

dos conceitos universais, que fazem parte do nosso mundo, 0s quais 0 N0OSSO Senso comum
esta habituado a utilizar, quase de forma automatica. Este tipo de conhecjeretalizado

€ susceptivel de ser formalizado. Mas como poderdo estar formalmente defesitss
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conceitos? Repare-se que no paragrafo antsteERdoi definido informalmente. Existem

varios formalismos capazes de concretizar estas definicoes e nestedradaler utilizado o

formalismo das Graméticas Independentes de Contéx@ontext-Free Grammars) [Jurafsky

& Martin 2000]. Assim e para 0 exemplo d&JMER@oder-se-a ter uma gramatica completa

gue define este conceito:

NUMERO ->
NUMERO ->
NUMERO ->
NUMERO ->
NUMERO ->

NUMERO -> 0 |

[NUMERO "NUMEROD
[NUMERO, "NUMEROD
[NUMERQ@ "NUMEROD
[NUMERCE+"”NUMERD
[NUMERCE- "NUMERD
11213 4

| 516 | 7819

Exemplo 4.6 -Definigéo formal do conceitiUMERO

Reconhecimento de Local

Um dos elementos relevantes considerados neste trabalho é o eldomaht@omo ja foi
referido. Para este elemento o vector VSx que se obtém, contém nomes de diesalidas,
cidades, etc. Tal como no exemplo dos valores numéricos, também aqui € importante que
sistema seja capaz de reconhecer que o nome de uma rua, ou uma cidade, sacsiggancia
um conceito mais geral que podemos designar ymmCAL De seguida mostram-se trés

exemplos de instancias do elemento relevimatd e que correspondem aos da figura 4.11:

assunto t5 duplex em <local> gaia</local> data

zona central de <local> 1loulé</local> perto

Assunto apartamento em <local> alvalade</local> urgente

Repare-se que nas trés linhas estdo contidas trés diferentes instancasceibocOCAL

(“gaia”, “loulé, “alvalade”).

No sistema desenvolvido foi utilizado um ficheiro contendo todas as localidamdsindo

nomes de ruas, pragas, etc, de Portugal, como definicdo do conceito de localnade:
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Este ficheiro encontra-se disponivel na Web, no portal d&ET*- Correios de Portugal
(http://codigopostal.ctt.pt/pdcp—files/todos_cp.zip) . Isto constitui um exemplo de

como a Internet pode facultar conhecimento do mundo real, ao nosso sistema.

Assim seguindo o formalismo das gramaticas independentes de contexto, podemo® definir
conceitoLOCAL com uma lista de regras gramaticais, & semelhanca do que foi feito para o

conceitoNUMEROUmMa parte duma lista desse género é mostrada em baixo:

LOCAL -> “Rua do” LOCAL
LOCAL -> “Avenida de” LOCAL

LOCAL ->“ Porto” | “Lisboa” | “Coimbra” |
LOCAL -> “Rua do Campo Alegre”

Sintetizando, o0 nosso sistema trabalha com um conjunto de conceitos pré estabebpoe

em termos praticos Ihe foram fornecidos, e assume isso como conhecimentoi.aNéor
significa que o sistema utilize todos os conceitos conhecidos, mas sim 0s que “achar
convenientes”. Utilizando os diferentes conceitos conhecidos, 0 sistema teraima
generalizacdo dos elementos contidos no vector VSx. Uma generalizagdo de VSudam

vector, denomine-se de GVSx, que contera as possiveis generalizacdes dos elememtos de VS

GVSx <-- Generalizar(VSx)

Assim considerando ainda o exemplo 4.5, temos para aquele vectdr o/8&ctor de

generalizagdo GVSx resultante e mostrado em baixo:

GVSx = <[NUMERQ [NUMERO fnil”]>

Exemplo 4.7 -Vector de generalizag&o.

Pode suceder que ndo seja possivel generalizar os elementos de VSx, entdo nesse-@aso ter

GVSx = VSx, isto é, a generalizacdo sera o proprio vector VSx. Como é tbeacseguir,

1 No exemplo 4.5 tem-se: VSx = <119700, 13218045000>



4 - O Projecto de Extrac¢do de Informacéo da Web 110

para cada conceito € calculado um valor que indica se é promissor considerar esfte eonc

proceder a generalizacao.

O vector GVSx, obtido a partir de VSx ira constituir o dominio do atribdtg,., referido
desde a subseccéo 4.4.1, e utilizado na geracéo das instancias de treino (rep@auitnwm
4.3). Para concluir a presente seccao falta explicar o modo como sao $ejfeseaalizacoes

de VSx, isto €, o que é feito na pseudo fun¢@erieralizal, mostrada anteriormente?

Funcao de Generalizacéo

Apresenta-se o algoritmo utilizado no processo de generalizacdo dum veoctpd&&Rrito
anteriormente, relativo as ocorréncias dum elemento relevante nos anuncieinde(ex:
precono exemplo 4.5) :

Generalizar( v: vector de strings) devolve vector de strings
Lista <-- @

paracada conceito [ Conceitos fazer

{
valor <-- CalcularvValor (conceito , v, Anudncios )

Lista <—- Lista O { (conceito ,valor )}

para cada (conceito ,valor) [O Lista fazer

se valor > 0 entdo

v <-- SubstConceito (v, conceito )

devolver v

Algoritmo 4.5 - Processo de generalizagio.

Para cada conceito conhecido é calculado o valor desse conceito no vector emetatiga

a VSx, e atendendo também ao conjunto dos andncios utilizados no treino e que permitiram
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gerar esse vector, é o que faz a fung@ei'‘tularvalor”. O valor calculado deve ser tal que
perspective a importancia relativa do conceito em causa, no que diz respeitbeventual
generalizacdo das instancias desse conceito que ocorrem no vector, istolé @e rao a

pena generalizar no vector com o conceito em causa. No exemplo 4.5 o valor do conceito
NUMEROdeve ser tal que seja superior a por exemplo o congetal) . Assim uma boa
candidata para a funcéocdicularvalor” sera a funcdo de Ganho de Informacdo

conforme referido na subseccéo anterior (4.4.2), ou outra funcdo do géddsoRatid.

Portanto o valor dum conceito, variavelalor ” do algoritmo anterior, traduz o valor
informativo de ser considerado um determinado conceito no processo de gen&oatinac
elementos que compde o vector em causa. Como o algoritmo 4.5 mostra, é criadstauoha li
pares ordenadoséonceito ,valor )”, estabelecendo assim a associacdo entre cada conceito
e 0 seu respectivo valor. Por fim a generalizagdo ou generalizacfes s&eticzadas no
vector, para cada conceito cujo valor seja superior a um certo limiar miginmis(eventuais
generalizacdes aos conceitos serdo concretizadas através da feagéocSnceito”. NO
exemplo 4.5 a generalizacao da linha 5 (“32 mil”) de VSx ao concei@EROresultaria na
string “numero  mil” e o vector GVSx resultante seria 0 mostrado anteriormente no exemplo
4.7.

4.4.4 Geracao de Instancias Negativas

Num processo de inducdo de um classificador, como é o caso de uma arvore de d&gisdo, s
necessarias instancias de treino relativas a cada uma das classrgeigixistem dominios

em que € muito dificil obter instancias de treino para uma determinada clastesses. O

ideal € que para cada classe o numero de instancias de treino seja, em numerfprum va
semelhante as outras classes. O nosso dominio concreto, contém duas cksses (“
“n&@o”), queremos saber se extraiamos ou ndo um determinada expressao textwaie@om

um problema de classificagdo com duas classes, convém que tenhamos instanivas posi
(“sim”) e instancias negativas (“ndo”) de treino. No nosso caso, a dificuldexizacse em

encontrar instancias negativas.
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Na abordagem com aprendizagem mostrada inicialmente (subsecc¢ao 4.3.2), eslsiadiic

foi contornada gerando instancias negativas de forma aleatéria. A procura @naofeéxto

ndo contido nas ocorréncias dos elementos relevantes. No final da seccéor,antee
método de geracdo de instancias negativas foi criticado e referido como umnpaioble
impedimento para que o sistema alcance uma bom desempenho. A principal raz&csprende-
com a possibilidade das instancias geradas desta forma serem pouco informativas,

caracterizando assim mal as instancias desta classe (nao e&tjair:

Método Aleatorio

A regido de texto utilizada para a geracao de instancias negativas contineard &xo do

anuncio no qual ndo ocorre o elemento relevante para o qual se quer gerar essag®sta
Considerando a notagéo utilizada na subseccdo anterior, sefhde {A1, A2,..., Am }

uma coleccdo denanuncios de treino (anotados), definafse= A1 + A2 + ... + Ani,

como a totalidade do texto que compde os exemplos de treino. Entdo as instancias aiegativa
serdo elaboradas tendo por base o texto contida esubtraido do texto relativo a todas as
ocorréncias do elemento relevante considerado, isto\é(vSe + VSx + VSd). Temos de

retirar este texto para ndo haver a possibilidade de ser escolhida aleatdgarma instancia

negativa que sabemos que é positiva.

No Cacem, na freguesia do Cacem, concelho de Sintra, vendo
apartamento t3, junto da estacao da CP, com quartos 15,19 m2;
15,66 m2; 18,56 m2 e sala 31,10 m2, ainda estd em estuque
nunca foi pintada, € espectacular; belissima vista desafogada,
muito soalheira.

Boa oportunidade!
PRECO 128.440,00 euros instancia negativa aleatoria(ex.)

mais informacdes
tel. 219136000 \insténcia positiva

tlm. 917621828

Figura 4.12 -Procura de instancia negativa

1 Agquio simbolo %" representa a concatenacgéo do texto dos andncios.
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A titulo ilustrativo, na figura anterior, o texto marcado e mais claro faz pansdae vsx +

VSd, para o elementpreca Todo o resto do texto constitui uma pardeT \ (VSe + VSx +

VSd) . Assim, para gerar uma instancia negativa de forma aleatoria, tém-serdm uum
exemplo positivo gerado anteriormente, nomeadamente quantas palavras constituem
Texto[i:]] de Ocorrencia(elemento,A¢ formam o valor do atributo dé?,,.., para essa
instancia positiva. No exemplo d&correncia(preco,A)na figura 4.12, temosextoli:j] =
“128.440,00", poOr isso a instancia negativa a gerar toma também uma so6 palavra para o
valor de A, , escolhendo aleatoriamente uma por¢do do textorem(vSe + VSx +
VSd), tal como é ilustrado na figura 4.12, pela marcacdo mais escura. Os contepiesdes

e direito sdo tomados de igual modo e tamanho, relativamente aos das instandiaasposi
Para a instancia negativa aleatoria, da figura 4.12, poderia ser esc@\jdo= “estacao” €

0s contextos esquerdo e direito a 3 palavras seriam “junto da” € “da cpP, con”,

respectivamente.

Uma experiéncia realizada com as primeiras versdes do trabalho implememaambito

desta dissertacdo, mostraram que o desempenho do sistema era um pouco aleficient
concluindo-se que uma das razfes que estavam na origem deste problema era o facto das
instancias negativas serem exclusivamente geradas pela forma deseatari@nente). Por
exemplo par o elemenprecqg uma das regras induzidas foi a seguinte:

se A, = (numero) entdo sim

focc

Repare-se que esta regra € demasiado geral, pois considerando o anuncio da figura 4.12, para
além do preco seriam extraidos também o niamero de telefone, o nUmero de telemoével, bem
como os valores das varias areas, ali especificados, como 15,19; etc. Portanto temos um
desempenho muito baixo devido essencialmente a um vatvedsionmuito degradado - s6

neste exemplo, de sete elementos extraidos, sé um € que nos interessa.

Estratégia “near mis$

Uma outra forma de geracao de instancias negativas foi pensada, para este nossaaprobl

seguindo a estratégia da€ar miss definida por [Winston 1992]. Esse processo consiste em

1 E s6 uma parte, pois s6 estamos a consideraamsteio.
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procurar instancias negativas tdo proximas quanto possivel das instancias paositira®
texto deT \ (vSe + VSx + VSd). Tendo em conta a importancia pratica do atrib#tq,. ,

a estratégia resumiu-se a: para cada instancia positiva, considerar o valqy.de procurar

entre o texto uma ocorréncia deste valor que ndo seja uma instancia positivasgara e
elemento relevante. Se for encontrada essa ocorréncia, entdo o textoupdastié mesma

sera o valor deA, .., para a instancia negativa. Neste caso serdo considerados os tamanhos
dos contextos esquerdo e direito, tal com na correspondente instancia positiva.
Exemplificando com o anuncio contido em 4.12, uma instancia negativa para o elemento
precg homologa da positiva e segundo este processo, poderia ser obtida da linha numero 3,
mostrada em baixo com um possivel valor paka,. , fixado em 31, 10", tal como esta
assinalado no texto:

instancia do conceitaslUMERO

“15,66 m2; 18,56 m2 e sala 31,10 m2, ainda esta em estuqueﬂ

Supondo que o vector VSx foi generalizadoum dos conceitos considerados fiMERO
entdo na linha anterior o valor assinaladei(“10”), seria uma possibilidade a escolher para
valor do atributo A,,.., por esse valor ser uma instancia do concRitMEROtal como esta

assinalado.

