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Resumo
Extracao de Informagdo (EI) ¢ uma cole¢ao de métodos e técnicas que t€ém como
objetivo extrair, de fontes semi-estruturadas ou nao-estruturadas, informagao relevante.
Um sistema de EI ¢ capaz de extrair, de fontes de informacdo textuais, apenas
informagdo que seja do interesse dos usuarios do sistema, as partes que nao sao

interessantes aos usuarios nao sio extraidas.

Nesta dissertacdo, ¢ proposto um novo método supervisionado de EI em que a
informagdo extraida, partes de um texto, ndo ¢ estruturada; isto representa um avango
em relacdo a EI ‘tradicional’, em que a informagdo extraida ¢ estruturada segundo um
template definido por usuario. Sendo supervisionada, a extracdo de informacao de

novos documentos ¢ induzida de uma colecdo prévia de documentos com suas partes

relevantes assinaladas — conjunto de treinamento —; porém, o método inova no
sentido de que o conjunto de treinamento pode ser muito pequeno em termos absolutos,
resultando em um baixo custo de preparagdo do mesmo. Outra novidade do método esta
em sua técnica de extracdo, que ¢ uma adequada combinacdo de técnicas existentes.
Independéncia de dominio e de formato de documentos sdo outras duas importantes

caracteristicas do método.

Para a validagdo do método, o sistema TIES — Textual Information Extraction
System — foi desenvolvido e testado com dois dominios dispares, um sobre sistemas
elétricos de poténcia e o outro sobre legislagdo para administragdo publica: os resultados

dos testes, para os dois dominios, revelaram-se promissores.
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Abstract
Information Extraction (IE) is a collection of methods and techniques that have
as objective to extract, from semi-structured or non-structured data sources, relevant
information. An EI system is able to extract, from textual information sources, only
information that is of interest to system users, the parts that are not interesting to users

are not extracted.

In this work, a new supervised IE method is proposed where the extracted
information, text parts, is non-structured; this represents a progress in relation to
'traditional’ IE, where the extracted information is structured according to a user-defined
template. Being supervised, information extraction from new documents is induced
from a previous collection of documents with their marked relevant parts — training set
—; however, the method innovates in the sense that the training set can be very small in
absolute terms, this way propitiating low cost of its preparation. Another innovation of
the method is its extraction technique, that is an appropriate combination of existent
techniques. Domain independence and independence of format of documents are other

two important characteristics of the method.

For the validation of the method, the system TIES — Textual Information
Extraction System — was developed and tested with two disparate domains, one on
electric power systems and the another on legislation for public administration: the

results of the tests, for the two domains, were promising.
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Capitulo 1

Introducao

E sobejamente constatado que, gracas a Internet e as intranets, vive-se sob um
verdadeiro tsumani de dados, isto €, um crescimento exponencial da produgdo de
informacdo digital. A conseqiiéncia disso ¢ que, encontrar manualmente informacdes
especificas torna-se uma tarefa cada vez mais dificil, ou até mesmo impraticavel. Surge
entdio a necessidade de tecnologias de extracdo de informagdo, capazes de
automaticamente recuperar apenas informacao relevante, segundo critérios definidos

pelo usuario.

Para discorrer sobre extragdo de informacdo, o primeiro passo ¢ relembrar a

taxionomia comumente adotada de estruturas de fontes de informacao.

1.1 Estrutura de Fontes de Informacao

As fontes de informacdo caracterizam-se pela estrutura que seus dados apresentam,
podendo ser: estruturada, semi-estruturada e ndo-estruturada. Em fontes de dados
estruturadas as informagdes estdo normalmente dispostas em tabelas, controladas por
software de gerenciamento de banco de dados (SGBD). As informagdes em fontes semi-
estruturadas se apresentam entre marcadores (tag), que podem ser reconhecidos ou
processados por maquinas; exemplos: paginas HTML e documentos XML. Em fontes
nao-estruturadas as informagdes se apresentam em linguagem natural, isto ¢, sem
estrutura tabular e sem marcagdo; exemplos: relatdrios e memorandos produzidos por

uma organizagdo em suas atividades.

1.2 Extracao de Informacao
Extracdo de Informagao (EI) ¢ um conjunto de técnicas que t€m como objetivo extrair,

de fontes semi-estruturadas ou nao-estruturadas, informagao selecionada [Etzioni 2008].



Dado uma fonte de dados, como um documento textual, o usuario estaria
interessado em somente partes dela. Identificar estas partes especificas, que se

caracterizam como informacdes relevantes aos usudrios, ¢ tarefa para EI.

Sistemas de software que implementam técnicas de extra¢do de informacgao sdo
conhecidos como Sistemas de Extracdo de Informacao (SEI). SEIs podem ser
caracterizados por pelo menos trés critérios ortogonais: estrutura dos dados fonte,

visualizacdo da informagao extraida e classe do método de extragao.

1.2.1 Estrutura dos Dados Fontes
Sistemas de extracdo utilizam elementos em um texto que possam ajudar na
identificacdo de informacao relevante. Por sua vez, a forma de como identificar a

informacdo depende da estrutura da fonte de informagao.

o Extraciao de fontes semi-estruturadas: No caso de extracao de fontes semi-
estruturadas, notadamente paginas HTML, a informagdo relevante se encontra
entre alguns tipos de marcag¢ao (tag). No fundo, a procura nao ¢ pela informacao
desejada, mas sim por um padriao de seqiiéncia de marcagdes em uma colegao

tematica que delimitam esta informag¢ao [Hammer 1997].

e Extracio de fontes nao-estruturadas: Quanto a extracdo em fontes nao-
estruturadas, estas ndo possuem marcadores para que, orientando-se por eles,
uma informagdo relevante possa ser encontrada por um SEI Isto torna ainda
mais complexa a extragdo de informagdo. Para complicar ainda mais a tarefa de
extracdo, informagdo relevante aparece geralmente fragmentada. Em
conseqiiéncia, SEIs para extracdo de informagdo de fontes de dados nao-
estruturadas necessitam de sofisticados meios de identificagdo da informacao
desejada, tais como processamento natural de linguagem, analise de similaridade
textual e contextos de formatacdo de texto (estilo e tamanho de fonte,

alinhamento de paragrafos, etc.) [Aumman 2006].

1.2.2 Visualizacao da Informacao Extraida
A visualizagdo da informac¢ao extraida pode ser estruturada, ou ndo. No primeiro caso,

trata-se de representacdo de instancias de entidades previamente definidas, e de



relacionamentos entre instancias de entidades. No segundo caso, trata-se de identificar

as passagens relevantes de texto.

Extracio de Instincias de Entidade: E fornecido um formulario estruturado
(template), que deve ser preenchido por um SEI por uma colegdo de instancias
de uma ou mais entidades [Etzioni 2005]. Como exemplo, em paginas de
classificados de veiculos na Web a informag¢do de interesse dos usuarios
(compradores) sdo instancias das entidades: descri¢do, cor, combustivel, ano,
modelo, preco vendedor e localidade do veiculo. Na Figura 1.1a hd um exemplo
de um trecho de pagina de classificado de veiculos (retirado do site:
http://www.rodao.com.br). A Figura 1.1b mostra um template que deve ser
preenchido com valores na pagina da Figura 1.1a, e a Figura 1.1c exibe o
template preenchido com os dados do primeiro veiculo na Figura 1.la. Os

valores de entidades, geralmente, sdo textos curtos, ou algumas palavras.

CHEVROLET - Astra - 2.0 SFI GSI 16V MANUAL R$ 37.500  [oados deeioulo
escrigio
Goriverrnelho wendedor: Caca Veiculos Cor
SembustiveliGasalina Localizagia: Cabedelo - PB Combustivel
AnofMadela; 2005/2005 DESEID QUE 0 VENDEDOR LIGUE PARA | Ano Modelo:
Fublicado em:15/05/2009 MIM Preco:
Enviar Proposta Vendedor
ver detalhes Localizagiio:
CHEVROLET - Astra - 1.8 MPFI GL SEDAN BY R$ 18.900 Dados de Veiculo
MANUAL Vendedar: Beto Veiculos Descrigio: CHEVROLET — Astra— 2.0 $FT GST 167 MANUAL
CoriPrats Localizagga: Jodo Pessoa - FB Cor: Vermelho
Combustival:Gasging DESEI0 QUE 0 VENDEDOR LIGUE PARA Combustivel, Gasolina
Ano/Modela; 200072000 MIM | Ano/Madelo: 2005/2005
Publicade em:11/01/2009 Enviar Broposta Preco: B 37.500
e s Vendedor: Caca Veiculos
\Localizagio_Cabedslo (PR
() (c)

Figura 1.1: (a) Pagina Web de classificados de veiculos; (b) template vazio; (c)
template preenchido.

Extracio de Relacionamentos entre Instincias de Entidade: Além de
instancias de entidades, muitas vezes ¢ de interesse extrair as instancias dos
relacionamentos entre as entidades [Etzioni 2005]. Para ilustrar, pode-se
imaginar um texto que contenha nomes de paises € suas capitais; o interesse ¢
preencher o relacionamento ehCapitalDe(cidade, pais). A Figura 1.2 mostra um
exemplo de texto de onde poderia ser extraida a instancia ehCapitalDe(Paris,

Franga) do relacionamento.

['Paris |capital dalF ranga |situada em ambas as margens do rio Sena, cerca de 190 krm a SE do
Hawre g 170 km do mar. Um dos maiores centros culturais e intelectuais do monda;

Figura 1.2: Texto com relacionamento implicito: ehCapitalDe(Paris, Franga).



Extracao de Passagem de Texto: Uma passagem de texto é basicamente um
texto nao-estruturado, de qualquer tamanho e formato (mas nao ¢ o texto total de
um documento) [Jiang 2006]. A Figura 1.3 mostra parte do texto de um

documento e uma passagem delimitada por um retangulo.

3.4. Confirmada a existéncia de immpedimento, por:

a) Protegfies atuadas, de acordo com a IN-OP.01.006, acionar o
Operador da SEPRS para:
« mispecionar 0f equpamentos & linhas enwvolvidas,
+ isolar eletricamente os equipamentos impedidos,
= rearmar os dispositvos de blogueio.

b) Incéndins, considerar situagio de emergéneia e acionar o Operador

da SE SMD para:

« 1zolar eletricamente as dreas afetadas;

+ tomar as providéncias de combate a incéndio (Brizada contra
meéndin);

« informar a ocorréneia e procedimentos executados ao CROL,
para conclusdo das manobrag,

« mformar a acorréneia ao SLOG e acionar, caso necessana, o
Corpo de Bombeiros.

3.8, Em caso de anormalidade, o Operador da SE PRS deverd inspeciona-
la & mformar a0 CROL, conforme [M-OP.01.006.

Figura 1.3: Texto com uma passagem destacada.

1.2.3 Classes de Métodos de Extraciao de Informacao

Podem ser identificadas na literatura quatro classes de métodos de extragdo de

informagdo, em ordem cronologica de seus surgimentos: engenharia do conhecimento,

método supervisionado, método auto-supervisionado e extragao aberta de informacao.