Conjugando o anterior com a instancia positiva, no anuncio de 4.12 e admitindo que estamos
a trabalhar com contextos esquerdo e direito de tamanho 3 (considerando 3 palaaras par
cada) entdo a instancia positiva e correspondente negativa, gerada da forma,d&&erit

mostradas na tabela a seguir:

E E E D A Classe
precgc valor vend: por assunt euros focc
Instancia + sim nao nao nao nao sim NUMERO sim
Instancia - nao nao nao nao nao ndo NUMERO nao

Tabela 4.2 -Instancia positiva e correspondente negativa, dermndo generalizacdes e a estraténgat

miss para a procura de instancia negativa

1 Tal como descrito na subsecc¢éo anterior.
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Repare-se que nesta tabela os valores do atribditQ. sdo ‘NUMERY para ambas as

instancias, como resultado da generalizacdo realizada, para este caso.

O numero de instancias negativas geradas desta maneira é limitado, e porirsgarasas
negativas aleatérias continuam a ser utilizadas. Todavia o ideal é minimiggizacdo de
instancias negativas aleatorias, pelas raz6es apresentadas antegiofeenbmputo final
tenta-se gerar um numero de instancias de treino negativas, igual ao das pes#e/dsr
possivel com mais predominancia do tipedr miss.

445 Regras Induzidas e Sua Aplicacdo

Na subseccéo anterior concluimos a descricdo do processo de geracao deamdEstas sao
submetidas ao sistema C5 que ir4 gerar a lista de regras a aplicar nga&xulas elementos
relevantes. Agora é chegado o momento de explicar como sdo aplicadas asneagaas,
na extraccao desses elementos.

Regras Induzidas

Tendo presente os trés elementos relevantes considerpdesq (tipo, local), serdo
apresentadas, de imediato, as regras produzidas no treino, pelo sisteradHi€5, para
cada um dos elementos relevantes. Foi feita a traducéo da sintaxe das regrgsatla @Ha

sintaxe mais amigavel e facil de ler, do tijge {condig&o l6gicg entdo classé

Elementopreco

se (E e = Sim& A €Dominio( preco ) entdo sim
se (D .= Sim& A, €Dominio( preco) ) entdo sim
se (Dgonoe = sim & Ay, € Dominio( prego) ) entéo sim
se (D, = sim& A, €Dominio( preco ) entdo sim

se (D,= sim& A €Dominio( preco) ) entdo sim
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Elementotipo
se (Afocc

se (Ao
se (Agec =
se (A =
se (A =
se (A =
se (A =
se (A=
se (A=

se (Afocc =

se (Afocc

s€ (Ao
se (Agec =
se (A =
se (A =
se (A =

Se (Afocc =

Elementolocal

“(numero)assoalhadds) entdo sim
“(numero)gquartos ) entdo sim
“t2” ) entdo sim

“t1” ) entdo sim

“t3” ) entdo sim

“t5” ) entdo sim

“t0” ) entdo sim

“t2+1” ) entdo sim

“trés quarto$) entdo sim

“t 3" ) entdo sim

“(numero) ass) entao sim

“dois quarto$) entdo sim

“2as$ ) entdo sim

“(numero) assoalhadg entdo sim
“3ass ) entdo sim

“t1+2” ) entdo sim

“t1+1” ) entdo sim

se (Dga = SiMm & A,,..€Dominio(local) ) entdo sim

se (E e = SiMm & A,,..€Dominio(local) ) entdo sim

Se (Evend( =

sim& A, €Dominio(local) ) entdo sim

se (E,=sim& E_,=ndo& D, =ndo& A, =LOCAL)entdo sim

se (E.,=sim& E_, =ndo& E.,=ndo& D, =ndo& A, EDominio(local) )

entdo sim

se (E,,=ndo& E_,=ndo& E ,=ndo& D, =sim& A, =LOCAL)entdo sim

se (E = nd0& E .=ndo& D, =sim& A= LOCAL) entdo sim

se (Afocc

se (Afocc

“staLOCAL’ ) entdo sim

“quinta doLOCAL" ) entdo sim
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se (A = “LOCAL LOCAL" ) entdo sim

se (A = “LOCALdO bosque) entdo sim

se (An. = “st? euldlid ) entdo sim

se (A = “quinta do s. jodd) entdo sim

se (A = “praceta quinta de s. jodg entdao sim

se (A = “st® ovided ) entdo sim

Estas foram as regras obtidas no treino, para os trés elementos relevanidsradas.

Verifica-se que alguns conjuntos de regras dependem mais de alguns atributos e outras de
outros. Isto é, se repararmos bem, notamos a grande distincao entre o atigyt@® os

restantes. Por exemplo, as regras induzidas para o eleqmeto ndo dependem deéd .
enquanto que as regras relativas ao eleméptodependem exclusivamente deste atributo.
Pode-se também observar que para o elemento relelacdé existem regras que nao

dependem deA,..., outras que dependem so6 deste e ainda outras que dependem deste e dos

restantes atributos. Os atributos diferentes Alg.., estdo relacionados com 0s contextos
considerados (esquerdo e direito). Concluimos assim que alguns elementos relevantes
dependem mais do contexto envolvente que outros, N0 NOSSO caso O elpreentem uma

forte dependéncia do contexto enquanto que o elentgoé praticamente independente
deste. O elementtocal € um meio termo entre a forte dependénciapdeco e a fraca
dependéncia dapo. Estas dependéncias séo “sentidas” nos resultados obtidos, quando se faz

variar o tamanho dos contextos. Esta analise € mostrada na secc¢éo 5.2.

Aplicacédo de Regras Induzidas

As regras apresentadas sdo aplicadas nos novos anuncios, com o propésito de sealizar a
extraccdes, de acordo com o algoritmo 4.4, apresentado no final da sec¢éao 4.4.1. Todavia,
perante o descrito anteriormente, houve uma questao pratica que surgiu, relate/am
aplicacdo das regras e consequente extrac¢ao. Essa dificuldade resumestéadgusaber

como aplicar uma regra que ndo depende do atribfitg., mas unicamente de atributos
relativos aos contextos esquerdo e direito. Um exemplo disto, sdo as regras isduzida

relativamente ao elemenfwecoe algumas relativas ao elemeibcal. Repare-se que nestas
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regras existe uma condicao relativafs,.. (ex: A€ Dominio(local)), mas que nio foi
produzida pelo C5. Esta condicao foi acrescentada para melhor elucidar a aptleagfjras

deste tipo, e acordo com a explicacdo que sera feita a seguir.

Como vamos aplicar uma regra como a terceira da listagem anterioryaedati elemento
local, a extrac¢do de texto? Esta sO determina que o contexto esquerdo devera conter a
palavra “assunto”, dando total liberdade ao atribiq .. Mas como se pode aplicar isto?
Extrai-se o texto que sucede a palavra “assunto”, ou que se encontra duas palaniae &Efr
gue porcao de texto se extrai? Uma palavra, duas ou trés? Querera isto aigniicuma
regra para a qual ndo esteja definido o atribétg.. € invalida para o processo de extrac¢cdo?
Este foi um problema pratico que nos obrigou a uma reflexdo mais cuidada. A andfite at
do problema e do significado atributos veio a revelar o verdadeiro sentido das eossa
solucao para este aparente problema. O atriByjo detém uma importancia crucial, mesmo
ndo ocorrendo na regra, para a identificacdo dos elementos de texto a extrdietdth uma
importancia superior aos restantes, na medida em que € aquele que mais zaracteri

elemento relevante.

Pelo facto do atributoA,,.. ndo ocorrer na conjuncédo de condi¢cdes duma regra, nao significa
gue este atributo tenha a liberdade de assumir qualquer valor, pois a este estdl@ssnc
dominio que foi gerado no processo de treino. Portanto sé faz sentido dejxarassumir
valores dentro desse dominio. Designe-se esse dominio OQmminio(A,.) ou
Dominio(elemenip se soubermos qual € o elemento em causaleriinio(local). Assim

para as regras com o atributd, . livre, devera fazer-se uma restricdo dos valores deste
atributo ao seu dominio Bominio(A,.. ). Em baixo mostram-se os dominios gerados para
cada um dos elementos relevantes considerados. Note-se que pelo apresentado g@osubsec

4.4.3, tem-seDominio(A.. ) = GVSX, o vector de generalizacbes de VSx.
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Elementopreco
[euros NUMERO
[INUMERQnil ]
[NUMERD

Elementotipo

trés quartos]

NUMERQGassoalhadas]

NUMEROassoalhadal

NUMERQguartos]

t5]

t4]
-3

2+1]

dois quartos]
2ass]
NUMERQass ]
3ass]

t1+2]

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[t1+1]

Elementolocal

quinta do s.joaol]
s.jodo do LOCAL
LOCAL LOCAL
praia da LOCAL
quinta do LOCAL
sta LOCAL

LOCAL

LOCAL do bosque]

LOCAL do LOCAL

LOCAL da LOCAL

s.b. LOCAL

praceta quinta de s. joaol]
st°ovideo]

vn LOCAL

[

[

[

[

[

[

[

[

[st? euldlia]
[

[

[

[

[

[

[s. LOCAL

Assim para a aplicacdo duma regra que ndo dependéAge, procura-se no texto a

ocorréncia de algum elemento do dominio &g, se tal acontecer verifica-se se a regra em

causa satisfaz os contextos dessa ocorréncia. No exemplo dado anteriormeetga(2fo

elementolocal), esta seria satisfeita na por¢cdo de texto, contida no esquema da seguinte

figura:

texto[i-3]

v

“(...) assunto: vendo no Portapartamento t3 como noyo.)”

AN

Regra: Se (E,nw=SIM& A

€ Dominio(local) ) entdo sim

Figura 4.13 -Extracgéo com restricdo dé\ (... a Dominio(local)
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pois a palavraPorto” seria reconhecida como u@CAL ] Dominio(local)e por outro lado
0 contexto esquerdo, 3 palavras a esquerda da ocorréncia do elemento (pREt0g,“

contém a palavradssuntd, condicdo necessaria para que a regra apontada seja satisfeita e
permita extrair Porto’.
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4.5 Funcionamento e Detalhes do Sistema

Nesta seccao € apresentado o modmodus operandi”’dos varios constituintes do trabalho
realizado, do ponto de vista do utilizador. Pelo exposto nos capitulos anteriorestaces
gue na optica do utilizador existem duas esferas de accédo importantes, dsfexelpéen
demarcadasClassificacdo de Anudncios Extraccdo de ElementosTendo presente esta

demarcacao, sera apresentado cada um dos itens em separado.

No trabalho realizado ndo houve a preocupacdo em criar uma interface bonitgavelmi

para o utilizador. Certamente que uma boa interface € importante, todavia nesslve
concentrar 0 nosso esforco no trabalho concernente ao tema desta disserdacaos
preocupando com estas questdes acessorias. Assim 0s moédulos do nosso sistemads#o ope
num ambiente de linha de comandos. O trabalho foi completamente desenvolvido na
linguagemJava e portanto sob um organizac&OP (Object Oriented ProgrammingNo

resto desta secg¢do, o simbole”“sera utilizado como indicador dprompt do sistema

operativo.

45.1 Classificacdo de Anuncios

No que diz respeito a classificacdo, foram experimentadas duas abordageatodo dos k-
vizinhose Naive Bayese na segunda foram ainda experimentadas algumas variacdes (sem e
com escolha de atributos). Assim existem dois ficheiros principais que implametias
aplicacdes endavg para cada uma das abordagens:

“k-vizinhos” “Naive Bayes”
Ficheiro principa|: IBkClassifAPT. java NBayesClassifAPT.java
Exemplo de execugéo: %java IbkClassifAPT ./site %java NBayesClassifAPT ./site

A segunda linha do quadro anterior, exemplifica uma execucdo do programa relativo a
abordagem em causa. O parametrg:ft<”, que € passado na linha de comandos, indica a
uma directoria que contém uma colecgdo de anuncios, das duas classes considadadas. C

anuncio dessa directoria deve estar em HTML e deve ainda existir um ficheiro ideigdom
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“index.html” que contém precisamente o indice dos ficheiros da directoria que maiste
utilizar nos processos de treino e teste. Este ficheiro de indice contéssdictgdo de cada
anuncio e deve ser semelhante ao extracto mostrado a seguir:

INSTANCIA - CLASE

apts501.htm nvenda
apt502.htm venda
apt503.htm venda
apt504.htm venda
apt505.htm venda
apt506.htm nvenda
apt507.htm venda

Figura 4.14 -Anuncios Classificados

Cada linha é formada por um par (nome de ficheiro — classe), em que o nome do ficheiro
contem um ligacdo para um anuncio, e a respectiva classificagdo. O tevengd‘ designa

ndo venda. Assim qualquer dos programas de classificacdo, irA a procura do fabdeiro
indicie, na directoria indicada, guardando as referéncias para cada documermspediva

classe e criando uma lista de referéncias que depois pode ser consultada nas linhas de

comandos de cada uma das aplicacdes, com o comandd.”

Passarei a descrever as principais funcionalidades, op¢6es de linha de comandosagioapl
“NBayesClassifAPT.java”, Sendo a outra aplicagdo semelhante a esta em termos de
operabilidade e até um pouco mais simples (com menos comandos), uma vez que esta
implementa a possibilidade do utilizador realizar escolha de atributos, de acomntm
descrito na seccéo 4.2.3. Apés a entrada na aplicacdo o utilizador fica posicionado num
prompt que neste caso é representada pokiveBayes>". Pode ser obtida ajuda com o

comando he1p” ou simplesmente?, donde sera produzida a seguinte listagem:
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classes - display the diferent classes

stats - display statistics

features <n> — sets n features (Feature Subset Selection)
positive <yes|no> - sets all positive features (Inf. Gain)
set measure — choose measure function, for feature selection.
learn <file path> <class>

classify <path>

freq(<word>) - frequency of "word" in the vocabulary
freq(<word>|<class>) - frequency of "word" in the "class"
fi(cword>) - feature value of "word"

crossv [n] - n-fold cross validation (default: n=10)

list - list examples referenced

help (?) - get help
exit - exit this prompt

Tabela 4.3— Comandos deNbayesClassifAPT”
Na listagem anterior, cada comando contém uma sua descricdo sucinta, o queatsuiia
maioria dos comandos, para quem conhecer o contexto de trabalho desenvolvido.
Alguns comandos dependem de parametros recebidos, por exemplo o comando<t> "
estabelece o numero de atributos a considerar nUmero esse que € indicado norg@aramet
obrigatorio ‘<n>" (ex: “features 50 ”). Os caracteres “<” e “>” indicam obrigatoriedade do
parametro, enquanto que “[“ e “]” indicam que o parametro € opcional, como € o caso do
comando crossv [n] ", que realiza validac&o cruzada ddlocos, sendm = 10, por omisséao.
O caracter “|” indica opcionalidade entre parametros, como acontece no comadisl® “
<yesino> ", aqui o utilizador indica que quer ou ndo que todos os atributos cujo ganho de
informag&o seja maior que zero, sejam considerados. Existem ainda comandos guetém
sintaxe funcional, como é o0 caso deeq(<word>|<class>) ”, onde o caracter “|” tem um
significado especial (condicionalidade). Este ultimo comando calcula a freiqguda palavra
(word) na classe indicada (class), nos exemplos de treino considerados. Ha ahéeatar
comando set measure " QquUe apresenta um pequeno menu ao utilizador, permitindo-lhe
seleccionar a medida para escolha de atributos, por exenfpmho de Informac&oou
“Odds Rati6, conforme apresentado na secc¢éo 4.2.3.

45.2 Extracgédo de Elementos

A semelhanca do que foi feito nas experiéncias de classificacéo realizaddoém aqui foi
implementada uma pequena linha de comandos. Esta permite o controlo de todo o processo e
€ possivel experimentar todas as descricdes apresentadas neste trababga@xtcomo o

carregamento dos dados e manipulacdo destes, escolha dos dados de treino gueste, al
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manipulagdo sobre o texto e algum célculo estatistico sobre 0 mesmo. Ardesalever as
principais funcionalidades dessa linha de comandos, € apresentada uma imagem geral do

sistema desenvolvido, com alguma descri¢do dos principais componentes.

O trabalho de extrac¢do também foi implementado em linguagem Java. Forammentdeas

um conjunto de classes, das quais quase todas se encontra representadas no modelo UML da
figura 4.15. Nesta seccao o termo “classe” € empregue com o significadardadieigia da

OOP QObject Oriented Programminge ndo de acordo com o significado habitual que tem
sido dado neste trabalho e que é relativdata Mining’. Assim, a figura 4.15 mostra ndo so

um conjunto de classes, com alguns atributos e métodos, mas também as reldgasghe

(OOP) que existe entre algumas delas. A principal classe, de todo o traballxtratg&o
implementado, € a denominada de “ExemplosAPT”. O nome quer significar um conjunto de
exemplos de anuncios habitacdo (APT: abrevia AParTamento) que esta classéacontr
através da disponibilizacdo um conjunto de métodos que permitem satisfazer asiagigé
objectivos iniciais deste trabalho. A propria linha de comandos € implementada lass& ¢
Como se pode perceber da figura 4.15, esta classe esta relacionada com todastes,rest
quer por relacdes de heranca, quer por utilizar um conjunto de objectos (ex: atributos desta
classe — VARX: Variaves) que sao instancias das doutras classes.

A classe “ExemplosAPT” é derivada da classe “StatWords”, sendo esta dierilzaclasse
“HashStr” que por sua vez extensdo da classe “Hashtable” da linguagem Java que define e
permite manipular uma tabela de hash dum qualquer objecto. A classe “HashStr” € uma
adaptacdo da sua classe pai a manipulacdo de Strings (classe String dpdawdindo
estabelecer uma relacdo entre cada chave da tabela de hash, que neste cagorigumam

valor numérico inteiro. A classe “StatWords”, cujo nome significa “WordgiSta’ € uma
adaptacdo a manipulacéo de texto, permitindo sobretudo uma visdo estatisetentmstos

do texto: frequéncias e probabilidades de caracteres e palavras, no texto, etc.
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Figura 4.15 -Principais classesJ(VL )

ClasseVariaveis Esta classe serve para gerir um conjunto de varidveis da linha de comandos
implementada, sendo aqui uma uma variavel identificada por uma string (0 seu nome) e o seu

conteudo correspondente a um vector de strings.
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ClasseCategoria Esta € uma classe abstracta que define o que € uma categoria, no sentido
do que é apresentado na seccao 4.4.3n Aksses derivadas desta classe, representadas na
figura anterior por “WCatg-1", ... “WCatg-n”", definem uma coleccdo concretande
categorias. Nestasclasses o método abstracgatisfy, da classe abstract&€ategorid, esta
implementado e é aquele que para uma determinada categoria (ex: “Local"Yavesdfia

string recebida é de facto um elemento dessa categorid@eto). A classe “WCategorias”
depende directamente da classe “Categoria”, pois ndo € mais que a definicaostiurtuzce

gue permite manipular uma coleccéo (vector) de categorias, repare-séasstatem, como
anico atributo, um vector de objectos do tipGdtegorid. Através desta classe é possivel
determinar, por exemplo, se uma dada string € uma instancia de alguma categorigdepnhec

segundo o que foi descrito na seccao 4.4.3.

ClasseRealX E uma classe auxiliar que implementa uma relacdo entre uma string (atributo
“sx”) e uma colecc¢éo de valores reais (atributo “vx”) que no minimo terd um unioo neal.

Esta colecgéo de valores reais pode ser interpretada como um vector, um conjunta ou um
sucessao, dependendo daquilo que é necessario fazer. Um exemplo da aplicagélasiesé

a criacdo de um “ranking” de palavras ou expressdes, estando cada uma associada a um
determinado valor real calculado, por exempl@anho de Informacdmeste caso teriamos

um vector de elementos do tipo RealX, isto € RealX[].

ClassesStrX e VectX Sé&o classes estaticas implementadas, contendo cada um delas uma
vasta coleccao de funcdes estaticas para manipulacdo de strings ou “arrayshg® no

caso de StrX, e arrays de numeros (inteiros ou reais), no caso de VectXofamccomo
bibliotecas de funcdes que foram implementadas pelas necessidades surgidas durante o
trabalho desenvolvido, por exemplo determinadas operacdes sobre texto, ndo existindo as
mesmas implementadas na linguagem Java, apesar da rica colec¢do deeclastedos

disponiveis.

Cada uma das classes apresentadas na figura 4.15 esta implementada num épheados
cujo nome é constituido pelo nome da classe seguido da extensédo “.java”, por exemplo
“ExemplosAPT.java”. Mais alguns detalhes destas classes séo fornecidogxm e@mo é o

caso dos cabecalhos de cada método, devidamente comentados.
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De seguida seré feita uma descricdo da linha de comandos implementada, a rsgangétha
gue foi feito na sub-secc¢éo anterior, apresentando assim o funcionament@d@sistponto

de vista do utilizador.

Como foi referido, a classe “ExemplosAPT.java” é a classe mais importnteabalho de
extrac¢do implementado e é ela que implementa a linha de comandos que permite operar
sistema. ApoOs o inicio da aplicagéo (com o comargdara ExemplosaPT”) O Utilizador fica
posicionado na linha de comandos desta e ptgapté: “comando>". A tabela 4.5.2-1 que é
mostrada a seguir consiste numa listagem de todos os comandos disponiveis, tendo sido
conseguida através do comando “?” ou “help”. Como se pode verificar, os comandos estao

organizados por trés grupos: “Variaveis”, “Gerais” e “Atalhos Definidos”.

O primeiro grupo de comandos, intitulado “Variaveis”, apresenta uma lista diitidssles
sobre variaveis, sendo variaveis aqui interpretadas como um vector (array)ngs. SDs
comandos do tipovar <-- Funcdo(.,...,.)" S0 operagdes cujo o resultado é atribuido a
uma variavel {ar), por exemplo o comanda” <-- 1o0ad(file)” carrega todas as strings
contidas no ficheiro com o nome “file” para a variave!’. Embora todos os comandos
contenha um pequeno comentério, na tabela apresentada, serdo descritos com aflagr det

alguns deles, por estarem directamente relacionados com o trabalho desenvolvido.

Comandos que Actualizam Variaveis

Os comandosvar <-- gerNGramL(tag,N)” e “var <-- gerNGramR(tag,N)” obtém um
vector de strings, a partir dos exemplos (anuncios) carregados, contendo as sequéncias de
palavras que ocorrem a esquerda e a direita, respectivamente, de todas as iacdaénc

etiqueta tag” (etiqueta XML, ex: “preco>" OU “</preco>"). Ainda relacionados com estes
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COMANDOS:

[VARIAVEIS (uma var. contém um array de strings)]

freqchr <var> - especifico para uma variavel

generalizar <str> - analisa e tenta generalizar a string

loadv <var> <file> - ler uma varidvel dum ficheiro

print <var> - imprime a varidvel se existir

savev <var> <file> - grava a varidvel se existir

setvvar (var,k,s) - altera o elemento k, na variadvel "var", para "s"
sort <var> - ordena vname

var <-- [sl,...,sn] - redefine "var" com o vector de strings sl...sn
var <-- generalizar (var) - tenta generalizar o array de strings

var <—-- extract(file,vrules,DomAfoco) - extraccgado de file

var <-- gerNEL(tag,N) - gera vector de N-GRAMS a esquerda

var <-—- gerNGramL (tag,N) - gera vector de N-GRAMS a esquerda da tag
var <-- gerNGramR(tag,N) - gera vector de N-GRAMS a direita da tag
var <-- gerVNegEx(tag,N,M) - gera vector de exemplos negativos, aleatoriamente
var <-- loadVR(filename) - carrega um vector de regras

var <-- gerWSig(var) - palavras mais significativas

var <-- load(file) - carrega um vector, a partir de um ficheiro

var <-- seekNeg(tag,vgen,vesq,vdir) - procura exemplos negativos
var <-- splitWD(var) - separa por palavras

var <-- tagB(tag) - linhas entre tags

var <-- taglL(tag) - linhas esquerdas a tag

var <-- tagR(tag) - linhas direitas a tag

[GERAIS]

exit - voltar ao sistema operativo

freqchr - vector de frequéncias de caracteres

freqw word - frequencia de uma palavra w

GIC5 <elemento> <fich. outp.> - gera insténcias para o C4.5/C5
GIWEKA <elemento> <fich. outp.> - gera instdncias para o WEKA
load filename - ler um ficheiro de exemplos

mxnContexto - mostra o tamanho dos contextos considerados
nTextESQ=<n> define o tamanho do contexto esquerdo
nTextDIR=<n> define o tamanho do contexto direito
nContext=<n> define o tamanho do contexto esquerdo e direito
listFoco tag mostra as instédncias de Afoco, de todos os exemplos
probw word - P{word]|treino}

probCtg categoria - P{categorial|treino}

GIL [filename] - Gera Instancias de Local (C4.5/C5)
GIP [filename] - Gera Instancias de Preco (C4.5/C5)
GIT [filename] - Gera Instancias de Tipo (C4.5/C5)
gerar instancias c5 - gera as instdncias C5 dos trés elementos

relevantes considerados,
com nomes de ficheiro:
"x" in {names, data}.