Engenharia do Conhecimento. Esta abordagem requer um especialista para
escrever regras de extragdo (expressoes regulares) em uma linguagem especifica,
para ajudar um SEI a extrair informagdo de uma cole¢do de documentos
[Hammer, 1997]. Um problema com este método ¢ que a aprendizagem da
linguagem especifica e a escrita das regras de extragao podem representar tarefas

muito complexas, exigindo muito tempo despendido pelo especialista.

Extracdo Supervisionada. Nesta classe, os SEIs aprendem automaticamente a
extrair informag¢do, com o auxilio de exemplos de documentos de um dominio
marcados por especialistas do dominio. Os exemplos sdo chamados de conjunto
de treinamento. Percebe-se o objetivo de minimizar o esfor¢o do especialista,
porque um conjunto de treinamento, embora ainda possa ser grande em termos

absolutos, ¢ sempre comparativamente pequeno frente a colecdo inteira de

documentos do dominio. Além do mais, marcar documentos € uma tarefa muito



mais facil que escrever regras genéricas de extracao, muitas vezes complexas. A
prepara¢do do conjunto de treinamento, porém, requer esforco e aprendizagem
especiais, quanto maior for o conjunto maior sera o esforco. Avangos recentes,
visando a reduzir o custo do esfor¢o manual, incluem indugdo automatica de
marcacoes apoiada em maquinas de estado finito condicionalmente treinadas
[McCallum 2003], ou em redes logicas de Markov [Poon 2007]. No fundo,
nestas abordagens, o esfor¢o de marcacao de corpora grandes € substituido pelo
esfor¢o de construgdo de complexos modelos de marcagdo, além de terem uma

eficacia de extragdo longe de satisfatoria [Poon 2007].

e Extracao Auto-Supervisionada. Com o fim de reduzir os custos dos métodos
supervisionados, um novo método de extracdo de informagdao funciona
essencialmente assim: dada uma entidade, um (pequeno) conjunto de padrdes
genéricos ¢ usado para automaticamente marcar um conjunto de treinamento
com anotagdes especificas da entidade ([Etzioni 2005], [Feldman 2006]).
Embora seja auto-supervisionado e “escalavel”’, o método ¢ dependente de
entidade: pode exigir, da parte de especialistas, um laborioso trabalho de
identificacdo das entidades relevantes a um dominio, e a especificagdo de

padrdes genéricos para cada uma das entidades escolhidas.

Extracio Aberta de Informacdo. Em [Etzioni 2008], O. Etzioni ¢ outros
autores discutem um novo paradigma de extracdo de informac¢ado, fundamentado na idéia
de que, pelo menos para algumas linguas, como a inglesa, ¢ viavel caracterizar um
conjunto compacto de padrdes independentes de entidade. O interesse disso reside no
fato de que, certos corpora — enciclopédias e a propria Web — nao podem ser
restringidos a um pequeno numero de entidades e a dominios especificos pré-
selecionados. Em [Schubert 2002], L. Schubert aparece como a primeira tentativa de
construcao de um SEI aberto, mas suas precisdo, revocacao e escalabilidade ndo foram

medidas.

Das quatro classes de métodos apresentadas, a supervisionada ¢ ainda a que tem
a melhor relacdo qualidade da extracdo / custo. Muito esfor¢o ainda terd que ser
despendido para que os métodos auto-supervisionados e / ou abertos venham finalmente

a se impor.



1.2.4 Métricas de Avaliacao de Extracao

Quanto a mensuragdo da qualidade da extragdo, existem duas métricas muito
utilizadas na avaliacdo da eficacia de um sistema de extracdo de informacao, sdo as bem
conhecidas: precisdo e revocacdo. Precisdo € a razdo entre a quantidade de informagao
relevante extraida e a quantidade total de informacdo extraida. Revocagdo ¢ a razao
entre a quantidade de informacao relevante extraida e quantidade total de informagao
relevante. Em outras palavras: precisdo ¢ a por¢do da informacao extraida que de fato ¢
relevante, e revocagdo € a por¢do da informagdo relevante que é extraida [Moens 2006].

Formalmente:

quant _relevante _extraida quant _relevante _extraida

revocagdo =

precisdo = -
quant _total _extraida quant _total _relevante

3.4. Confirmada a existéncia de impedimento, por:

a) Protegiies atuadas, de acordo comn a IN-OP.01.006, aciohar o
Operador da SEPRS para: h
« inspecionar 08 equipamentos e linhas envolvidas, ndo extraida
+ isolar eletricaments o5 equipamentos impedidos,
* reartnar os dispositivos de bloqueio.

b) Incéndios, considerar situago de emergéncia e acionar o Operador :I

informagao

da SE SMD para:
+ 1s0lar eletricamente as 4reas afetadas;

itcEndin);

« informar a ocorréneia e procedimentos executados a0 CROL,
para conclizBo das manobras;

+ informar a ocorréncia an SLOG e acionar, caso necessario, o
Corpo de Bomberros.

3.8. Em caso de anormalidade, o Operador da 8E PRE deverd inspeciona-
la & informar a0 CROL, conforme IN-OP.01.006

Figura 1.4: Texto com passagem relevante e passagem extraida.

O texto Figura 1.4 possui duas passagens destacadas. Considerando que a
passagem dentro do retdngulo de linha continua ¢ a informacgdo relevante, e que a
passagem dentro do retangulo de linha tracejada ¢ a informagao extraida. O resultado da
extracdo obteve precisdo de 100% (a informacdo extraida ¢ toda relevante), porém, a

revocacao foi inferior a 100% (parte da informacao relevante ndo foi extraida).

Outra métrica muito utilizada na avaliagao da eficacia de um sistema de extragao
e a medida F. Esta ¢ calculada pela média harmoénica entre os valores de precisdo e
revocagdo, e retorna um balanceamento entre as duas. Para atingir um alto valor de
medida F ¢ necessario que ambos os valores das outras métricas (precisdao e revocagao)

sejam altos. A medida F entre precisdo e revocagdo ¢ formalizada como segue:



medida F =

1 1

+
precisdo  cobertura

Definido o contexto da dissertacdo, Extracao de Informagdo, e os desafios postos

a tarefa de extrair informacao, passa-se aos objetivos da dissertacao.

1.3 Objetivos da Dissertacao
Nesta secdo sao apresentados os objetivos desejados para este trabalho, divididos em

gerais e especificos.

1.3.1 Objetivos Gerais
O objetivo geral da dissertacdo ¢ a proposta de uma nova instancia — modelo — de
método de extracdo de informagdo. As caracteristicas do modelo sdo as seguintes:

o FExtragdo de passagens relevantes de documentos ndo-estruturados. O modelo

extrai passagem de texto, ou seja, trata-se de informagdo ndo estruturada.

o A solugcdo de extragdo de informagdo independente de dominio e formato. O
modelo ¢ aplicavel a qualquer dominio, onde existam passagens a serem
extraidas de documentos nao-estruturados. Quanto a independéncia de formato,

o modelo pode ser aplicado a qualquer formato de arquivo textual.

e O modelo é uma instancia da classe de método supervisionado. Ou seja, o
modelo ¢ um método e a extracdo das passagens ¢ baseada em um conjunto de
treinamento, fornecido pelo usuario. A classe de método supervisionado foi
escolhida por ser a de melhor relacdo qualidade de extracdo / custo, entre as

classes de métodos de extracao (Secao 1.2.3).

e FEficiéncia vs. Custo. Como discutido anteriormente, a preparagao do conjunto de
treinamento pode exigir um esforco de alto para o usudrio, e a tentativa de
automatizar esta prepara¢do pode reduzir a eficacia de extracdo. Assim, as
inovacdes do modelo proposto consistem em oferecer uma forma eficiente de

extracao supervisionada e com baixo custo para o usudrio.



1.3.2 Objetivos Especificos

O principal objetivo especifico € o desenvolvimento de um protdtipo que implementa o

modelo proposto: TIES (Textual Information Extraction System), este deve atender as

especificagdes do modelo.

Os demais objetivos sdo relacionados ao TIES e estdo listados abaixo:

Minimiza¢do do trabalho do usuario. O usuario deve ter pouco esfor¢o na
preparagao do conjunto de treinamento. Seu trabalho serd marcar as informagdes

relevantes em uma quantidade pequena de documentos.

Validagdo do prototipo do TIES. A validagdo do prototipo deve ser realizada em
pelo menos dois dominios de documento. Este requisito ¢ imprescindivel para
atestar a independéncia de dominio do TIES. Foram utilizados dois corpora de

documentos.

o Corpus Chesf: Conjunto de documentos sobre instrugdes operacionais €
normativas de sistemas elétricos. O modelo foi desenvolvido

inicialmente para realizar extracdo de passagens neste corpus.

o Corpus Legislativo: Conjunto de documentos sobre leis e decretos da

administracao de estados brasileiros.

Eficacia na Extra¢do. Quanto a eficacia do TIES, ela deve atingir valores
satisfatorios de revocagdo e precisao nas extragdes. Estes valores devem indicar
que o sistema podera ser utilizado em alguma empresa ou organizaciao que tenha

passagens relevantes a serem extraidas de documentos nao-estruturados.

1.4 Estrutura da dissertacao

Os proximos capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma. O capitulo 2

discorre sobre algumas técnicas para a extracdo de informacao e alguns trabalhos que

implementam tais técnicas. O capitulo 3 apresenta o novo modelo para extragdo de

informacao: seu método e técnicas empregadas, finalizando com um prototipo de

sistema que implementa o modelo. O capitulo 4 exibe os resultados de testes que

experimentalmente avaliaram o protdtipo. Finalmente, o capitulo 5 apresenta as

conclusoes de todo o trabalho e discute sobre trabalhos futuros.



Capitulo 2

Técnicas de Extracao de Informacao

Neste capitulo, sdo apresentadas algumas das técnicas de extracdo de informagdo mais
referenciadas na literatura concernente. E importante ressaltar, desde ja, que técnicas e
métodos de EI sdo conceitos ortogonais. Por exemplo, qualquer técnica de EI pode em
principio ser usada no contexto de um método supervisionado, discutido no Capitulo 1;
o problema entdo fica restrito a escolha da melhor técnica, dada a especificidade de uma
aplicacdo de EI.  Por razdes didaticas, as técnicas sdo divididas em trés categorias:
analise de similaridade, passagens relevantes de texto, e segmentacdo topicamente

coerente de texto.

2.1 Extraciao de Informacao por Analise de Similaridade
Identificam-se trés classes principais de andlise de similaridade: similaridade estrutural,

similaridade textual e similaridade de formatacao.

Similaridade Estrutural

Documentos sdo compostos por objetos, exemplo, documentos XML e HTML
sdo compostos por tags (marcacdes) especificas. Medir a similaridade estrutural entre
dois documentos ¢ verificar a semelhanca, na organizagdo dos objetos, entre os
documentos. As estruturas de documentos podem ser representadas por modelos
estruturais que reflitam a organizagdo de seus objetos. A guisa de ilustragdo, a estrutura
de um documento HTML pode ser representada por uma 4arvore, cujos nodos

representam suas fags.