para a directoria denominada C5 e
preco.*, tipo.*, local.*, sendo que

testC5 <alvo> <tag> - realiza um teste de extracg¢ao, para um
elemento relevante (tag), no ficheiro indicado por "alvo".
As regras de extracgdo sdo lidas do ficheiro "./C5/<tag>.rules")
gerado pelo C5. O output é gerado para o ficheiro:
"EX<tag>.t", exemplo: "EXpreco.t", na directoria "./C5".

testarC5 - executa o atalho "testC5", para cada um dos elementos

relevantes considerados: {preco, tipo, local}. Como resultado
sdo produzidos os ficheiros EXpreco.t, EXtipo.t e EXlocal.t

Tabela 4.4— Comandos do médulo de extracgéo
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dois comandos, o comandear <-- tagB(tag)”, gera o vector contendo todas as strings

gue ocorrem entre as etiquetas XML, indicadas pes™

O comando var <-- generalizar (var)” realiza a generalizacdo, se possivel, das strings
contidas no vector de strings da variavel recebida como parametro, segundo o que foi

apresentado na seccao 4.4.3.

Os comandoSvar <--gerVNegEx (tag,N,M)” € “var<--seekNeg (tag, vgen, vesq, vdir)”
ambos geram instancias negativas, o primeiro gera-as quase aleatorianwudato que o
segundo faz uma procura do tipo “near-miss” [Winston, 1992], tendo em conta o elemento
relevante (tag”), 0 vector de generalizacdesvien”), € 0s vectores de contexto esquerdo

("vesq”) e direito (“vair”).

O comando¥ar <-- loadVR(filename)” carrega um vector de regras de extraccéo, a partir
dum ficheiro de regras gerado pelo sistema €5 {1es - ex: “preco.rules). Este vector de

regras é utilizado na accao de extrac¢ao, realizada com o comando apresentado a seguir.

O comando %¥ar <-- extract(file,vrules,DomAfoco)” cOnsuma a extraccao de
elementos relevantes, no ficheiro indicadori(f'e”), mediante um vector de regras
(“vrules”) e em conjungdo com o dominio do atributdd,, (“DomAfoco”), em

conformidade com o descrito na secc¢ao 4.4.5.

Ainda neste conjunto de comandos, o comangeinit <var>", permite visualizar o

conteudo de qualquer variavel. A versdo simplificada deste comando, igtei ", lista

todas as variaveis presentes e disponiveis a linha de comandos.

Comandos Gerais

No segundo grupo de comandos estdo um conjunto de comandos gerais, como o préprio nome

cabecalho indica. Destes destacam-se 0s seguintes:
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O comando foad filename” carrega uma coleccdo de andncios de treino (“anotados”), a
partir dum Unico ficheiro XML (ex: £x1.xm1” ou “fx2.xm1” ). Este ficheiro é resultante de

pré processamento realizado sobre um conjunto de ficheiros de anuncios.

Os comandosnixnContexto”, “nTextESQ=<n>", “nTextDIR=<n>" € “nContext=<n>" fazem
a gestdo do tamanho dos contextos esquerdo e direito, ao elemento relevante, ecanform

apresentado na secgao 4.4.1.

Os comandosd1cs <elemento> <fich out.>" € “GIWEKA <elemento> <fich outp>"
geram instancias de treino para os sistemas C5 e Weka, respectivameyagijr alos
exemplos carregados e tendo em conta o elemento relevante indicade-eamehto>" (€X:

“local”). As instancias sédo produzidas para o ficheiro cujo nome é indicado.

Atalhos

Um atalho consiste num comando que realiza varios comandos previamente definidos. Cada

um dos atalhos estd minimamente explicado, sendo facil perceber quais os comandos

anteriores utilizados por cada um.
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5 Avaliacao e Resultados

Neste capitulo é feita uma avaliacdo e apresentados os resultados obtidos radallmot
desenvolvido no ambito desta dissertacdo, descrito anteriormente, nomeadameatio o
capitulo 4. Como se pode constatar no referido capitulo, foram apresentados dois médulos
principais de trabalho realizado:Classificagdo de Anuncids(4.2) e “Extraccdo de
Elemento’%(4.3), com maior destaque para o segundo, uma vez que este é o foco principal
deste trabalho. Consequentemente os resultados seréo apresentados em sepm@adala pa

um destes modulos.

O trabalho desenvolvido é avaliado segundo as medidas mais convencionais, utilizadas na
area do fnformation Retrievédl e “Information Extractiofy, isto é: precision recall e

F heasur - Passar-se-a a descricao sucinta de cada uma destas medidas e a suadiia pairt

a avaliar o desempenho de sistemas nestas areas. Em qualquer uma destdsy o fitgee
concreto € que o sistema seja capaz, por um lado, de obter a informacéo pretendida da
coleccao de informacéo disponivel e, por outro, obter s6 essa informac&o e ndo dagtrarqua
considerada nao relevante. Um sistema sera tanto melhor quanto maior o volume de
informacéo relevante que consegue obter, mas também quanto mais “pura” for a gdforma
extraida, mais expurgada de informacdo ndo relevante. Atendendo a este contea$o, te

entdo as duas medidas apresentadas de seguida:

informacéo relevante extraida
informacao extraida

precision=

informacao relevante extraida

recall = - — ,
informacao relevante existente

A primeira medida -precision mede a pureza da informacéao obtida, o quanto ela é limpa de
informac&o n&o relevante, a segunda — recall, mede o quanto da informacamtegleva
existente numa coleccao alvo, foi de facto obtida. Como facilmente se peséebmedidas

do tipo probabilistico, situadas no intervalo real [0, 1].

A experiéncia realizada no final da subseccédo 4.3.2, consistiu em utilizar umdagbor

preliminar de extraccao, para o nosso problema concreto. As regras induzida jganeioto
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preca através dessa abordagem, realizaram 327 extrac¢fes, numa coleccao de gu@ncios
continha 86 ocorréncias do mesmo elemento. Por outro lado, das 327 extrac¢Oesmd 5 era

. . : : - 5
correctas. Assim a aplicagcdo das medidas referidas resultpm@aision= 3—27N0.0153 e

5 . . ~ . . .
recall=§3w0.0581. Temos assim uma ilustragéo do calculo destas medidas e também a

confirmagéo quantitativa de que a abordagem de 4.3.2 era mesmo ma.

Quando se quer uma Unica medida de avaliacdo dum sistema, utiliza-se a chagpaga
gue resulta duma combinacao das duas medidas anteriores:

(1+ B?) * precisionx recall

F,=

B> precision+ recall

em que f € um parametro que pesa a importancia eptexisione recall. Para =1 a
medidaF pondera com o0 mesmo peso o0s valorepaisione recall, portanto a qualidade

ou ndo de ambos tém a mesma importancia para o resultado:

E 2 * precisionx recall
1 precisiont recall

F,( precision recall) = F_(recall, precision

Se B>1 entdo o valor deecall € pesado com maior importancia, em relagdo ao valor de

im F,= recall

-+

precision tanto mais quanto maior for o parametga repare-se que . Neste

by

caso (8>1) o avaliador do sistema da mais importancia a quantidade de informacgé&o
relevante que o sistema consegue extrair.08e8 <1, entdo é o valor derecisionque &
ponderado com maior importancia, tanto mais quanto mais préximo de O egtjvepare-se

que F,= precision, Aqui o avaliador da mais importancia a pureza da informacéo obtida em
relacdo ao numero de elementos relevantes obtidos. Nos resultados mostrados rsaguseccoe
se seguem, considera-ge=1 e portantoF ..,=F,.

Um quadro habitualmente apresentado, em problemas de classificagcdo, € a denominada

“matriz confusab Este quadro ou matriz relaciona a classificagéo realizada pédmsscom
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a classificacdo verdadeira, por exemplo se a classificacdo € bipaér@nto com duas
classes, denominem-ge, (positivo) e C_(negativo), pode questionar-se quantos elementos
de informacao da clas$e foram classificados como tal e 0 mesmo para a claSse
Podemos também querer saber quantos elementos que pertenciam aCglafsam mal

classificados, como sendo elementos da cldssgpelo sistema, e vice-versa. Estes valores
S0 expressos na matriz confusdo, o quadro que se segue, quadro 5.1, € um exemplo de uma
matriz confusdo para um problema de classificacdo binéaria tal como otdessemelhante

ao trabalho desenvolvido e apresentado na secgao 4.2.

S n

C, C
C:+ Cll C12
C c c

22

Quadro 5.1 -Matriz confusio (duas classes)

No quadro anteriorC, e C’ designam a classe predita pelo sistema, positiva e negativa,
respectivamente. Assim os valorés e C,, traduzem o nimero de elementos correctamente
classificados e que num problema de duas classes também sao designadersiaefros
positivo$ (TP — True Positivee “verdadeiros negativdg TN — True negative O valor C,,

¢ o nimero de elementos da clagse que foram incorrectamente classificados co®p ,
também denominados ddafsos positivos (FP — False Positive Simétrica mentec,,
expressa o nimero de elementos classificados como negatiVosnfas cuja verdadeira
classe ereC, , sdo os chamadogdisos negativds(FN — False Negative Como se percebe,

o ideal é que se tenhg, + ¢, =0.

A partir de uma matriz confusao, facilmente se calculam os valorgsetgsione recall e

consequentemente ..., » mencionados anteriormente, da seguinte forma:

Cll Cll

e recall=
+C

precision=
11 C21 Cll 12
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isto é: recision=L e recauzi
P TP+ FP TP+FN °
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5.1 Classificacdo de Anuncios

Na primeira seccdo deste capitulo sdo apresentados os resultados obtelesitegfao
trabalho de classificacdo, descrito no capitulo 4 (seccéao 4.2). Foramnegpdas duas
grandes abordagens ao problema, que consistia em classificar uma coleccdo desaminci

duas classes:véndd e “ndo venda A primeira abordagem enquadra-se no tema
Aprendizagem baseada em Instanciamis concretamente o método ddsVizinhos mais
proximos. A segunda abordagem utilizAprendizagem Bayesian&a&m particular:Naive

Bayes Uma variante desta segunda abordagem, que também foi experimentada, consistiu em
incorporar escolha de atributos no métodfedture subset selectinMladenic & Grobel.

1999], apresentado na subseccdo 4.2.3. Assim e sistematizando, temos trés abordagens

experimentadas, no dominio da classificacéo:

- kvizinhos mais proximos
- Naive Bayes

- Naive Bayes com escolha de atributos

Os resultados obtidos em cada uma das abordagens, foram produzidas a partir duma colecgao
de 120 anuncios, dos quais 68 sao relativos a venda de habitacdo (viersdg:e 52
relativos a outros assuntos (class@o venda Foi feita validacdo cruzada em blocos de 10,
conhecida por 10-fold cross validatiot) sobre estes dados, que consiste em dividir os
exemplos em blocos deelementos (neste caso= 10), e depois treinar o sistema com todos

0s blocos, a excepcéo do blogdestando o sistema no blogague foi deixado fora durante

o treino. Este processo é repetidovezes, variando de 1 até n. Em cada testei) sé@o
contados e acumulados cada um dos valores de TP, FN, FP, TN e no final tem-seza matri

confuséo, referida no inicio deste capitulo.

Comecando assim pelo primeiro ponkovfzinhos mais proximQs temos a matriz confusao,

obtida por validagéo cruzada de 10 blocos, e as correspondentes medidas de desempenho:

precision recall e F ... , obtidas nesta abordagem e sobre os dados referidos:
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MATRIZ CONFUSAO

venda nao venda
venda 53 15
nao venda 13 39
precision: . ....... 0.803
recall: ........... 0.779
......... 0.791

measur

Quadro 5.2 —“k-vizinhog

Também para a segunda abordagem é apresentada um quadro homodlogo ao anterior,

traduzindo o desempenho obtido, no mesmos conjunto de dados:

MATRIZ CONFUSAO

venda nao venda
venda 64 4
nao venda 22 30
precision . . .. 0.744
recall: ....... 0.941
I 0.831

measur

Quadro 5.3 —“Naive Bayes

Este quadro mostra que em termos gerais o desempenho aumentou nesta abordagem, em
relacdo a anterior, passando o valor #¢,...., de 0.791 para 0.831 confirmando aqui
também o que é geralmente defendido em relacéo a estas duas abordagens, nos pieblemas
classificacdo de documentos. No entanto podemos observar que o numero de falsaspositi

cresceu significativamente, fazendo com que o valgrelgsionse degradasse.
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Uma variante da abordagem pelo métotaive Bayes que foi experimentada, consiste na
utilizacédo deste método, mas com escolha de atributos, tal como foi apreseatsduseccao
4.2.3. A seguir serdo mostradas dois quadros semelhantes aos anteriores e que erpressam

resultados obtidos, no primeiro com 50 atributos escolhidos e no segundo com 200:

MATRIZ CONFUSAO

venda nao venda
venda 58 10
nao venda 11 41
precisior . . .. 0.841
recall: ....... 0.853
... 0.847

measur

Quadro 5.4 —Naive Bayes” (50 atributos)

com 200 atributosf¢ature$ escolhidos obteve-se:

MATRIZ CONFUSAO

venda nao venda
venda 61 7
nao venda 13 39
precision: . . . . 0.824
recall: ....... 0.897
PP 0.859

measur

Quadro 5.5 —Naive Bayes” (200 atributos)

7

Dos dois quadros anteriores percebe-se que quando é utilizada escolha de atributos, o

desempenho em geral aumenta, confirmando assim as conclusdes de outros autdezsdMla
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& Grobel. 1999]. Repare-se que s6 com 50 atributos (Quadro 5.4) o valoF de,,
aumentou par@.847 relativamente ao seu homélogo no quadro 5.3. Existe ainda o ganho de
eficiéncia computacional, obtido por esta variante e que resulta da grande reducéoeno nim

de atributos, uma vez que no método Naive Bayes, sem escolha de atributos, matdssif

de um novo documento envolve todas as palavras contidas nos exemplos de treino.
Comparando os quadros 5.4 e 5.5 concluimos que houve uma melhoria geral do desempenho,
guando foram considerados mais atributos, no caso de 200, obteve-se um vélgr.de

igual a0.859 Verificou-se também, para o nosso dominio, que para um numero de atributos
superior a200, o desempenho nédo melhora, tendendo mesmo a degradar-se, como se vé no

grafico mostrado a seguir:

0,8650

0,8600

0,8550 / /\

Q
% / \4
(]
£ 08500
4/ 4
0,8450
0,8400

0 50 100 150 200 250 300 350 400
#{atributos}

Tal como é explicado na seccao 4.2.3, a medida utilizada para o célculo do valor dwioatr

foi 0 ganho de informagéao. Constatou-se, no caso concreto, que o#atdrutos} = 200
compreende sensivelmente o conjunto de atributos para os quais o ganho de informacéo €
maior que zero, isto é existe algum ganho de informacdo. Assim a concluséo ticagda &
considerar atributos néo informativos tende a degradar o desempenho. No final da secca
4.2.3 foram referidas mais duas medidas para a escolha de atrildutiostl Information Text

e Odds Ratio Os resultados obtidos com estas medidas foram sensivelmente préximas do
obtido com o ganho de informacé&o, tendo esta ultima mostrado melhor resultado, no nosso

dominio concreto.
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5.2 Extraccao de Elementos

E chegado o momento de apresentar o desempenho do sistema, resultante do trabalho
principal desenvolvido no ambito desta dissertacdo e em resposta aos objectiais ini
propostos. Para a avaliacao do sistema foi utilizada uma colec¢ao de cerca de 200@&muncios
dominio (venda de habita¢cbes), dividia em dois grandes grupos de 100 anuncios cada.
Referencie-se estes dois grupos como: “Grupo A’ e “Grupo B”. Como foi referido
anteriormente, foram considerados trés elementos relevantes a epttegia; tipo, local.

Assim o0 seguinte quadro mostra quantas instancias de cada um destes elemevdoserel

existem nos dois grupos de anuncios:

Grupo A Grupo B

preco 62 92
tipo 138 211
local 187 220

Os resultados foram obtidos realizando validagdo cruzada com estes dois grupos desanunci
primeiro treinando o sistema com o Grupo A e testando-o no Grupo B e depois tremando-
com os anuncios do Grupo B e testando o sistema nos anuncios do Grupo A. O quadro

seguinte mostra os resultados obtidos, para cada elemento relevante considerado:

treino teste  extraidos TP FP Precision Recall mdasure
<preco> 104 82 22 0,788 0,891 0,837
<tipo> Grupo A Grupo B 185 185 0 1,000 0,877 0,934
<local> 272 177 95 0,651 0,805 0,720
<preco> 77 56 21 0,727 0,903 0,806
<tipo> Grupo B Grupo A 84 84 0 1,000 0,609 0,757
<local> 157 123 34 0,783 0,658 0,715

Na tabela anterior, a colunaxXtraido$ indica o numero total de extraccdes realizadas nos
dados de teste, incluindo os verdadeiros positivos (true positive) e falsos positilgas (fa
positivie). As colunag'P e FP indicam o numero de verdadeiros positivos e falsos positivos,

respectivamente, entre o total de elementos extraidos, repare-SePquEP = extraidos. A

proxima tabela sintetiza a tabela anterior, mostrando os valores de preasaherF ... ...
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calculados como a média dos dois valores obtidos na tabela anterior, para cadacelement

relevante.
m=n=3  precision recall Fmeasure
<prego> 0,758 0,897 0,821
<tipo> 1,000 0,743 0,846
<local> 0,717 0,731 0,717

Das tabela anterior, percebe-se que o elemento relevante mais diigiktrair, consiste no
elementolocal, como seria de esperar, enquanto que a tipologia, elentipo{cé aquele no

gual o desempenho foi maior. Um Unico valor que expresse o desempenho médio do sistema,

para os trés elementos relevantes é o valor médfo,de,, e que é igual 8,795

Andlise das Dimensodes do Contexto

Pelo exposto no capitulo 4.4, as regras de extraccao induzidas, sdo geradas teadtaem
contexto esquerdo e direito, a ocorréncia dum elemento relevante, por exemplo para o
elemento precq estes dois contextos sdo designados p@Gentextq  (preco, A,m)e
Contextq, ( preco, A,n) respectivamente. Os valorase n, indicam o nimero de palavras
consideradas para cada contexto. Os resultados expressos nas duas tabelas dotanore
obtidos considerandan=n=3, isto é, para cada contexto foram consideradas trés palavras,

a sequéncia de trés palavras que precede a ocorréncia do elemento relevaoigéacisde

trés que sucede essa mesma ocorréncia. Pode entdo colocar-se a seguintesguésjée:
considerando contextos mais latos),n>3, se obtém melhores desempenhos e em que
medida? Os dois quadros que se seguem sao homologos dos dois anteriores e mostram o

desempenho, considerando=n=7:

treino teste  extraidos TP FP Precision Recall mdasure
<preco> 139 86 54 0,612 0,924 0,736
<tipo> Grupo A Grupo B 185 185 0 1,000 0,877 0,934
\ <local> 201 191 100 0,656 0,868 0,748
<prego> 108 56 52 0,519 0,903 0,659
<tipo> Grupo B  Grupo A 88 88 0 1,000 0,638 0,779
<local> 228 156 72 0,684 0,834 0,752

1 A dificuldade deve-se a natureza do elemento a extraist&xi muitas referéncias a localidades que podem
ser expressas e até abreviadas de maneira diferente. Pordand existem nomes de localidades que tém
outros significados na lingua portuguesa (&abud, “ Caminhd ).
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o respectivo quadro dos valores médios:

m=n=7  precision recall Fmeasure
<prego> 0,565 0,914 0,697
<tipo> 1,000 0,757 0,857
<local> 0,670 0,851 0,750

e o valor médio deF ..., obtido é deD,768 Repare-se que em termos gerais o desempenho
piorou sensivelmente, pois no primeiro caso o desempenho médio foi de 0,795 e agora de
0,768 Se compararmos as colunageeall verificamos que esta medida melhorou para todos

0s elementos, como se esperaria, pois considerando contextos mais amplos magem
hipoteses de que as regras induzidas sejam satisfeitas e consequentemeetermeaitos
relevantes sdo encontrados. Todavia este ganho tem um preco que se traduz nunmaecrésci
dos valores derecision pelo facto de mais “lixo”, estar a ser extraido, repare-se que este
valor desceu d@®,758para0,565 no elementqrecoe de 0,717 para0,67Q no elemento

local.

O seguinte grafico mostram a evolucdo do valor médide,.,, para contextos simétricos

(m=n) e com tamanhos variando entre 3 e 7:

0,810

0,800
— \

0,790 N

0,780 \
2 f \
=}
%) \
g 0,770 ~$
£
L. 0,760

0,750

0,740

0,730

2 3 4 5 6 7 8

Contexto(m=n)

Figura 5.1 -Variagdo do tamanho do contexto
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Uma primeira informacgdo que é inferida da observagéo do gréafico anterior é vak®
maximo que acontece para um contexto de tamanho 4. Portanto, para estes elemest®s e ne
dominio parece que em termos de contexto o melhor € trabalhar com este valor.cO grafi
também denota que o aumento do tamanho do contexto ndo implica necessariamente um
aumento do desempenho, mas pelo contrario este tende a degradar-se, embora t@ihhamos
diferencas muito pequenas ha realmente um decréscimo geral do desempenhpo do parti
tamanho 4. Esta degradacdo € compreensivel, uma vez que palavras muito afastadas
ocorréncia dum elemento relevante sejam completamente independentes degseiacatr

partir de certa distancia ao elemento as palavras do texto deixam deeéstaymadas com o
elemento ocorrido, 0 texto comeca a referir-se a outros assuntos que nada térooanver
aquela ocorréncia. A medida que tende a degradar-se com 0 aumento do contexto é a
precision uma vez que 0 que acontece € que sdo extraidos mais elementos néo relevantes e
portanto a pureza da informacao extraida decresce. O valecd# tende a melhorar com o
aumento do contexto pois aumentam as probabilidades de encontrar mais elementos
relevantes. Estes fenbmenos sdo mostrados no grafico que se segue. As edielas aos

contextos considerados {3 ... 7}, podem ser consultadas em anexo.
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Figura 5.2 - Discriminag&o entre precision e recall

No gréfico anterior os valores de precision e recall sdo valores médios paés eteementos
relevantes considerados. Nesta variacdo de contexto, se analisarmos o0 quzeammnteada

um dos elementos relevantes, constata-se que existem algumas diferencasoeingreistes
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a natureza dos elementos a extrair. O préximo grafico mostra o desempenho gisédtia,

expresso emr,...... » para cada elemento relevante:
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Figura 5.3 - Discriminando os trés elementos

Daqui podemos perceber que existem elementos relevantes que possuem uma maior
dependéncia do contexto, em relacdo a outros. Por exemplo o desempenho sobre o elemento
tipo mantém-se quase constante com a variagdo das dimensdes de contexto. Isto estd em
conformidade com as regras induzidas para este elemento e referidas no cépiui®
mostram que a identificacdo deste elemento depende exclusivamente do afrjhutd/é-se

também que existem diferencas entre o elempnégoe olocal, pois no element@recoo
desempenho comeca logo a degradar-se e muito a partir do valor 3, enquanto quiegara o

o desempenho s6 com dimensfes de contexto superiores ( > 5 ) comeca a degradar-se
perdendo muito pouco. Portanto um contexto mais amplo para o elerpesto ndo é
benéfico, mostrando que este elemento depende dum pequeno contexto, enquanto que para o

elemento local € vantajoso considerar-se uma contexto mais amplo.
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6 Conclusdes

Em concluséo deste trabalho, afirma-se que os objectivos delineados no inicéo(4€?),

foram atingidos, na medida em que foram adaptadas e implementadas um conjunto de
técnicas de aprendizagem indutiva, no problema da classificacdo de documentos e da
extrac¢do de informacdo a partir de texto e num dominio concreto da Lingua Portuguesa.
Foram também experimentados e comparados alguns métodos ja conhecidos. A seguir

apresentamos um resumo das conclusdes que tiramos deste trabalho.