Existem varias fungdes que medem a similaridade entre duas arvores: uma das
mais conhecidas ¢ distancia de edi¢do entre arvores [Valiente 2002], que verifica a
quantidade de operagdes, sobre os nodos, necessaria para transformar uma arvore em

outra — quando menor a quantidade de operacdes, maior sera a similaridade. As



operagdes sdo: inclusdo, exclusao e substituigdo de nodo. A Figura 2.1 mostra trés

arvores: A, B e C. A arvore A pode ser transformada na arvore B pela exclusdo do nodo

[{P)

“b” e pela inclusdo do nodo “g” — 2 operagdes no total; ja para transformar A em C ¢
necessario excluir os nodos “d”, “e” e b— 3 operacdes no total. Sendo assim, entre as

arvores B e C, a drvore mais similar a A ¢ a B, pela distancia de edi¢ao.

arvore B
arvore A

arvore C

Figura 2.1: Transformacgao de arvore em outra.

Em [Flesca 2005], ¢ apresentada uma forma de medir a similaridade estrutural
entre documentos XML. Neste trabalho, a estrutura de um documento XML é
representada como uma série temporal, em que cada ocorréncia de uma tag corresponde
a um pulso na série. Depois, com base na série, um sinal ¢ gerado. Dois documentos
XML podem ser comparados por analise da Transformada de Fourier de seus sinais,
esta transforma cada sinal em uma freqiiéncia. A similaridade entre os documentos é

dada pela diferenca na magnitude das freqiiéncias de seus sinais: quanto menor a

diferenga, mais similares serdo as estruturas dos documentos.

Similaridade Textual

Medir a similaridade textual entre dois documentos ¢ verificar o quando seus
textos sdo semelhantes lexicamente. Mais precisamente, quanto maior for a quantidade
de termos em comum, maior serd a similaridade, e quanto maior for a quantidade de

termos exclusivos, menor sera a similaridade.
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Uma técnica simples para similaridade textual ¢ a Jaccard [Manning 1999]. Ela
representa um texto como um conjunto de termos (tokens). A similaridade entre dois
textos, com respectivos conjuntos de termos, ¢ medida pela razdo entre a quantidade de
termos da intercessdo dos conjuntos, pela quantidade de termos da unido dos mesmos

conjuntos.

Outra fun¢do, bem conhecida, que mede a similaridade textual ¢ a funcdo co-
seno [Salton 1968]. Nesta, textos sdo representados por vetores no espaco vetorial, € o
co-seno do angulo formado por dois vetores ¢ a medida de similaridade entre seus

textos.

Assim como para estrutura existe a distancia de edi¢do entre arvores, para texto
existe a distancia de edicdo entre strings [Levenshtein, 1966]. Esta técnica ndo ¢
baseada em termos, como as duas anteriores. Dois textos (strings) sao vistos como duas
seqliéncias de caracteres. A distancia de edigdo entre eles ¢ medida pela quantidade de
operagoes, sobre os caracteres, necessaria para transformar um texto no outro — quando
menor a quantidade de operagdes, maior serd a similaridade. As operacdes podem ser:

inclusao, exclusao e substituicao de caracteres.

A fim de realizar uma andlise de similaridade mais voltada para a semantica dos
textos, estes podem passar por um ou mais pré-processamentos, exemplo: retirada das
stop words (termos comuns € nao relevantes no texto), stemming (redu¢ao dos termos
ao seu radical) e thesaurus (substituicdo de termos sindnimos por um mais genérico).
Estes pré-processamentos podem ser empregados antes de medir a similaridade entre

textos, utilizando qualquer fun¢do de similaridade textual.

Similaridade de Formatacao

Uma técnica de similaridade de formatacdo de dois textos considera somente as
caracteristicas visuais dos mesmos. As caracteristicas visuais mais exploradas sdo: tipo,
estilo e tamanho de fonte; alinhamento do texto em um documento, quantidade de
colunas do texto, etc. Uma fungdo de similaridade com base em caracteristicas visuais
foi utilizando no sistema Visual Information Extraction [Aumann 2006], que sera

apresentado pela Se¢do 2.1.3.

Na seqiiéncia, sdao discutidos trés trabalhos de EI que fazem andlise de

similaridade segundo as trés classes de técnicas apresentadas.
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2.1.1 Extracdo Automatica de Noticias na Web

Reis [Reis et al. 2004] apresenta uma abordagem, dependente de dominio, para extragao
nao-supervisionada de informacdo ndo estruturada em paginas de noticias da web. A
solucao ¢ baseada em analise de similaridade estrutural. Para realizar esta analise foi
desenvolvido o algoritmo RTDM — Restricted Top-Down Mapping, que ¢ uma variagao

do algoritmo de distancia de edigao entre arvores.

No processo, sdo selecionadas vérias paginas HTML e geradas arvores que
representam as estruturas de cada uma delas. Para a geracdo da arvore que representa
uma pagina, informagdo entre fags ¢ um nodo. As paginas sdo agrupadas formando
clusters, de acordo com a similaridade, entre suas arvores, medida pelo RTDM. Este
algoritmo também faz um mapeamento entre nodos nas arvores. Depois, para cada
cluster ¢ gerada uma expressao regular — ne-pattern (node extraction pattern) — que
também ¢é uma arvore e¢ casa com todas as arvores do cluster. Na extragdo das
informacdes de uma nova pagina de noticias, primeiro ¢ selecionado o ne-pattern mais
apropriado para a arvore da pagina, utilizando a similaridade do RTDM. Pelo casamento
entre o ne-pattern e a arvore da pagina, algumas informagdes, ricas em texto, sdo

extraidas da nova pagina.

O objetivo especifico do trabalho foi a extragdo dos titulos e dos corpos das
noticias nas paginas. Estas informagdes sdo ricas em texto, assim, sdo extraidas pelo
processo anterior. Dos textos extraidos, da nova péagina de noticia, um ¢ o titulo e outro
¢ o corpo da noticia. Heuristicas sdo utilizadas para identifica quais sdo os textos que
representam estas informacoes: (a) aquele que possuir mais de 100 palavras sera o
corpo; e (b) aquele que possuir entre 1 e 20 palavras, além da méxima interse¢do com o

corpo, sera o titulo.

A abordagem foi avaliada em 4088 paginas de noticias na web, todas de sites de
noticias brasileiros. Apesar da heuristica muito simples na identificacao de titulos e

corpos, a solugdo obteve uma boa acuricia de identificacao.

2.1.2 Analise de Similaridade de Documentos Normativos
Lau [Lau et al 2003] descreve um sistema de mineracdo de documentos de
regulamentagdes governamentais. O objetivo do trabalho ¢ encontrar, em um

documento, uma secdo de texto que seja mais similar textualmente a uma secao
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especifica de um segundo documento. A abordagem ¢ util quando o interesse ¢
identificar se¢des que tratam do mesmo assunto em documentos de regulamentacdes
distintos, e que foram produzidos por diferentes fontes (ex.: federal, estadual,

municipal).

Para medir a similaridade entre as se¢des dos documentos, o sistema primeiro
transforma-os em documentos semi-estruturados com a adicdo de tags XML,
documentos de regulamentacdes geralmente sdo ndo-estruturados. Assim, tem-se a
produgdo de novos documentos XML. Cada se¢ao dos documentos originais estara em
um elemento no XML. Depois, cada documento XML ¢ representado como uma arvore
que descreve sua estrutura, ¢ assim, cada nodo na arvore representa uma se¢ao no
documento. A identificagdo de uma se¢do especifica ¢ transformada em identificagdo de
um nodo especifico em uma arvore. Supondo a seguinte tarefa de identificagdo: seja um
nodo A pertencente a arvore X, deseja-se encontrar em uma arvore Y o nodo B mais
similar a A. O sistema calcula a similaridade entre A ¢ todos os nodos em Y,
identificando o que for mais similar a A. No calculo da similaridade entre dois nodos,
sdo consideradas a similaridade entre eles e a similaridade entre seus nodos vizinhos
(pai, irmaos e filhos). A fun¢do de similaridade utilizada ¢ a co-seno. A similaridade
entre dois nodos (se¢des) ndo ¢ feita diretamente utilizando os textos neles contidos,
mas sim frases substantivas extraida dos textos. Para a tarefa de extracdo das frases

substantivas, foram utilizadas ferramentas de processamento natural de linguagem.

O sistema foi avaliado utilizando documentos de regulamentagdes sobre
acessibilidade, oriundos de o6rgdos americanos e britdnicos. No entanto, ndo foi
apresentado, no artigo, nenhum valor quantitativo que comprovasse a eficicia da

solugdo, apenas foi demonstrado um tnico exemplo onde a solucdo obteve sucesso.

2.1.3 Extracao Visual de Informacao

O sistema Visual Information Extraction (VIE) [Aumman 2006] extrai informagdes
relevantes de documentos ndo-estruturados. A extracdo ¢ independente de dominio e
supervisionada — € necessario que o usudrio marque as informagdes relevantes em um
conjunto de documentos de treinamento. Com base nas marca¢des o VIE identifica
automaticamente as informacoes relevantes em novos documentos. A solugdo utiliza

uma abordagem com analise de similaridade de formatacdo entre os documentos.
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No processo de extragao de informag¢ao em um novo documento, o VIE modela
as estruturas dos documentos (novo e treinamento) em arvores, onde as folhas sao
objetos primitivos de texto (termos), e os nodos internos sdo objetos compostos de
primitivos (linhas, paragrafos). Esta arvore ¢ a O-Tree (Object-Tree), ¢ ela obedece a
uma hierarquia de tipos de objetos: os objetos de mais alto nivel sdo grupos de objetos
de niveis inferiores. Depois, ¢ selecionada a O-Tree do conjunto treinamento que ¢ mais
similar a O-Tree do novo documento. Na comparagdo, ¢ considerada a similaridade
entre objetos de mesmo nivel nas arvores. A fungdo de similaridade usada ¢ baseada nas
caracteristicas de formatacdo dos objetos (tamanho e tipo de fonte, localizacao, etc.).
Em seguida, para cada objeto marcado como relevante na O-Tree selecionada, ¢é
procurado, na O-Tree do novo documento, o objeto mais similar a ele, utilizando a
mesma funcdo de similaridade. Se o valor de similaridade for maior que um limiar %, o

objeto encontrado sera extraido como informacao relevante.

O VIE foi testado em um conjunto de documentos de relatorios analiticos sobre
investimentos bancarios, de quatro fontes distintas. Foram extraidas informag¢des como
nome do autor, titulo, subtitulo, entre outras. O VIE obteve uma alta acuraria nos testes.
No entanto, a solucao apresenta duas grandes limitagdes: (a) O VIE sé pode identificar
informacgdo com caracteristicas visuais distintas (formatagdo) dos textos que as cercam,;
e (b) a solucdo ¢ para documentos que sejam bastante similares em estrutura e
formatagao, ndo sendo indicada quando estas caracteristicas sdo muito varidveis entre os

documentos.