Classificacdo de Documentos

Relativamente a classificacdo de documentos (4.2), os resultados apreseotestosam a
primazia do métoddNaive Bayesrelativamente ao dads-Vizinhos Por outro lado a variante

do métodoNaive Bayescom escolha de atributos (seccao 4.2.3) melhora os resultados, como
é salientado na seccdo 5.1. Todavia, verificou-se que uma excessiva escolhutiesatédo
melhora o desempenho, devendo considerar-se um certo numero destes. Observanes que es
namero é proximo do numero de atributos que apresentam algum (> 0) ganho de informacéo,

relativamente a classificacdo pretendida.

Extraccéo de Elementos Relevantes

No que diz respeito a extrac¢do de elementos relevantes, tem-se comiogpcinelusdo que
€ possivel treinar um sistema para que este induza um conjunto de regras de exteaccao

elementos, apresentando bons resultados, tal como € expresso nos dados da seccéo 5.2.

Foi realizada e descrita uma experiéncia inicial na qual se obtiveram malsdes, tal
como é ai indicado (extraccdo geecq com 86 ocorréncias existentes, foram feitas 327
extraccOes e s0 5 eram verdadeiras). Esta experiéncia alerta-nos paessidagle de ser
realizada uma boa escolha de atributos (nessa experiéncia, era pré-deterpunada

pY

utilizador — atributos posicionais fixos, ex: palavra anterior a ocorréncia doeatem
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relevante). As melhorias no trabalho subsequente, deveram-se a utilizacéoteletos que
envolvem uso de conjuntos de palavrasag of words para os contextd$ e da utilizagéo de
generalizacdes a conceitos, relativamente ao atrifutg (ex: conceitoNUMEROe LOCAL).

Um outro melhoramento utilizado consistiu numa melhor forma de geragdo de iastanc

negativas.

A utilizacdo dum “conjunto de palavras” para os contextos levou a que fosse questionado qual
o tamanho dos contextos a considerar. Foi estudada essa variacdo, para os gBo®lem
relevante considerados, cujos resultados sdo mostrados na sec¢ao 5.2. Do dpresenta
podemos concluir que a dependéncia entre a ocorréncia dum elemento no texto e o seu
contexto € variavel. Em algumas situacfes a dependéncia € muito forte, quasaxidus
contexto (ex: elementdocal), enquanto que noutras essa depéndencia € quase nula (ex:
elementoatipo), nestes casos a identificagdo dum novo elemento a extrair, centras@aonai

texto do elemento em si (atributé,. ). As regras de extraccao induzidas, traduzem o grau

de depéndencia, entre o elemento relevante e o seu contexto.

Uma outra concluséo relativa a dimensdo do contexto considerado, € o facto de, para
elementos muito dependentes do contexto, ser necessario algum cuidado em ndo escolher uma
dimenséo de contexto demasiado elevado, para ndo nao degradar o desempenho, tal como foi
ilustrado no grafico da figura 5.1. Para contextos com tamanhos demasiado elevados, aumenta
a possibilidade de serem escolhidos atributos (palavras) irrelevantes, conguEmsas

evidentes no desempenho.

Assim, conseguiu-se a criacdo de um sistema capaz de extrair elemeevasited, a partir

de documentos de texto da lingua portuguesa. Este sistema enquadra-se na éarea da
Aprendizagem Automaticana medida em que s&o utilizadas algumas técnicas desta area e
explicitamenteAprendizagem Supervisionagdatravés dum sistema que gera regras (C5).
Uma das vantagens do sistema é o facto do utilizador néo ter de fornecer asaegistema,

nem escolher os atributos, mas unicamente um conjunto de anuncios anotados. Uma outra
vantagem diz respeito a facilidade de adaptar o sistema a alteracfes doodemiesmo a

sua migracdo para dominios completamente distintos (basta fornecer novos documentos de
treino).

1 Ver final da subsecgdo 4.3.2 e secgdo 4.4.2
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Para além dos aspectos qualitativos apresentados, destaca-se que foi aloamcado
desempenho médio de 79.5% (..., Médio}, relativamente aos trés elementos relevantes
considerados. Repare-se que este € um valor que se aproxima do desempenho humano, muito
préximo dos melhores valores referidos no inicio da subsecc¢éo 4.3.1, para o desempenho dos

sistemas actuais (60% a 80% do desempenho humano), muitos deles muito mais complexos.

Assim afirmamos que 0s nossos objectivos iniciais e expectativas foram atinggdogo

mesmo ultrapassados.

Trabalho Futuro

Apesar dos resultados obtidos, este trabalho pode ser muito mais expandido e enriquecido.

Uma primeira sugestdo vai no sentido de ser utilizada generalizagdo atosnces

contextos, a semelhanca do que é feito relativamente ao atribyto. Por exemplo, poderia

ser feita uma analise que conclui-se que as palavras “preco”, “custo”, “va#ori iestancias
de um conceito mais geral (ex: conceR®ECQ e fosse considerado esse conceito como

atributo do contexto, em vez das palavras em si.

Alguns dos sistemas de extraccado desenvolvidos (referidos alguns na seccao Zan utili
muitos conhecimentos da area Emcessamento de Linguagem Natuf@LN), quer a nivel

de sintaxe, quer a nivel de semantica (ex: LOLITA — seccdo 2.2.4). O trabalho aqui
desenvolvido, ndo utiliza qualquer informacdo gramatical ou sintactica. Todaga e
informacé&o pode ser importante para a identificacdo dos elementos relepantesemplo: o
elemento é precedido por um verbo, ou sucedido por um adjectivo. Entdo sugere-se a
realizacdo de etiquetagem sintactica do tefdar{ of Speech Tagging estender o conjunto

de poténcias atributos em conformidade.

O trabalho de anotac&o dos anuncios podera ser algo custoso e consumidor de tempo, para um
utilizador. Assim sugere-se a exploracdo de uma técnica, denominadeciile“Learning

[Thompson et al. 1999], de modo a que o utilizador s6 tenha de anotar uma parte dos anuncios

1 Seccdo5.2
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e o sistema vai sendo treinado com estes e sugerindo novos anuncios, 0S mais pmmissore

para anotacao. Assim este método facilitara o trabalho de anotacao do utilizador.

Uma ultima sugestdo prende-se com a utilizagdo de Iéxico e ontologias ja piélatef

Alguma informacéo deste tipo, foi utilizada aqui, nomeadamente na generaldmdaminio

do atributo A O ideal seria poder utilizar mais estruturas de caracter universal ja

focc *

existentes, como é o caso\WardNet.

Consideracoes Finais

Evidentemente que cada uma destas extensdes possiveis tem 0s seus custos em termos de
desenvolvimento e adaptacao ao problema de extraccdo de elementos relevanteagpara a li
portuguesa. Além disso, melhoramentos em termos de taxa de acerto etc, ndpré sem

garantido.

Em resumo o problema que colocAmos nesta tese é importante, na medida em que axiste um
necessidade crescente de se conseguir encontrar a informacéo pretendida, mundstda
World Wide WebO nosso trabalho assenta nas técnicagpilendizagem simbdlicarnando
esta meta atingivel sem grandes esforcos. Esperamos que 0 nosso trabalholsse mira

aqueles que decidam segui-lo.

1 http://www.cogsci.princeton.edu/~wn/
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« Anexo A — Alguns anuncios anotados

<anuncio>
<source> c:\jpc\mestrado\tese\javalsite\apt160.htm</source>
<text>
De: FS (nc204010@netcabo.pt)
Assunto: 'URGENTE!!! VENDO ANDAR+GARAGEM

Data: 2002-08-16 15:09:11 PST

VENDO <tipo> 5 ASSOALHADAS</tipo> +GARAGEM NO <local> PRAGAL-ALMADA</local>
TRATA O PROPRIO.
FAVOR CONTACTAR PARA:

TELEMOVEL - 962 821 090
<[text>
</anuncio>

<anuncio>
<source> c:\jpc\mestrado\tese\java\site\aptl61l.htm</source>
<text>
De: Nuno Correia (nunosc@netcabo.pt)
Assunto: Venda \ permuta moradia

Data: 2002-08-16 05:40:34 PST

Venda \ permuta

Moradia <local> Ccacém</local> Linha de <local> sintra</local>
6 anos

<tipo> 6 ass</tipo>

<tipo> 5 quartos</tipo> (uma suite)

3wc

cozinha totalmente equipada

sala com 40m2 com lareira e terraco

1 marquise, 1 adega, 1 arrecadacao

garajem, churrasqueira, forno,

quintal com jardim e &arvores de fruto.

93 510 10 10
<[text>
</anuncio>

<anuncio>
<source> c:\jpc\mestrado\tese\javalsite\apt162.htm</source>
<text>

De: Té6 Vitor (antonio.ildefonso@netvisao.pt)

Assunto: vende-se apartamento em <local> Beja</local>

Data: 2002-08-16 04:16:55 PST

Vendo apartamento <tipo> T3</tipo> em <local> Beja</local> , com excelente
localizacao, em déptimo estado de conservacgéao.
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Tem <tipo> 3 quartos</tipo> (um deles com ar condicionado), duas casas de
banho, cozinha

com méveis em bom estado, e sala ampla com lareira e recuperador de calor
(e ar condicionado também) .

Quem estiver interessado, é favor contactar para
antonio.ildefonso@netvisao.pt.

<[text>

</anuncio>

<anuncio>
<source> c:\jpc\mestrado\tese\java\site\aptl63.htm</source>
<text>

De: Falcon (falcon.lda@netvisao.pt)

Assunto: <local> Brejos de Azeitio</local>

Data: 2002-08-16 03:27:08 PST

Moradia isolada com <tipo> 5 ass</tipo> . grandes, lote 480 m2, quintal
excelente, garagem

com 20 m2, barbecue, salao com lareira, quartos com roupeiro e chao
flutuante, alarme, aquecimento e aspirag¢ao central, cozinha com lavandaria,
caxilharia em aluminio, vidros duplos, escadas em granitos, despensa, hall,
local previlegiado, vista para <local> arrabida</local>

Peca fotos que envidmos por e-mail:
falcon. joaolnetvisao.pt

Joao Lourencgo

Comercial

Falcon - Mediacdo Imobiliaria, Lda
Rua de Cacheu, 7 - A

Amora

Tel./Fax: 21 222 1423

E-mail: falcon.lda@netvisao.pt
</text>

</anuncio>

<anuncio>
<source> c:\jpc\mestrado\tese\java\site\apt168.htm</source>
<text>
De: Rusan Rolis (ninguem@megamail.pt)
Assunto: Zona <local>Santarém</local> - Casa Tradicional Ribatejana

Data: 2002-08-14 23:41:52 PST

Casa apalacada, totalmente restaurada. 8 divisdes, tertulia ribatejana,?2
salas anexas, patio, garagem para 2 carros.Mantem a traga original de 1926.
Apenas <preco> 236.930</preco> euros

Pormenores e fotos em:

http://www.geocities.com/xequemate
ou na revista: "CASAS DE PORTUGAL"
</text>

</anuncio>
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« Anexo B — Regras induzidas (C5)

Elementopreco

Seeb [Release 1.16] Tue Jun 24 13:43:57 2003

Options: Rule-based classifiers
Class specified by attribute " extrair'
Read 187 cases (22 attributes) from preco.data
Rules:

Rule 1: (25, 1lift 2.9)
ESQpreco = yes
-> class yes [0.963]

Rule 2: (19, 1ift 2.9)
DIReuros = yes
-> class yes [0.952]

Rule 3: (13, 1ift 2.8)
DIRcontos = yes
-> class yes [0.933]

Rule 4: (18/1, 1ift 2.7)
DIRcts = yes
-> class yes [0.900]

Rule 5: (3, 1lift 2.4)
DIRc = yes
-> class yes [0.800]

Rule 6: (130/6, 1lift 1.4)
ESQpreco = not

DIReuros = not
DIRcts = not
DIRcontos = not

DIRc = not
-> class not [0.947]

Default class: not

Evaluation on training data (187 cases):

Rules
W Errors
6 T( 3.7%) <<
(a) (b) <-classified as
__gg ___g (a): class yes
1 124 (b): class not

Time: 0.2 secs?
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Elementotipo

Seeb [Release 1.16] Fri May 02 11:06:25 2003

Options:
Rule-based classifiers

Class specified by attribute " extrair'
Read 279 cases (22 attributes) from tipo.data
Rules:

Rule 1: (25, 1ift 1.9)
Afoco = (NUMERO)-assoalhadas
-> class yes [0.963]

Rule 2: (19, 1lift 1.9)
Afoco = (NUMERO)-quartos
-> class yes [0.952]

Rule 3: (32/1, 1ift 1.9)
Afoco = t2
-> class yes [0.941]

Rule 4: (11, 1ift 1.9)
Afoco = tl
-> class yes [0.923]

Rule 5: (23/1, 1lift 1.9)
Afoco = t3
-> class yes [0.920]

Rule 6: (5, 1lift 1.7)
Afoco = t5
-> class yes [0.857]

Rule 7: (4, 1lift 1.7)
Afoco = t4
-> class yes [0.833]

Rule 8: (4, 1lift 1.7)
Afoco = tO0
-> class yes [0.833]

Rule 9: (3, 1lift 1.6)
Afoco = t2+1
-> class yes [0.800]

Rule 10: (2, 1lift 1.5)
Afoco = trés—quartos
-> class yes [0.750]

Rule 11: (2, 1lift 1.5)
Afoco = t-3
-> class yes [0.750]

Rule 12: (5/1, 1lift 1.4)
Afoco = (NUMERO)-ass
-> class yes [0.714]
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Rule

Rule

Rule

Rule

Rule

Rule

Rule

13: (1, 1ift 1.3)
Afoco = dois-quartos
-> class yes [0.667]
14: (1, 1ift 1.3)
Afoco = 2ass

-> class yes [0.667]
15: (1, 1lift 1.3)
Afoco = (NUMERO)-assoalhada
-> class yes [0.667]
16: (1, 1lift 1.3)
Afoco = 3ass

-> class yes [0.667]
17: (1, 1lift 1.3)
Afoco = tl1+2

-> class yes [0.667]
18: (1, 1lift 1.3)
Afoco = tl+1

-> class yes [0.667]

19: (138, 1lift 2.0)

Afoco = biza
-> class no

Default class: not

Evaluation on training data

Time:

Rule
No
19 3¢
(a) (b)
138
3 138
0.1 secs

rre
t [0.993]

s
Errors
1.1%) <<
<-classified as
(a): class yes
(b): class not

(279 cases):
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Elementolocal

Seeb [Release 1.16] Fri May 02 11:06:52 2003

Options:
Rule-based classifiers

Class specified by attribute " extrair'

** This demonstration version cannot process **
** more than 400 training or test cases. *x

Read 400 cases (22 attributes) from local.data
Rules:

Rule 1: (76, 1lift 2.1)
DIRdata = yes
-> class yes [0.987]

Rule 2: (59, 1lift 2.1)
ESQassunto = yes
-> class yes [0.984]

Rule 3: (16, 1lift 2.0)
ESQpst = yes
-> class yes [0.944]

Rule 4: (22/1, 1lift 2.0)
ESQvendo = yes
-> class yes [0.917]

Rule 5: (36/4, 1lift 1.9)
ESQde = yes
ESQe = not
DIRem = not
Afoco = (LOCAL)
-> class yes [0.868]

Rule 6: (40/5, 1lift 1.8)
ESQem = yes
ESQcom = not
ESQe = not
DIRe = not
-> class yes [0.857]

Rule 7: (10/1, 1ift 1.8)
ESQem = not
ESQcom = not
ESQe = not
DIRe = yes
Afoco = (LOCAL)
-> class yes [0.833]

Rule 8: (8/1, 1lift 1.7)
ESQvendo = not

ESQe = not
DIRda = yes
Afoco = (LOCAL)

-> class yes [0.800]
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Rule 9: (3, 1lift 1.7)
Afoco = (LOCAL)-do-(LOCAL)
-> class yes [0.800]

Rule 10: (2, 1lift 1.6)
Afoco = sta-(LOCAL)
-> class yes [0.750]

Rule 11: (1, 1lift 1.4)
Afoco = quinta-do- (LOCAL)
-> class yes [0.667]

Rule 12: (1, 1ift 1.4)
Afoco = (LOCAL)-(LOCAL)
-> class yes [0.667]

Rule 13: (1, 1ift 1.4)
Afoco = (LOCAL)-do-bosque
-> class yes [0.667]

Rule 14: (1, 1ift 1.4)
Afoco = st?-euldlia
-> class yes [0.667]

Rule 15: (1, 1lift 1.4)
Afoco = quinta-do-s.joao
-> class yes [0.667]

Rule 16: (1, 1ift 1.4)
Afoco = praceta-quinta-de-s.-joao
-> class yes [0.667]

Rule 17: (1, 1ift 1.4)
Afoco = st°ovideo

-> class yes [0.667]

Rule 18: (324/111, 1lift 1.2)
DIRdata = not
-> class not [0.656]

Default class: not

Evaluation on training data (400 cases):

No Errors

18 34( 8.5%) <<

(a) (b) <-classified as
165 22 (a): class yes
12 201 (b): class not

Time: 0.0 secs
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« Anexo C — Principais classes e meétodos

Class ExemplosAPT
java.lang.Object
|

+-—java.util.Dictionary

|
+—-—Hashtable

|

+—-HashStr
|
+--StatWords

|
+-—ExemplosAPT

All Implemented Interfaces:
java.lang.Cloneable, java.util. Map, java.io.Seraltile

public clasExemplosAPT
extendsStat\Words

See Also:
Serialized Form

Inner classes inherited from class java.util.Map

java.util.Map.Entry

Constructor Summary

ExemplosAPT ()
Costrutor.

Method Summary

void|add (string stxt)

Adiciona uma String em forma de text@preendo ao outro metoduald.

void|add (Texto txt)
Adiciona o texttxt aos exemplos existentes.

0 dominio do atributé\focopassaso no paramefdm@mAfoco.

String[] |extracca0 (String file, String[] vregras, String[] DomAfoco)
Metodo geral de extraccdo dos elemertesantes.
LinkedList|extrai (String stxt, String sAfoco, String sregra)
Particularizagdo do método "extrair".
LinkedList |extrair (String stxt, String[] vregras, String[] DomAfoco)

Realiza a extrac¢@o, num testxt, atendendo as regras recebidas/eggras e com
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LinkedList

extraix (String stxt, String sAfoco, String sregra)
Equivalente axtraix(String stxt, String sAfoco, String sregra,0, stxt.length())

LinkedList

extraix (String stxt, String sAfoco, String sregra, int a,
int Db)

Tenta aplicar a regseegra a extracgao, no texgixt, tendo em conta o valor do
atributo de foco, passado eaffocq, entrestxt[a] e stxt[b].

HashStr

freqCategorias (Stringl[] vs)

Para determinar qual a frequéncia de catigoria, no vector de strings recebido
Vs

long

ﬁegVVord (String word)
Calcula a frequéncia da palavraweond, na coleccéo dos exemplos de treino
carregados.

Stringl]

generalizar (String[] vs)
Realiza o trabalho de generalizac¢&o,indoto valor minimo, igual a 1.2.

Stringl[]

generalizar (String[] vs, double minOR)
Tenta Generalizar um vector de Stringizando a medida deJdds Ratid
[Mladenic, 2001].

Stringl[]

qenVNeC]EXGmD(String tag, int nwords, int nlines)
Gera um array de exemplos negativos, pa@atag.

boolean

geralnstanciasC5 (String tag, String filename)
A partir dos vectores de exemplos existersao geradas instancias para serem
submetidas ao sistema C5.

boolean

geralnstanciasWEKA (String tag, String filename)
A partir dos vectores de exemplos existgrsdo geradas instancias para serem
submetidas ao sistema WEKA.

Stringl]

geraWordsSigf InfGain (String[] Vt, int N)
Palavras mais significativas, com bas&anho de Informacéo.

Stringl[]

qeraVVordsSkﬁ (String[] frases, int N)
Devolve um array com as N palavras mgisificativas ou informativas, a partir de
um array de exemplos.

Stringl]

getNElemLeft  (string tag, int N)
Devolve um array de n elementos, a eslgude uma mardag, procurando em toda
0s exemplos contidos.

Stringl[]

getNGramLeft  (string tag, int N)
Devolve um array de n-grams, a esqueedanth marca procurando em todos 0s
exemplos contidos.

Stringl]

getNGramRight  (string tag, int N)
Devolve um array de n-grams, a direitaioh@ marcaag, procurando em todos 0s
exemplos contidos.

long

getNumWords ()
Calcula o nimero de palavras contidasoheccdo dos exemplos de treino,
carregados.

Stringl[]

getTags ()

Devolve um array com todas as tags exissenos exemplos lidos.

Texto

getText (int index)

Obtem o exemplo referénciado iadex
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String[] |getVBetween (string tag)
Extrai todas as ocorréncias entre as tags
stringl] |getVLeft (string tag)
Extrai todas as ocorréncias a esquerdagitag, até ao inicio da linha.
stringl[] |getVRight (string tag)
Extrai todas as ocorréncias & direittadatag, até ao fim da linha.
protected|jnits ()
void Realiza as inicializacdes gerais, inaoia superclasse.
boolean||oad (String fileName)

Preenche o objecto actual (this) comxesmplos contidos no ficheifidleName.

static void

rna"1(string[] args)

MAIN
String|marcaCategorias  (String frase)
E equivalentemarcaCategorias(String, false, null)
void|marcaCategorias

(String[] vs, boolean flagNwords,

String scateg)
SemelhanteraarcaCategorias(String, boolean, String)mas para um array de
strings.

void

marcaCategorias _ (string[] vs, String scateg)
E equivalentemarcaCategorias(String[], false, String)

String|marcaCategorias (String frase, boolean flagNwords)
E equivalentemarcaCategorias(String, boolean, null)
String marcaCateqorias (String frase, boolean flagNwords,

String scateq)
Devolve a strinffase com possiveis ocorréncias das categorias subststui

int

nvizDir ()
Devolve o tamanho da vizinhanca direl&gjnida.

int

nvizEsq ()

Devolve o tamanho da vizinhanca esquetefinida.

boolean

parseCommand (string command)
Responder aos varios comandos introdgzido

void

printAfoco (String tag)
Imprime as instancias décodos exemplos carregados, para um determinada
etiqueta (ag).

boolean

setVizDir __ (int n)
Define o comprimento da vizinhanca d&e#n palavras.

boolean

seﬂﬁzEsg (int n)

Define o comprimento da vizinhanca esdagan palavras.

boolean

setVizinhanca (int m, int n)

Define o comprimento das vizinhancas estpie direita, en en palavras,
respectivamente.

int

size ()
Numero de exemplos de treino carregados.

void

test20030411 1409 ()
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void|test20030411 1746 ()

boolean|verificaVizinhanca (String regra, String vizEsq,
String vizDir)

Verifica se uma regra de extraccéo éartiercom o contexto esquerdo e direito,
indicado nos parametre&zEsq e vizDir .

Methods inherited from classStatWords

eatString, Nwords, print, print, print, printBetween, procFile,
setProbMin, setSizeMin

Methods inherited from classHashStr

add, add, caos, entropy, entropy, freg, getName, increment,
increment, load, print, prob, rankNDouble, readFile, readFile,
save, sum, toVStr, toVStr

Methods inherited from class Hashtable

clear, clone, contains, containsKey, containsValue, elements, entrySet,
equals, get, hashCode, isEmpty, keys, keySet, put, putAll, rehash, remove,
toString, values

Methods inherited from class java.lang.Object

finalize, getClass, notify, notifyAll, wait, wait, wait
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Class NBayesClassifAPT

java.lang.Object

+-—NBayesClassifAPT

public clasdNBayesClassifAPT
extends java.lang.Object

Field Summary

int [

f—

confMatrix

static int

INFGAIN

static int

ODDSRATIO

Stringl]

vFtrain

Constructor Summary

NBayesClassifAPT  (string[] vclssname)

To creat this object, it is necessargdnd an array with the class names.

Method Summary

void addExanuﬂe (String stxt, String classname)

Adds a new example for the indicatedlalgssname

String(]|classes ()
Return the class name vector.
String|classifyExample (String stxt)
CLASSIFY_NAIVE_BAYES_TEXT(Doc) :
If possible, uses feature subset selection (numibfeatures previously defined).
String|classifyExampleSimple (String stxt)

CLASSIFY_NAIVE_BAYES_TEXT(Doc) :
Like in Tom Mitchell's, ML book

void|clearExamples ()

Objects are reallocated.

void|crossValidation (int N)

Teste de validagdo cruzada: "N-fold credglation”.

Stringl[]

execTest (int ia, int ib)

compreendidos entia eib.