Concluida a secdo sobre extracdo de informacgdo por andlise de similaridade, a

proxima apresenta técnicas de extracao de passagens relevantes.

2.2 Extracao de Passagens Relevantes

Passagens de texto sao informagdes de maior granularidade em comparacao a instancias
de entidades. Mais precisamente, uma passagem ¢ um segmento, de qualquer tamanho,
de um texto; Por exemplo, uma passagem poderia compreender um ou mais paragrafos.
As passagens relevantes de um documento sdo aquelas que possuem informacgdo de
interesse do usuario, ou seja, sao relevantes ao usudrio. Os trabalhos discutidos propdem

técnicas de extragdo de passagens relevantes de documentos.
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2.2.1 Extracao de Passagens Coerentes Usando Modelos de Markov

Em [Jiang 2006], ¢ proposta uma técnica de extracao de passagens coerentes, relevantes
e de tamanho variado, em documentos ndo-estruturados. Coeréncia de uma passagem
diz respeito ao(s) tema(s) que ela trata, o texto de uma passagem coerente trata de um
unico tema. A soluc¢do ¢ baseada em modelos de Markov (Hidden Markov Models —
HMMs) [Rabiner 1990]. Em resumo, HMM ¢ uma maquina probabilistica de estados

finitos, que tem entradas e saidas.

Dado um consulta do usudrio, a solu¢do identifica em um documento qual ¢ a
passagem de texto que ¢ mais relevante a consulta. A idéia central é que, uma passagem
relevante ¢ uma seqiiéncia de palavras que pode ser reconhecida por um HMM. Seja
uma consulta ¢ e um documento d. Este documento ¢ representado como uma seqiiéncia
de palavras d = (wl, w2, ..., wn) e a passagem relevante ¢ uma subseqiiéncia de d que ¢
mais relevante a g. A passagem relevante ¢ reconhecida por um estado relevante, que
reconhece as palavras pertencentes a ela, de acordo com uma distribuigdo de
probabilidade. Em oposicdo, as partes ndo relevantes do documento sdo reconhecidas
por estados ndo relevantes, de acordo com outra distribuicdo de probabilidade. A
distribui¢do de probabilidade do estado relevante ¢ altamente relacionada a consulta do
usudrio. Na tarefa de extragdo de uma passagem relevante, o modelo verifica, para cada
palavra do documento, se ela ¢ reconhecida pelo estado relevante ou por um estado nao
relevante. A seqiiéncia de palavras no texto do documento reconhecidas pelo estado

relevante € a passagem relevante procurada.

Para os testes, foram implementadas trés versdes da soluc¢do, que diferem na
forma de como foram estimados os pardmetros para as probabilidades do estado
relevante. Estas trés versdes foram confrontadas com outras solu¢des para a extracio de
passagens relevantes, chamadas no artigo de métodos baseline. Foram utilizados dois
corpora para os testes: um sintético e o TREC HARD [Allan 2003], corpus muito
utilizado para avaliar sistema de extragdo de passagens relevantes. Os testes
demonstram um melhor desempenho do método proposto, em relagdo aos baseline.

Entretanto, a eficacia da solugdo ainda ¢ baixa.
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2.2.2 Recuperacio de Passagem usando Similaridade entre Vértices de
um Grafo

Dkaki [Dkaki 2007] apresenta um modelo de recuperacdo de informacdo capaz de
identificar as k passagens de um documento mais similares a uma consulta de usuario. O
modelo representa os textos das passagens e da consulta como vértices de um grafo, e
através de uma fun¢do para medir a similaridade entre os vértices, sao identificadas as

passagens mais similares a consulta.

No processo de identificar as passagens de um documento mais similares a uma
consulta, o modelo constroi um grafo bi-partido. Todas as passagens do documento, a
consulta e os termos (palavras presentes nas passagens e consulta) sao representados por

um vértice no grafo. Vértices sdo de dois tipos: os vértices que representam passagens €

3 ¢

consulta sdo “vértices texto” e os que representam termos sdo “vértices termo”. As
arestas incluidas no grafo ligam um vértice termo a um vértice texto, indicando que o
termo, do vértice termo, ¢ encontrado no texto do vértice texto. No grafo ndo existem
arestas que liguem vértices de mesmo tipo. Depois, o modelo constréi uma matriz de
similaridade que, inicialmente, registra os valores de similaridade de co-seno entre
todos os vértices texto, cada célula registra a similaridade entre dois vértices. Em
seguida, o valor de cada célula ¢ alterado dando lugar a um novo valor, este ¢ calculado
por uma nova e¢ complexa funcdo de similaridade. Finalmente, as linhas na matriz que
correspondem aos vértices do texto da consulta sdo excluidas, ficando somente os
vértices do texto do documento, entdo a matriz ¢ ordenada de modo que os vértices

texto com maior similaridade ocorram primeiro, os k primeiros vértices texto na matriz

representam as k passagens do documento que sao mais similares a consulta.

O método foi testado utilizando o corpus TREC Novelty 2004 [Soboroff 2004],
que ¢ utilizado para avaliar sistemas de extracdo. Foi definido que para os testes, uma
passagem de um documento é na verdade uma sentenca do mesmo. Foram utilizadas
técnicas de pré-processamento das sentengas: remogao das stop words e stemming. Os
resultados dos testes foram confrontados com resultados obtidos por outro modelo —
considerado baseline — no mesmo corpus. Os valores comprovam que o novo método €
bem superior ao baseline quando k ¢ pequeno, reduzindo a eficacia a medida que &

aumenta.
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A secdo seguinte apresentada solugdes para a segmentagdo topicamente coerente

de textos.

2.3 Segmentacao Topicamente Coerente de Texto

Algumas técnicas de EI tém o objetivo de dividir um texto, geralmente longo, em
segmentos topicamente coerentes. Topico ¢é relativo ao tema de uma parte do texto,
deste modo, estas técnicas delimitam um texto nos pontos em que o tema muda. Dentro
de cada segmento ha uma coesao Iéxica, termos (palavras) sdo semelhantes, isto é o que
determina sua delimitagdo. A seguir sdo apresentados dois trabalhos que realizam a

segmentacdo topicamente coerente de texto.

2.3.1 TextTiling
TextTiling [Hearst 1997] ¢ um dos mais usados e conhecidos algoritmos de
segmentacao topicamente coerente de texto. Segmentos sdo delimitados de acordo com

padrdes de co-ocorréncia léxica e sua distribui¢ao em cada texto.

Para realizar a segmentacdo de um texto, inicialmente este ¢ pré-processado:
remocao das stop words e stemming. Em seguida, o algoritmo divide o texto em blocos
de tamanho fixo (tamanho é parametro). Utilizando uma janela deslizante, um escore de
similaridade Iéxica entre cada par de blocos adjacentes ¢ medido. Nos calculos de
similaridade, o TextTiling pode utilizar trés diferentes meios para analisar a co-

ocorréncia léxica, que sdo: similaridade de co-seno, adicdo de novos vocabulos e

cadeias 1éxicas.

Similaridade de co-seno ja foi discutida na Se¢do 2.1. Na adicdo de novos
vocébulos, ¢ verificada a soma dos novos termos — que sdo observados pela primeira
vez no texto — nos blocos adjacentes, este valor ¢ normalizado pelo total de termos nos
dois blocos. Quanto as cadeias léxica, o TextTiling procura pela ocorréncia de
seqliéncias de termos similares que ocorram entre os blocos de texto, estas sdo as
cadeias léxicas; a similaridade entre dois blocos ¢ medida pela quantidade de cadeias

que cruzam estes blocos.

Utilizando qualquer um dos trés métodos de andlise de co-ocorréncia léxica, o
TextTiling gera um grafico de curvas onde os valores de similaridade sao “plotados”. Os

pontos no eixo das ordenadas representam os valores de similaridade obtidos. Caso seja
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constatada a presenga de vales na curva (baixos valores de similaridade), isto indica a

mudanga de topicos e onde delimitadores de segmentos devem ser inseridos.

Para avaliar a segmentagdo do TextTiling, foram utilizados textos em artigos de
revistas. Para analisar a eficdcia do algoritmo, as posi¢des dos delimitadores de
segmentos inseridos nos textos pelo TextTiling foram confrontadas com as posigdes de
delimitadores inseridos por humanos. Em outros testes, varios artigos inteiros foram
concatenados em um unico documento, entdo foi verificada a capacidade que o
algoritmo tinha de delimitar o fim de um artigo e o inicio do subseqiiente. Os resultados
da avaliacao relevam que o 7TextTiling ¢ uma boa solucdo a segmentagdo de texto em

partes topicamente coerentes.

2.3.2 Minimum Cut
Malioutov [Malioutov et al 2006] transforma o problema de dividir um texto, por
segmentacao topicamente coerente, em uma tarefa de parti¢ao de grafos. Para tal tarefa,

foi desenvolvido o novo algoritmo de segmentacao textual chamado de Minimum Cut.

Na tarefa de segmentacdo de um texto, ¢ criado um grafo valorado e totalmente
conectado (grafo completo) que representa o texto a ser segmentado. Neste grafo, as
sentencas do texto sdo seus vértices, ¢ o valor de cada aresta é o escore da similaridade
entre as sentengas dos vértices ligados por ela. Para efeito de menor esforgo
computacional, todos os vértices cujos valores ndo alcangam um determinado linear x
sdo excluidos do grafo. A fung¢do de similaridade ¢ a co-seno e pré-processamentos sao
realizados nas sentengas antes das avaliagdes de similaridade: remogao das stop words e

stemming.

A solugdo funciona da seguinte forma: seja um grafo G = {V, E}, de V vértices e
E arestas, Minimum Cut comeca dividindo G em duas parti¢cdes, A e B. A divisdo ¢

orientada de forma que a similaridade entre os vértices de A seja maior que a

O~

similaridade dos vértices de A com os vértices de B e vice-versa. O objetivo
minimizar a soma dos valores das arestas que cruzam as particdes, € maximizar esta
soma para as arestas dentro de cada particdo. Para encontrar as particdes que atendam a
este requisito, o algoritmo faz uso de programag¢do dinamica. O processo de divisdo ¢
repetido até dividir o grafo em k& particdes (k € parametro do algoritmo). Cada parti¢ao

representa um conjunto de sentengas seqiiéncias no texto, ou seja, um segmento.
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O Minimum Cut foi avaliado utilizando trés corpora distintos de texto: textos
sobre fisica, textos sobre inteligéncia artificial e um corpus sintético produzido por Choi
em [Choi 2000] e muito utilizado na avaliagdo de algoritmos de segmentagdo. Segundo
a avaliacdo, a analise global de similaridade entre todas as sentengas do texto melhora a
eficacia da segmentagdo. Os resultados dos testes mostraram que a solugdo ¢ uma boa

alternativa a divisdo de textos em segmentos topicamente coerentes.

2.4 Conclusoes
Este capitulo apresentou algumas técnicas que sao utilizadas em métodos de extracao de
informag¢ao. Um método pode contemplar uma Unica técnica ou uma combinagao delas,

sejam de uma ou mais categorias.

A combinag¢do de mais de uma técnica pode ser empregada de acordo com os
requisitos do método. Como exemplo, se o requisito for alta eficacia de extracdo, a
combinagdo de andlises de similaridade (estrutural e textual) pode resultar em uma
eficacia maior que a resultante de um unico método. Outro exemplo, se o requisito for
extragdo de passagens topicamente coerentes, a técnica apresentada na Segdo 2.2.1
(Extragao de Coerentes Passagens Usando Modelos de Markov) podera ser utilizada, no
entanto, sua eficdcia ainda ¢ baixa. Uma outra alternativa é a combinagdo formada pela
técnica de segmentacdo topicamente coerente de texto com a técnica de extracdo de
passagens relevantes, desta ¢ possivel extrair passagens de texto que sejam topicamente

coerentes.

O capitulo seguinte apresenta um novo método de extracdo que emprega uma

combinacao de varias técnicas de extracao.
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Capitulo 3

Proposta de um Novo Método de
Supervisio e de uma Nova Técnica de
Extracao de Informacao

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar um novo método de extracdo de informagdo, da
classe de métodos supervisionados, de documentos nao-estruturados. Este novo método
tem como principais caracteristicas: eficacia na extra¢ao e baixo custo na preparagao do
conjunto de treinamento, além de ser independente de dominio e formato de arquivo.
Além disso, ele emprega uma técnica de extragdo que ¢ uma combinagdo de técnicas
existentes. Ao final do capitulo, é apresentado um sistema de extracdo que implementa

o método proposto e foi utilizado na validacao do método e de sua técnica.

3.1 O Método de Extracao de Informacao

Como mencionado ao final do Capitulo 1, os métodos de extragdo supervisionados sdo a
classe de melhor relacdo eficacia / custo. Entretanto, a preparacdo do conjunto de
treinamento pode ainda requerer um esfor¢o de alto custo para o usudrio, € a tentativa de
diminuir este esfor¢o pode resultar em redu¢do na eficécia de extragao.

Nesta se¢do, uma solucdo para este problema ¢ proposta. Trata-se de um novo
método de extragdo que ¢ uma instancia da classe supervisionada, € suas principais
caracteristicas sdo: extracdo de passagens relevantes de documentos ndo-estruturados,
eficicia na extragdo, pequeno custo na preparacdo do conjunto de treinamento,

independéncia de dominio e independéncia de formato.

e Em relacdo ao método supervisionado, este € do tipo lazy learner [Feldman and
Sanger 2007], que posterga a indugdo de padrao de extracdo para o momento de
extrair a passagem. A tarefa de extragdo pode ser resumida da seguinte forma:

dado um conjunto de documentos onde as passagens relevantes estdo marcadas
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(destacadas), o método identifica e extrai estas passagens de novos documentos.
Os documentos onde as passagens ja estdo marcadas formam o conjunto de

treinamento, ¢ os novos documentos sao chamados documentos de consulta.

e Para reduzir o custo do esfor¢o do usudrio, o método ndo exige muitos exemplos
de treinamento. Para a extra¢do de passagens relevantes de documentos de um
dominio, o usudrio necessita preparar um conjunto de treinamento pequeno, ou

muito pequeno, podendo até ter um tnico documento.

e Com relagdo a sua eficacia, o novo método alcanca altos valores de revocagao e
precisdo nas extragdes. As defini¢des destas métricas, no contexto de extragao

de informagao, foram apresentadas na Se¢do 1.2.4.

e Sobre a independéncia de dominio, o método ¢ aplicavel a qualquer dominio,
onde existam passagens a serem extraidas e um conjunto de treinamento possa

ser preparado.

e O método pode ser aplicado para processar qualquer formato de arquivo de

documento, desde que seja possivel recuperar (extrair) seus textos.

Todas as caracteristicas apresentadas serdo comprovadas no capitulo de
avaliacdo, nesta dissertacdo. A se¢do seguinte apresenta a técnica de extragdo utilizada

no método proposto.

3.2 A Técnica de Extraciao de Informaciao

A identificacdo das passagens relevantes, nos documentos de consulta, ¢ feita por
analises de similaridade entre o texto destes documentos com os textos dos documentos
no conjunto de treinamento. Extragdo por analise de similaridade foi discutida na Se¢ao

2.1.

O novo método de extracdo emprega uma nova técnica de extragdo, que ¢ uma
combinagdo de técnicas existentes: similaridade estrutural, similaridade textual e
segmentacdo topicamente coerente de texto. Estas técnicas sdo executadas em dois

diferentes processos, descritos resumidamente a seguir.

e A analise de similaridade estrutural ocorre no processo chamado de Marcagao de

Estrutura. Dado um conjunto de treinamento e um documento de consulta, este
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processo identifica, no conjunto de treinamento, qual ¢ o documento mais
similar estruturalmente ao documento de consulta. Uma vez identificado este
documento, ele e o documento de consulta passam ao processo que analisa a

similaridade textual.

e O processo chamado de Marcacdo de Passagem realiza a analise de similaridade
textual entre o documento de consulta e o de treinamento, passados pelo
processo anterior. Por andlises de similaridade textual, as passagens relevantes e
marcadas no documento treinamento sao induzidas, e posteriormente marcadas
como relevantes, no documento de consulta. Apesar da técnica ser de
“extragdo” de passagem, o método propde que as passagens induzidas sejam
marcadas (destacadas) no documento de consulta, assim como sao marcadas no
documento de treinamento. A andlise de similaridade textual ¢ apoiada por
técnica de segmentagdo topicamente coerente de texto. Segmentagdo

topicamente coerente foi discutida na Seg¢do 2.3.

Neste ponto, ¢ importante deixar bem claro que os documentos de treinamento
(conjunto de treinamento) ja devem possuir suas passagens relevantes marcadas, eles
formam a base de conhecimento do método. Quando um documento de consulta passa
pelos dois processos, do método de extragdo, suas passagens sdo automaticamente
identificadas, com base nas passagens marcadas nos documentos de treinamento.
Portanto, identificar passagens especificas em documentos de consulta ¢ o objetivo do
método. Cada execug¢dao do método ¢ sobre um documento de consulta, a marcagao de

passagens neste documento ¢ o resultado da execugao.

Antes de apresentar em detalhes os processos que compdem o método, serd
apresentada uma discussdo sobre estrutura implicita e se¢des em documentos nao-

estruturados, conceitos necessarios ao entendimento dos processos.

Estrutura implicita de documentos nao-estruturados

Apesar de documentos nao-estruturados ndo possuirem uma estrutura bem
definida, alguns podem apresentar o texto organizado de tal forma que seja possivel
identificar uma estrutura implicita. Esta estrutura implicita pode ser descrita por uma

hierarquia de niveis que ¢ formada pelo aninhamento dos titulos das se¢des e subsegdes
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do documento, se ele as possuir. Como exemplo, para a Figura 3.1 a estrutura implicita
deste pode ser:
1. PROCEDIMENTOS INICIAIS
2. REENERGIZACAO DA INSTALACAO
2.1. Reenergizacao sem Impedimento
2.2.  Reenergiza¢cdo com Impedimento

3. PROCEDIMENTOS GERAIS

1. PROCEDIMENTOS INICIAIS

1.1 ldentificar se o desligamento fol "geral”, caracterizado pela falta total de tensdo na
instalagdo, (barras e linhas/links) exceto servigos auxiliares, e a inexisténcia de
carregamenta nas linhasfrafosdinks. Caso seja "geral”, proceder a partir do iterm 1.2,
Caso contrario, progseguir conforme os procedimentos descritos na
IN-OP.071.006.

1.13. Caso hajaimpedimenta para reenergizacdo da Instalagdo, prosseguira pattir do term 2.2

2. REENERGIZACAO DA INSTALACAO
2.1 Reenergizacio sem Impedimento

Rearmar as chaves de blogueio atuadas, independente de autorizagdo do Operador de
Sistema.

Proceder a preparacfo e reenergizacdo na seqiéncia deschita nos Anexos, efetuando
contato com o CROL noitem que exigirsua autorizagéo,

2.2 Reenergizacao com Impedimento

Informar ao CROL:
« equipamentos impedidos ou outros impedimentos, e motivo dos mesmos;
* principais sinalizagdes indicadas, chaves de blogueio e protecdes atuadas,

+ rtesultados dainspegdo no patio e as agdes de isolamento adotadas;
o providéncias tomadas e configuracdo atual daInstalacdo.
Preparar e restabelecer a Instalagdo sob orientagdo do CROL.

3. PROCEDIMENTOS GERAIS

3.1, Efetuar inspegdo geral, anotar relés e bandeirolas atuadas, registrando os resutados nos
formularios "Lay-out Chassi Protec&o” (Anexa lll da IN-0P.01.008).

37, Caso haja uma tertativa de reenergizagdo sern sucesso, devido a ocoréncias na prapha
Instalagéo, torna-se necessario cortatar o CROL.

Figura 3.1: Documento com sec¢des e subsecgoes.

Os titulos numerados por 1, 2, e 3 pertencem ao 1° nivel na hierarquia, os
numerados por 2.1 e 2.2 pertencem ao 2° nivel. A estrutura do documento da Figura 3.1
pode ser indicada por marcacdes com tags XML. A Figura 3.2 mostra 0o mesmo
documento, agora com as marcagdes de estrutura pelas fags: <NIVEL1> e <NIVEL2>.
A tag <DOCUMENTO> marca o texto de todo o documento, ela representa a raiz da

estrutura.
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<DOCUMENTO=

<MIWEL1= 1. PROCEDIMENTOS INICIAIS </MIVEL1>

1.1 |dentificar se-o desligamento foi "geral”, caracterizado pela falta total de tenséo na
instalagdo, (barras e linhas/links) exceto servigos auxiliares, & a inexisténcia de
carregamento nag linhasitrafos/links, Caso seja "geral”, proceder a partir da item 1.2,
Caso contrario, prosseguir confarme os procedimentos descritos na

IN-0P.01.006.
1,13 Caso haja impedimerto para teenergzacio da Instalacdo, prosseguir 3 pativdo termn 2.2,
<MNIVEL1= 2. REENERGIZACAO DA INSTALACAQ </MIVEL1=

<MIVELZ= 2.1 Reenergizacao sem Impedimento </NNWELZ>

Rearmar as chaves de blogueio stuadas, independente de autonzagdo do Operador de
Sisterna,

Procedera preparagdo e reenergizagdo na seqiéncia deschita nos Anexos, efetuando
contato com o CROL no tem que exigirsua autorizagdo.