Executa o teste no sistema, para os dectos referénciados cujos indices estao
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stao

void|execTrain ()
Equivalente execTrain(-1,-1) todos os exemplos.
void|execTrain _ (int ia, int ib)
Executa o treino do sistema, para osmeotos referénciados cujos indices nédo e
compreendidos entia eib.
double|featureValue  (string w)
Returns the feature value for the wrd
int ﬂeg (String word)
int ﬁeg (String word, String classname)
Frequency of a word in a class.
int |freqCISS _ (String classname)
Class frequency.
String[]|getFeatures ()
Returns the features vector (all featsedscted).
String[]|getFeatures  (int n)
Returns the features vector.
String|getMeasure ()
String[] | getVexamples ()
HashStr|hsWords (string s)
Make word frequéncies handler, from a passed irs (TF - Term Frequency).
double|infGain

(String w)

Claculates the feature value, based on "Informa@am"

IG(w) = Sigma{i} P(Ci) * [P(W|Ci)*L(w,Ci) + P(~w|CJ*L(~w,Ci)]

sendo: L(x,c) = log( P(x|c) / P(x))

static void

rnaHW(String[] args)

int

numFeatures ()
Number of features selected.

long

numVocab ()
Number of different words, in training.se

long

numwWords ()
Total number of words, in training set.

double

oddsRatio  (string w)

Claculates the feature value, based on "Odds Ratio"

void

printPerformance 0
Output de medidas de performance.
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double

QfOb (String word)
Word probability

double

QrOb (String word, String classname)
Word probability in some class.

double

QrObCHSS (String classname)
Class probability

double

QfObF (String word)
Feature probability

double

QrObF (String word, String classname)
Word probability in some class.

boolean

setFeatures  (int n)
Feature subset selection, with «"OddsoRat

Like [Mladenic, Grobelnic 1998]

void

setMeasure (int measure)

boolean

setPath (java.io.File dir)
Defines the training directory
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« Anexo D — Caodigo dos principais metodos

Classe“ExemplosAPT

/**
* Palavras mais significativas, com base no Ga nho de
* Informagéo.
*
public String[] geraWordsSigf_InfGain(String[] Vt, int N)

{
if ( Vt == null ) return null;

Texto twVt= new Texto(Vt);

double Pext= (double) twVt.getNumWords() / this.getNumWords() ;
double Pnext=(double) 1.0 - Pext;

double ES= F(Pext) + F(Pnext); //-—————— > Entropy (S)

long cardS= (long) (Vt.length / Pext); //---> Card(S)

Hashtable hasht= new Hashtable();
so.println("a) hasht.size(): "+hasht.size());
twVt.setPosWord(0) ;

for (;;) f
String w= twVt.nextWord();
if ( w == null ) break;
if ( hasht.containsKey (w) ) continue;

// frequéncias
long Fw= this.fregWord(w); //-————- > frequencia total de: w
long Fxw= twVt.fregWord(w); //-————-— > frequencia nos casos de extraccédo

// cardinalidades

long cardSw= Math.min(Fxw, Vt.length) + Math.min (Fw-Fxw, cardS-Vt.length);
long cardSnw= cardS - cardSw;

// probabilidades

double PExtW=(double) Math.min(Fxw, Vt.length) / cardS;
double PnExtW= 1.0 — PExtW;

double PExtnW=(double) Math.max (Vt.length-Fxw, 0) / cardS;
double PnExtnW= 1.0 - PExtnW;

// entropias
double ESw= F(PExtW) + F(PnExXtW);
double ESnw= F(PExtnW) + F(PnExtnW);

// ganho de informacéao
double GainSw= ES - ((double) cardSw/cardS * ESw +(double) cardSnw/cardS * ESnw );

hasht.put (new String(w), new Double(GainSw));

/* Mostrar Ganhos

so.println("Gain(S,W): "+GainSw+"\t\tw: "+w);
so.println("|Sw|: "+cardSw+"\tP{ext|w}: "+PExtW+"\tP{ext|~w}: "+PExtnW);
so.println("-—-—--—--"-"-"-"""""""""""""" ")
*/

}

so.println("ES:. ... .ttt "+ES) ;

so.printIn("[S|:.. i "+cards) ;

so.println("Pext:. ... i "+Pext) ;

so.println("Vt.length:........ "+Vt.length);

if ( hasht.size() <= 0 ) return null;

String[] vs= HashStr.rankNDouble (hasht,N);
return vs;
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/**
* Metodo geral de extracgdo dos elementos rele
* em <b>file</b>, um vector de regras, em <b>v
* dominio do atributo de "foco" em <b>DomAfoco
* dos elementos relevantes.<br>
*
public String[] extraccao(String file, String[]

{

vantes. Para um ficheiro, indicado
regras</b>, e um vector com o
</b>, é concretizada a extrac¢éo

vregras, String[] DomAfoco)

if ( vregras == null || vregras.length < 1 ) return null;

LinkedList lista= new LinkedList();
try |

BufferedReader br= new BufferedReader (new FileReader (file));

int nanunc= 0, nextr= 0;
boolean inText= false;
String source=null, line;

do {
// Ler préximo anuncio
/] —mmm e
String stxt= null;
do {
line= br.readLine();
if ( line == null ) Dbreak;
if ( line.indexOf ("<source>") != -1 ) {
source= StrX.betweenTags (line, "<source>");
so.println("source: "+source+" "+nextr) ;
int p= source.lastIndexOf ('\\"');
if (p >=0) source= source.substring(p+1);
nanunc++;
}
if ( line.indexOf ("<text>") != -1 ) {
inText= true;
stxt= "n;
}
if ( line.indexOf ("</text>") != -1 ) {
inText= false;
break;
}
if ( inText ) {
line= StrX.removeTags(line.toLowerCase());
stxt+= ' ' + line;
}
}
while ( true );
if ( line == null ) break;
if ( stxt == null || stxt.length() < 1 ) continue;
/] ———mmmm
stxt= StrX.removeTags (stxt.toLowerCase());
stxt= filtraTexto(stxt);
//so.print ("-——————————————- \n");
stxt= "[BEGIN] " + stxt + " [END]";

//so.print (stxt+"\n");

//so.print ("-——————————————— \n") ;

LinkedList 1lx= extrair (stxt,
if ( 1x != null ) {

vregras, DomAfoco);

for (int i=0; i<lx.size(); i++) {

String si= (String)lx.

si= "F("+source+") ->

get (i) ;
" + si;

if ( ! lista.contains(si) ) {
lista.add(new String(si));

nextr++;

}
}

while ( true );

so.println("\n\n\n-—————————————

so.println ("N (anuncios):.......
so.println("N(extracts):.......

br.close();

"+nanunc) ;
"+nextr) ;



11 - Anexo D - Cadigo dos principais métodos 172

}

catch (IOException ioe) {
se.println("ERROR: reading file "+file);
se.println(ioe);
return null;

}

return StrX.toVStr(lista);

/**
* A partir dos vectores de exemplos existentes , sdo geradas
* instancias para serem submetidas ao sistema C5.<br>
*
public boolean geralnstanciasC5(String tag, Str ing filename)

{
PrintStream outD= null, outN= null;
boolean closeD= false, closeN= false;

// abertura de ficheiros

/] mmmmm e
if ( filename == null || filename.length() < 1 ) {
outD= System.out;
outN= System.out;
}
else {
int p= filename.indexOf('."');
if (p > 0 ) filename= filename.substring(0,p);
String fnames= filename + ".names";
String fdata= filename + ".data";
try
FileOutputStream fosN= new FileOutputStream(fnames);
FileOutputStream fosD= new FileOutputStream(fdata);
outN= new PrintStream(fosN);
outD= new PrintStream(fosD);
closeN= true; closeD= true;
}
catch (IOException e) {
outN= System.out;
outD= System.out;
}
}
/] mmmmmmm e

String[] Btag= getVBetween(tag); //Between tag
String[] Ltag= null; //Left tag
String[] Rtag= null; //Right tag

Ltag= getNGramLeft (tag , nvizEsq());
Rtag= getNGramRight (tag, nvizDir());

if ( Ltag == null || Btag == null || Rtag == null ) return false;

VARX.insert ("B"+tag,Btag);
VARX.insert ("L"+tag,Ltaqg);
VARX.insert ("R"+tag,Rtag);

String[] GBtag= this.generalizar (Btag);
String[] WSLtag= this.geraWordsSigf_InfGain(Ltag,10);
String[] WSRtag= this.geraWordsSigf_InfGain(Rtag,10);

VARX.insert ("GB"+tag,GBtag) ;
VARX.insert ("WSL"+tag,WSLtag) ;
VARX.insert ("WSR"+tag, WSRtaqg) ;

outN.print ("extrair\n\n") ;

for (int i=0; i<WSLtag.length; i++)
outN.print ("ESQ"+WSLtag[i]+": yes,not.\n");

for (int i=0; i<WSRtag.length; i++)
outN.print ("DIR"+WSRtag[i]+": yes,not.\n");

outN.print ("between: ");
//outN.print ("Afoco: ");
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for

}

(int i=0; i<GBtag.length; i++) {
String sattrb= GBtag[i].replace(' ','-"').replace(
outN.print (sattrb+",");

outN.print ("bizarre.\n");

outN.print ("extrair: yes,not.\n");

if

closeN ) outN.close();

// Ciclo de geragdo de instdancias

//

String etag= StrX.endtag(tag);

String sinstancia, sinstneg, sneg;

LinkedList listneg= new LinkedList();

String[] wvsleft, vsrigh, vsleftneg, vsrighneg;

for (int i=0; i<Btag.length; i++) {
sinstancia= "";
sinstneg= "";
sneg= this.genNegExemp (tag, StrX.countWords (Btag[i]));
vsleft= StrX.trim( StrX.toVStr(Ltag[i]) , worddata.pontuacao );
vsrigh= StrX.trim( StrX.toVStr (Rtag[i]) , worddata.pontuacao );
vsleftneg= StrX.toVStr (StrX.leftTag(sneg,taqg));
vsrighneg= StrX.toVStr (StrX.rightTag(sneg,etaqg));
if ( vsleftneg != null )
vsleftneg= StrX.subVect (vsleftneg, vsleftneg.length-nvizEsq(),
vsleftneg.length);
if ( vsrighneg != null )
vsrighneg= StrX.subVect (vsrighneg, 0, nvizDir());
vsleftneg= StrX.trim(vsleftneg, worddata.pontuacao);
vsrighneg= StrX.trim(vsrighneg, worddata.pontuacao);
// ocorréncia do atributo na vizinhanga esquerda
for (int j=0; j<WSLtag.length; Jj++) {
sinstancia+= StrX.indexOf (vsleft,WSLtag[j]) != -1 ? "yes,"
sinstneg+= StrX.indexOf (vsleftneg,WSLtag[j]) != -1 ? "yes,"
}
// ocorréncia do atributo na vizinhanga direita
for (int j=0; j<WSRtag.length; j++) {
sinstancia+= StrX.indexOf (vsrigh,WSRtag[j]) != -1 ? "yes,"
sinstneg+= StrX.indexOf (vsrighneg,WSRtag[j]) != -1 ? "yes,"
}
String betw= null;
for (int j=0; j<GBtag.length; j++)
if ( satisfazGen(GBtagl[j], Btag[i]l) ) {
betw= GBtag[j].replace(' ','-").replace(',',"';");
break;
}
sinstancia+= betw != null ? betw+",yes" : "bizarre,yes";
sneg= StrX.betweenTags (sneg,taqg);
betw= null;
for (int j=0; j<GBtag.length; j++)
if ( satisfazGen(GBtagl[jl, sneg) ) {
betw= GBtag[j].replace(' ','-").replace(',"',"';");
break;
}
sinstneg+= betw != null ? betw+",not" : "bizarre,not";
outD.print (sinstancia+"\n"); //—-—-—> insténcia positiva.
listneg.add(new String(sinstneq)) ; //—-——> insténcia negativa
}
/= m
//
//geracdo de exemplos negativos
[/
String[] vexneg= this.seekNegExemp(tag, GBtag, WSLtag, WSRtag);
String[] vinstneg= StrX.toVStr(listneg); //---> exemplos artificiais

int j= 0;

A A

llnot, ll;

"not’ ";

llnot, ll;

"not’ ";
(aleatoria).
(aleatdrios)
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for (int i=0; i<vexneg.length; i++) {
outD.print (vexneg[i].replace(' ','=-")+"\n");
if ( j < vinstneg.length ) outD.print(vinstneg[j++]+"\n");
if ( i == Btag.length ) break;

for (int i=j; i<vinstneg.length; i++) {
if ( i == Btag.length ) Dbreak;
outD.print (vinstneg[i]+"\n");

}

if ( closeD ) outD.close();

return true;