<MIVELZ> 2.2 Reenergizacio com Impe dimento </MVELZ =

Informar ao CROL:
+ eguipamentos impedidos ou outros impedimentos, e motivo dos mesmos;
« principais sinalizagdes indicadas, chaves de blogueio & protecdes stuadas;

+ resultados dainspegdo nopatio e as agdes de isolamerto adotadas;

+ providéncias tomadas e configuragdo atusl da Instalagdo

Preparar e restabelecer a Instalagio sob oriertagio do CROL.
<MNIWEL1= 3. PROCEDNMENTOS GERAIS </MINWEL1=

it Efetuar inspegdo geral, anatar relés e bandeirolas atuadas, registranda os resuftados nos
formulérios "Lay-out Chiassi Pratecdo” (Anexo (Il da IN-OP.01.006).

i i) Caso haja uma tentativa de reenergizacio sem sucesso, devido a ocorréncias na propha
Instalagdo, torna-se necessario contatar o CROL.

</DOCTUMENTC>

Figura 3.2: Documento com marcagdes de estrutura.

A estrutura de um documento pode ser representada de maneira simples como uma
arvore de estruturas. A Figura 3.3 mostra a arvore de estrutura para o documento da
Figura 3.2. Cada titulo marcado na estrutura do documento ¢ representado por um nodo
na arvore. Toda arvore possui um nodo raiz, no caso ¢ o nodo <DOCUMENTO>. Neste
trabalho, os termos “estrutura de documento” e “arvore de estrutura” serdo tratados

como sindnimos.

NIVELO <DOCUMENTO>
1. PROCEDIME... 2. REENERGI... 3. PROCEDIME...
NIVEL1 INICIAIS GERAIS
NIVEL2 2.1 Reenergi... 2.2 Reenergi.
Sem Imped. Com Tmoed.

Figura 3.3: Arvore de estrutura do documento da Figura 3.2.
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Definiciao de Secao e Subsecio de Texto

Secdo ¢ um fragmento de texto composto de titulo e seguido de corpo: o titulo
pertence a um nivel na hierarquia da estrutura do documento; o corpo é a por¢ao de
texto entre o titulo da secdo e o titulo imediatamente subseqiiente ¢ de mesmo nivel.

Se¢des que se apresentam dentro de outra sao chamadas de subsegdes.

A Figura 3.4 destaca as delimitagdes das segdes e subsecdes do documento da
Figura 3.1. As secdes estdo delimitadas por retangulos tracejados e as subsecdes por

retangulos pontilhados.

E 1. PROCEDIMENTOS INICIAIS E
i ]
v ldentificar s o desligamento foi "geral”, caractenzado pela falta total de tensdo na |
E instalagdo, (barras e linhasflinks) exceto servigos auxiliares, e a inexisténcia de i
' carregamento nas linhasftrafosdlinks, Caso seja "geral”, proceder a partir do term 1.2, i
; Caso contrario, progseguir conforme os procedimentos descritos na !
i |
]

i

]

IN-0P.01.006:

113, Caso hejaimpedmento para reenergizaciio da Instalacio, prossequira padirdotem22, |
2. TTTREENERGIZACEO DA INSTALAGAD TR
e

Rearrmar as chaves de blogueio atuadas, independerte de autorizagio do Operador deé
Sistema. H

Proceder a preparagdo e reenergizagdo na seqléncia desciita nos Anexos, efetuando
contato com o CROL nho tern gue exigir sua autorizagdo

Informar-ao GROL:
+ equipamentos impedidos ou outros impedimentos, e motivo dos mesmos;
» principais sinalizacies indicadas, chaves de blogueio e protegdes atuadas;

» resultados dainspegdo no patio g as agdes de isolamento adotadas;
» providéncias tomadas e configuragdo atual da Instalagéo,
- PROCEDIMENTOS GERAIS 1

o 1 Efetuar inspegdo geral, anotar relés e bandeirolas stuadas, registrando os resuttados nos
farmularios "Lay-out Chassi Protecdo” (Anexo |l da IN-OF.01.008).

Figura 3.4: Documento com delimitagées de se¢cdes e subsegodes.

Definidas estrutura e secdes de documento, os processos Marcagdo de Estrutura

e Marcagao de Passagem podem ser explicados em detalhes.

Por motivos de simplificacdo de escrita, serd usado o termo documento-consulta
de em vez de “documento de consulta”, documento-treinamento em vez de “documento
de treinamento” e documentos-treinamento em vez de “conjunto de treinamento”. Além

disso, o termo “se¢do” sera genérico e indicard secdes ou subsecoes.
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3.2.1 Marcacao de Estrutura

Este processo recebe um documento-consulta e documentos-treinamento, que podem ser
fornecidos pelo usuario. Os documentos-treinamento, quando recebidos, devem ter suas
estruturas marcadas. A marcacdo pode ser feita por fags XML, como no exemplo da

Figura 3.2. O documento-consulta ndo precisa ter marcagao de estrutura.

Os principais objetivos do processo sdo: induzir marcacao de estruturas para o
documento-consulta e identificar o documento-treinamento que ¢ mais similar
estruturalmente ao documento-consulta. A execucdo deste processo ¢ divida em trés
fases: A) Indugdo de Estrutura, B) Analise de Similaridade Estrutural e C) Equivaléncia

entre Arvores.

A) Induc¢io de Estrutura

J4

Quando um documento-consulta ¢ recebido para marcacdo de estrutura, sdo
induzidas vérias estruturas para ele, cada uma ¢ construida com base na estrutura de um
documento-treinamento. A indugdo de cada estrutura ¢ realizada pelo algoritmo TSI

(Tree-Structure Inducer), e sua execucao € explicada a seguir.

Considerando que o documento da Figura 3.2, com darvore de estrutura
representada pela Figura 3.3, pertence aos documentos-treinamento e considerando o
documento da Figura 3.5 um documento-consulta: quando o documento-consulta passa
pelo processo de Marcagdo de Estrutura, o algoritmo TSI ird induzir uma arvore de
estrutura baseada na arvore do documento-treinamento. Na verdade, o TSI ira induzir

marcacao de estrutura para o documento-consulta.
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1. PROCEDIMENTOS [INICIAIS

1.1 Comunicar ao Operador de Sisterna, em ate tiés minutos, as informagdes: preliminares (flash),
baseadonas inforrmagdes disponibiizadas pelos meios de supervisdo existertes:
« Horatio da ocorréncia;

+  Equipamentos efou inhas que desligaram.

1.10. Caso hajaimpedimento para reenergizacdo da Instalagédo, prosseguir a partir do tem 2.2,

2 REENERGIZACAO

2.1, Sem Impedimento

bl B Aschaves de blogueios devermn serrearmadas

312 Executar seqiéncia deschta nos Anexos, efetuando contato com o CROL no term que
e exigir,

2.2, Com Impedimento

221 O operador deve infarmar ao CROL os seguintes tens:

« Equipamertos e inhas detransmissda impedidas, assim como seus motivos;
+ Sinalzagdes indicativas, chaves de blogueio e protecdes;
+ Acdes de jsolamentotomadas

222 Comunicar ao CROL em até dez mingtos, as informagdes complementares descritas
acima.

223 Preparar e restabelecer a Instalagdo sob orentagdo do CROL

3. FROCEDIMENTOS GERAIS

31 Caso ocorra impedimento de equipamento durante areenergizacdo cujo term ndo possa

ser pulado ou substituida, contatarcom o CROL

3.9 Caszo haja umatentativa de reenergizacio sem sucesso, devido a ocort8ncias externas &
Instalagdo, & nda havendo impedimento, prepara-la novamente e reenergiza-la confarme
Anexo,

Figura 3.5: Exemplo de documento-consulta.

Para cada titulo de se¢cao marcado na estrutura do documento-treinamento, o TSI
ird procurar, no documento-consulta, um fragmento de texto que seja semelhante
textualmente a ele. TSI leva em conta somente o texto do titulo e fragmento, ignorando
caracteres que nao sejam literais. Para medir a similaridade entre os textos, qualquer
funcdo poderd ser utilizada, algumas fungdes foram comentadas na Secdo 2.1 (desta
dissertag@o). No prototipo construido para validar o método (Secdo 3.3), foi utilizado a
funcdo de similaridade de co-seno, que retorna um escore entre 0 ¢ 1. Uma vez a
estrutura do documento-consulta induzida, tem-se uma correspondéncia entre os

elementos nesta estrutura com elementos na estrutura do documento-treinamento.

Na versdo corrente, TSI ¢ um algoritmo greedy (guloso) [Cormen 2001] e

executa da seguinte forma:

Passo 1: TSI monta uma lista com os titulos marcados na estrutura do
documento-treinamento, na ordem em que eles aparecem no documento. No caso do
exemplo da Figura 3.3, a lista ¢ formada pelos titulos:

1. PROCEDIMENTOS INICIAIS
2. REENERGIZACAO DA INSTALACAO
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2.1.  Reenergizacao sem Impedimento
2.2.  Reenergiza¢do com Impedimento

3. PROCEDIMENTOS GERAIS

Passo 2: Para cada titulo da lista do passo 1, pertencente ao primeiro nivel na

hierarquia (no exemplo sdo os numerados por 1, 2 e 3), TSI procura no documento-

consulta um fragmento de texto que seja X% similar a ele e que ainda ndo tenha

marcagdo de estrutura.

A procura considera o documento inteiro, ou seja, come¢a no inicio do
documento-consulta e para quando encontrar o primeiro fragmento que atenda
ao requisito de similaridade ou quando atingir o final do documento. No ultimo
caso de parada, ¢ considerado que ndo foi encontrado um fragmento similar ao

titulo.

O fragmento encontrado ¢ marcado pela mesma fag que marca o titulo do
documento-treinamento, ex.: <NIVEL1> para <NIVEL1>. Ap6s a marcacdo, o
fragmento passa a ser um titulo de secdo na estrutura do documento-consulta e
um nodo na sua arvore. O titulo do documento-treinamento ¢ o marcado no
documento-consulta sao chamados titulos correspondentes, assim como suas
respectivas secdes sdo secOes correspondentes e seus respectivos nodos sao
nodos correspondentes. Isto porque, todo “nodo” representa um “titulo” de

uma “se¢do” de um documento.

Ao final do passo 2, o documento-consulta estard com marcagdes indicando

secoes no nivel 1.

Para o exemplo, os titulos correspondentes gerados pelo passo 1 s3o mostrados
na Tabela 3.1, a Figura 3.6 mostra o documento-consulta com as primeiras

marcacgdes de estrutura.
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Tabela 3.1: Correspondéncia entre titulos: documento-treinamento e documento-
consulta

Correspondéncia entre titulos

Titulo no documento-treinamento Titulo no documento-consulta
1. PROCEDIMENTOS INICIAIS 1. PROCEDIMENTOS INICIAIS
2. REENERGIZACAO DA INSTALACAO | 2. REENERGIZACAO
3. PROCEDIMENTOS GERAIS 3. PROCEDIMENTOS GERAIS
MIVELT= 1. PROCEDIMENTOS INICIAIS </M/VELT>
] Camunicar a0 Operadaor de Sisterna, em até tiés minutos, as informagdes preliminares (fash),

baseado nas inforrnagdes disponibilizadas pelos meios de supervisdo existertes:
+« Horario da ocorréncis,
+  Equipamentos efou linhas que desligaram.

.'I-:'ID. .C.Z.asn haja impedimenta para reenergizacdo dalnstalagdo, prossequir & partir do tem
22

<MIVELT= 2. REENERGIZACAQ </NWVELT>

21 Sem Impedimento

211 As chaves de blogueios devern ser rearmadas

312 Executar seqiéncia descrita nos Anexos, efetuando contato com o CROL no itern que
S exigir.

7 Com Impedimento

221 O operador deve informar ao CROL o5 seguintes tens:

« Eguipamertos & linhas de transmissdo impedidas, assim como seus motivas,
+  Sinalizagdes indicativas, chaves de blogueio e protegdes;
e Agdes deisolamerto tomadas

222 Comunicar a0 CROL em até dez minutos, as informagdes complementares desctitas
acima.

223 Preparar e restabelecer a Instalagio sob orientagfo do CROL

<MIVELT= 3. PROCEDIMENTOS GERAIS <MVELT>

31 Caso.ocorra impedimerto de equipamento durarte a reenergizacio cujo tem ndo possa

ser pulado ou substituida, contatarcom o CROL

3.9 Caso haja umatentativa de reenergizagio serm sucesso, devido a ocorréncias externas
a Instalagdo, endo havendo impedimento, prepara-la novamente e reenergiza-la
conforme Anexo

Figura 3.6: Documento-consulta com primeiras marcagoes de estrutura induzidas.

Passo 3: O passo 2 ¢ repetido para os titulos nos niveis 2, 3, e assim por diante,
estes sdo os titulos de subsegdes. Entretanto, para cada titulo de subse¢do, somente sera
procurado um titulo correspondente a ele no documento-consulta, se seu nodo pai (na
arvore) ja possuir um correspondente; e a procura considerard apenas o texto na se¢ao

do correspondente a seu pai, € ndo o documento inteiro.

e No exemplo, correspondentes (no documento-consulta) aos titulos do
documento-treinamento numerados por 2.1 e 2.2, devem ser procurados apenas
na sec¢ao, do documento-consulta, cujo titulo corresponde ao titulo numerado por

2 no documento-treinamento.
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e Apoés este ultimo passo, a correspondéncia entre os titulos é mostrada pela

Tabela 3.2; e a Figura 3.7 mostra o documento-consulta com todas das

marcacoes de estrutura induzidas, além da tag <DOCUMENTO> que envolve

todo o texto e define a secao raiz.

Tabela 3.2: Correspondéncia final entre titulo: documento-treinamento e documento-

consulta.

Correspondéncia entre titulos

Titulo no documento-treinamento

Titulo no documento-consulta

1. PROCEDIMENTOS INICIAIS 1. PROCEDIMENTOS INICIAIS
2. REENERGIZACAO DA INSTALACAO | 2. REENERGIZACAO
2.2 Reenergizacdo sem Impedimento 2.2 Sem Impedimento
2.3 Reenergizacdo com Impedimento 2.3 Com Impedimento
3. PROCEDIMENTOS GERAIS 3. PROCEDIMENTOS GERAIS
<DOCUMENTO=
sNIVELT> 1. PROCEDIMENTOS INICIAIS </N/VELT>

+  Horario da ocorréncia;

conforme Anexo.

</DOCUMENTO=

1.1 Comunicar ao Operador de Sisterna, erm até trés minutos, as informagies preliminares (fash),
baseadonas informagdes disponibiizadas pelos meios de superdisdo existentes:

«  Eguipamertos efou linhas que desligaram.

'1.:10 '[fasn haja impedimento para reenergizacao da Instalagao, prosseguir a padir do tem
2:2,

=MIVELT= 2. REENERGIZACAD =/MIVELT>

<NIVELZ= 2.1 Sem Impedimento </M/VELZ>

211, Ag chaves de blogueios devem serrearmadas

313 Executar seqiléncia descnta nos Anexos, efetuando caontato com o CROL noitem que

Y exigir.

=NIVELZ> 2.2 Com Impedimento </NWVELZ>

i O operador deve informar ao CROL os seguintes tens:
« Eguipamertos & inhas de transmissdo impedidas, assim como seus motivos;
+ Sinalzagdes indicativas, chaves de blogueio e protecides;
+ Agles deisolamento tomadas

222 Comunicar ao CROL em até dez minutos, as informagies complementares desctitas
acima,

223 Preparar e restabelecer a Instalagio sob anentagdo do CROL

<MIVELT> 3. PROCEDIMENTOS GERAIS </NIWVELT =

3.1 Caso ocorra impedimento de equiparmento durante a reenergizacdo cujo tem ndo possa
ser pulado ou substituido, contatarcom o CROL

39 Casa haja umatertativa de reenergizacdo sem sucesso, dewido @ ocorréncias externas
a Instalagao, & ndo havendo impedimento, prepara-la novarnente e reenergiza-la

Figura 3.7: Documento-consulta com todas as marcac¢oes de estrutura induzidas.

Para resumir os passos anteriores, o Algoritmo 3.1 apresenta um pseudocodigo

para o TSI.

30




Algoritmo 3.1: Pseudocédigo para o algoritmo TSI.

TSI
INPUT docTreinamento, docConsulta
OUTPUT  docConsultaEstruturaMarcada (titulos marcados)
1 - FOR EACH titulo IN docTreinamento DO (cada marcagdo de estrutura é
2 - procurar fragmento em docConsulta que seja pelo um titulo)
menos X% similar ao texto de titulo
3 - marcar fragmento com a mesma fag que marca titulo (fragmento passa a ser
4 - estabelecer correspondéncia entre os titulos dos dois um titulo)
documentos
5 - RETURN docConsultaEstruturaMarcada
Consideracoes

A calibragem do valor de X (passo 2) depende do dominio dos documentos
processados. Estes valores podem ser obtidos por andlises experimentais do

método no dominio.

Na Tabela 3.2, as correspondéncias entre os titulos obedecem a mesma ordem
que eles aparecem nos seus respectivos documentos: primeiro titulo do
documento-treinamento corresponde ao primeiro do documento-consulta,
segundo do documento-treinamento corresponde ao segundo do documento-
consulta, e assim por diante. No entanto, esta ordem ndo ¢ obrigatéria, o n-
¢ssimo titulo de um documento pode corresponder a um titulo que esteja em

qualquer posi¢ao no outro documento.

O problema de decidir onde comeca e onde termina um fragmento candidato a
titulo, no documento-consulta, é resolvido com a analise de seu contexto, como
o faz Kruschwitz em [Kruschwitz 2005]: exploracio de numeracdo, de
caracteres (itdlico, negrito, etc.), espacejamento, e outras caracteristicas nao

semanticas.

Caso nenhum titulo tenha sido induzido no documento-consulta, apenas as tags
raizes <DOCUMENTO> e </DOCUMENTO> serdo incluidas no documento,
englobando todo o seu texto, assim serd uma arvore de um unico nodo, o nodo

raiz. Os nodos raizes das duas arvores sdo correspondentes.

A Figura 3.8 mostra dois novos exemplos de documentos com estruturas

induzidas, tendo como base o documento-treinamento da Figura 3.3. Na Figura 3.8a,
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titulo foi induzida.

apenas uma marcagao de titulo foi induzida; e na Figura 3.8b, nenhuma marcacdo de

<DOCUMENTO=

1. OBJETIVO

Orientar e definir procedimentos operativos em condigdes normais e em
contingéncia, a serem adotados pelos operadores de CGD e do CROL, na
operagdo teleassistida da SE BYT

2. PREMISSAS

24 Considerando-se a SE BVT fechada e desassistida do quadro de operadares no
local, assistida a distancia pelos operadores de CGD e teleassistida por
telecomando atraves dos operadores de sisterna do CROL

24 As chaves "CLT" dos disjuntores/ieligadores deverao permanecer na posigao

"TEL"

<MIVEL1T> 3. PROCEDIMENTOS </NNVELT=

3.4. Operacdo nommal da SE BYT com todos disuntores/religadores fechacos e
Ieituras operacionals durante inspecdes de rotina, realizadas pelos operadores
da SE CGD.

3:2 Em casos de ocoméncias, o CROL normalizard a instalagio, e se necessario,
solicitara o deslocamento do operador de CGD para BYT, para reconhecimento
da ocorréncia e demais providéncias necessarias

3.8 Lberagdomormalizacdo  de  disuntoresteligadores  proceder  conforme a
WNO-0OF 0102 e roteiros de manobras da SE BVT

</DOCUMENTO>

<DOCUMENTO>

1. OBJETIVO

Estabelecer aliemativas e compencias para atendimento de fansporte, em
situagfo de emergéncia, para 0 pessoal gue trabaha em tumos ininterruptos
e revezamento.

2. CONCEITOS

Situacdo de Emergéncia -
acidentz de trabaho edu doenca, envohendo empregado otado nas
instalagfies da Comparhia, curante seu tumo de trabalho, impossibiltando-o
de continuar as suas atividades e exigindo atendimento medico imediato

& aguela caracterizada pela ocoméncia de

4. ALTERNATIVAS DE TRANSPORTE

Para 0 atendimerto de ftransporte  &s  instalagfes, em  situagdo  de
emenyéncia, devera ser providenciada uma das altematias mencionadas a
Seguir

5. COMPETENCIAS
Compete as Adminisraciies e Geréncias Regionais
a) Classificar a5 instalagbes de sua érea, de acordo com o ftem 3 desta
Instrugan Mormativa

c) Emitr Instruclies Intermas complementares a esta [N, orientando
especificamente  cada  instalagho  para  mehor uso  das  altemativas
estabelecidas noitem 4 desta Instrugdo Normativa

</DOCUMENTO>

(@) (b)

Figura 3.8: (a) Documento com apenas uma marcacgao de titulo induzida; (b) documento
sem marcagoes de titulos induzida.

O algoritmo TSI ¢ executado para todos os documentos-treinamento, ou seja,
para cada documento-treinamento uma estrutura ¢ induzida para o documento-consulta.
Assim, para cada arvore de documento-treinamento existe uma que foi induzida para o
documento-consulta, estas sdo chamadas arvores correspondentes. Ao final desta fase, ¢
selecionado o par de arvores correspondentes que possuirem maior similaridade
estrutural, entre elas. A fase de medir a similaridade estrutural entre as arvores €

mostrada a seguir.

B) Analise de Similaridade Estrutural

A analise de similaridade estrutural tem o objetivo de medir a similaridade entre
duas arvores que representam as estruturadas de dois documentos. Quanto mais
similares sdo as arvores, mais similares estruturalmente sdo seus documentos. A analise

¢ executada pelo algoritmo SSA (Structural Similarity Analyzer) da seguinte forma:

Sejam duas arvores, A € B, com nodos a € A e b € B, e o conjunto das triplas
<a, b, escore de similaridade>, em que a e b sdo nodos (ndo raizes) de titulos
correspondentes, ¢ escore de similaridade ¢ a similaridade textual entre os dois titulos,
j& medido na fase anterior. O escore de similaridade entre as duas arvores, SiS

(Similarity Score), ¢ a média dos escores das triplas, isto é:
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SiS = 25

n

,onde S, é o escore da tripla i, ¢ n ¢ a quantidade de triplas.

Entretanto, SiS ndo leva em conta a equivaléncia entre as duas arvores. Duas
arvores sdo equivalentes se suas estruturas sdo isomorfas (mesmo numero de niveis,

mesmo numero de nodos, € mesma disposi¢ao dos nodos).

Como ilustrado na Figura 3.9, no calculo de SiS nodos da arvore marcada
(treinamento) podem ndo ter correspondentes na arvore induzida (consulta).

Consequentemente, o valor de SiS precisa ser ajustado, com um fator de ajuste de

similaridade.
DOC titulos correspondentes DOC
T/\TZ Y 2
: T mnz. . S2.1
treinamento consulta

.e*
---------
...............
.........................
.....................................................

Tripas: {(T1, S2, escorel), (T2, S1, escore2), (T1.1, S2.1, escore3)}

Figura 3.9: Arvores nio equivalentes.

Considerando duas arvores, o Fator de Ajuste de Similaridade, SF (Similarity

Adjustment Factor), ¢ medido por:

m . .
SF =—, onde m¢é a quantidade total de nodos correspondentes nas duas
n

arvores ¢ n ¢ a quantidade total de nodos das duas arvores. Por exemplo, para as

arvores da Figura 3.9 tem-se SF = 6/7.

A similaridade estrutural de duas arvores, StS (Structural Similarity), ¢ o

produto do escore de similaridade pelo fator de ajuste de similaridade, ou seja:
StS = SiS x SF .

Este produto retorna um valor real entre 0 e 1: se o valor for 1, significa que as

arvores sao equivalentes, e todos os pares de titulos similares tém similaridade igual a 1
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(100%); por outro lado, se o valor for zero, a interpretacdo € que ndo existe similaridade
entre pares de nodos. De qualquer forma, quanto mais proximo de 1 for o valor, maior

sera a similaridade.

Um pseudocddigo para o algoritmo SSA, que resume sua execugdo, ¢ mostrado

pelo Algoritmo 3.2.

Algoritmo 3.2: Pseudocoédigo para o algoritmo SSA

SSA

INPUT arvoreA, arvoreB
OUTPUT  escoreSimEstrutural
1 - FOR EACH tripla <a, b, escoreSimTextual> DO (a e b sdo nodos
2 - somaEscores = somaEscores + escoreSimTextual correspondentes, a € darvoreA e
3 - SiS = somaEscores / quant. de triplas b € arvoreB; escoreSimTextual
4 - SF = (quant. de triplas * 2) / (quant. de nodos em A + é a sim. entre os titulos dos

quant. nodos em B) nodos)

5 - RETURN 8SiS * SF

O par formado pelo documento-consulta e pelo documento-treinamento,
estruturalmente mais similar vdo para a ultima fase do processo de Marcagdo de

Estrutura, a Equivaléncia entre Arvores.

C) Equivaléncia entre Arvores

A 1déia do processo de equivaléncia ¢ que cada nodo de uma das arvores deve
ter um Unico nodo correspondente na outra arvore, e vice-versa. Assim, todos os nodos
da arvore do documento-treinamento que ndo tiverem correspondentes sdo descartados,
incluindo todos os seus descendentes. Voltando as arvores da Figura 3.9, depois do
processo de equivaléncia, a arvore do documento-treinamento ¢ transformada naquela

mostrada na Figura 3.10. Na transformagao, o nodo T1.2 foi descartados.

DOC titulos correspondentes DOC
T/\Tz S1 S2
LI e S2.1
treinamento consulta

.e*
---------
...............
.........................
.....................................................

Figura 3.10: Arvores equivalentes.
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Como sera visto, arvores equivalentes assim construidas facilitam a tarefa do

processo de Marcacdo de Passagem.

O Algoritmo 3.3 mostra um pseudocodigo para a fase de equivaléncia entre

arvores.
Algoritmo 3.3: Pseudocoédigo para a equivaléncia entre arvores.

EQUIV (EQUIVALENCIA)

INPUT arvoreDocConsulta, arvoreDocTreinamento

OUTPUT  arvoreDocTreinamento equivalente a arvoreDocConsulta

1 - FOR EACH nodo IN arvoreDocTreinamento DO

2 - IF nodo ndo possui correspondente em

arvoreDocConsulta THEN
3 - remove subarvore de arvoreDocTreinamento com raiz em nodo
4 - RETURN arvoreDocTreinamento

Finalizacao do Processo

Uma vez definidos e apresentados todas as fases e algoritmos empregado no
processo de Marcacdo de Estrutura, pode-se resumir as atividades gerais deste em um
pseudocodigo mostrado pelo Algoritmo 3.4. Em sua execucdo, este algoritmo executa

os algoritmos anteriores (TIS, SSA e EQUIV).

Algoritmo 3.4: Pseudocoédigo para as atividades do Marcador de Estrutura

Processo de Marcacao de Estrutura

INPUT conjTreinamento, docConsulta
OUTPUT docConsEstruturaMarcada, docTreinEstrutMaisSimilar

- FOR EACH docTreinamento; IN conjTreinamento DO

- docConsEstruturaMarcada; = TIS(docTreinamento;, docConsulta)

- simEstrutural; = SSA(arvore(docTreinamento;), arvore(docConsEstruturaMarcada;))
- SELECT o par (docTreinamento;, docConsEstruturaMarcada;) com maior valor de

simEstrutural; DO
- docTreinEstrutMaisSimilar = docTreinamento;
- arvore(docTreinEstrutMaisSim) =
EQUIY (arvore(docTreinEstrutMaisSimilar), arvore(docConsulta))

7 - RETURN docConsEstruturaMarcada;, docTreinEstrutMaisSimilar

AW N —

AN

Funcdo: arvore(documento): retorna a arvore de estrutura do documento

Ao final de todas as fases deste processo, tem-se um documento-consulta, um
documento-treinamento, ambos com estruturas marcadas e arvores equivalentes. Em

seguida, estes sdo passados ao processo Marcacgao de Passagem.

3.2.2 Marcacao de Passagem
Este processo recebe um documento-consulta e um documento-treinamento, ambos com
estruturas marcadas. Sua fun¢do ¢ induzir e marcar passagens relevantes no documento-

consulta, com base nas passagens relevantes marcadas no documento-treinamento.
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As passagens relevantes do documento-treinamento devem estar marcadas
(destacadas). Uma forma de marca-las ¢ utilizar tags XML, como na Figura 3.11:

passagem marcada pela fag <imped-incendio>.

<DOCTMENTC=

=MIVEL1=> 3. PROCEDIMENTOS GERAIS </T/IVEL1=

3.1, Em caso de desligamento, o CROL normalizard a InstalagBio e, se
necessario, solicitara o deslocamentn do Operador da SE PRS até a 5E
STD para treconheciments da ocorréneia e demals  providéncias
necessarias.

“MIVELZ> 3.4 Confirmada a exsténcia de impedimento, por: </ IVE

a) Protegiies atuadas, de acordo com a IM-OF.01.006, acionar o
Operador da SEPRS para:
+ inispecionar o8 equipamentos e inhas envolvidas;
+ iz0lar eletricamente o5 equipamentos impedidos,
* rearmar os dispositivos de blogqueio.
<imped-incendio=
b) Incéndios, considerar situaco de emergéncia e acionar o Operador
da 5E SMD para;
+ 1zolar eletricamente as dreas afetadas;
+ tomar as providéncias de combate a incéndio (Brigada contra
mcéndio);
+ informar a ocorréncia e procedimentos executados an CROL,
para conclusdo das manobrasg;
+ nformar a ocorréncia ao SLOG e acionar, caso necessaria, o
Corpo de Bombeiros,
</{imped-incendio=

3.8. Em caso de anonmalidade, o Operador da SE PRS devera mspeciona-
la e nformar a0 CROL, conforme IN-OF.01.006.

</DOCUMENTO>

Figura 3.11: Documento com passagem relevante marcada.

A indugdo das passagens ¢ realizada pelo algoritmo RPI (Relevant Passage
Inducer). Este se apdia nas arvores equivalentes dos documentos para otimizar a
indugdo de passagens similares textualmente aquelas marcadas no documento-

treinamento. Uma vez induzida, uma passagem ¢ marcada.

Qualquer fun¢do de similaridade textual pode ser utilizada pelo RPI. Algumas
fungdes de similaridade foram comentadas na Secdo 2.1. No prototipo construido para

validar o método (Sec¢do 3.3), foi utilizado a funcdo de similaridade de co-seno.
A execucao do RPI ocorre da seguinte forma:

Para cada passagem marcada no documento-treinamento uma Unica passagem ¢
induzida no documento-consulta, e as etapas do RPI sdo: A) Identificacdo da Sec¢do

inducdo, B) Segmentagdo da Secdo Indugdo, C) Identificagio do Segmento Mais
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Similar, D) Otimizacdo do Seguimento Mais Similar ¢ E) Marcacdo da Passagem

Induzida. Cada etapa serd explicada, em detalhes, a seguir.

A) Identificacdo da Secio Inducio
Nesta etapa, o RPI identifica a se¢cdo no documento-consulta, onde ¢ mais
provavel de se encontrar a passagem que ¢ mais similar a passagem marcada no

documento-treinamento. A esta secao ¢ dado o nome de se¢ao inducio.

O primeiro passo ¢ identificar em qual secdo no documento-treinamento estd a
passagem relevante marcada. Antes de identificar qual ¢ a secdo indugdo, € necessario
identificar em qual se¢do, no documento-treinamento, estd a passagem relevante

marcada.

Uma passagem relevante pode ser o texto de uma parte de uma se¢do, um se¢ao
inteira, varias segdes, ou at¢ mesmo o documento inteiro. Identificar em qual se¢ao uma
passagem relevante esta, depende de sua marcagdo. As possiveis variacdes de marcagao

de passagens sdo:

1. Quando a marcagdo envolve todo o texto de uma secdo e nada além dele, a

passagem relevante estd na propria se¢ao.

Ex.: Na Figura 3.12, a marcacdo <geral_1> marca uma secdo inteira (1.

PROCEDIMENTOS INICIAIS) e nada além dela.
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<DOCUMENTO>

<geral_1>
1. PROCEDIMENTOS INICIAIS </
11 [dentificar se o desligarnenta foi "geral”, caracterizado pela falta total de tensdona

instalagdo, (barras e linhasdinks) exceto servigos auxiliares, e a inexisténcia de
catregamento nas linhastrafos/links. Caso seja "geral”, proceder a partir doitern 1.2,
Caso contrario, prossequir conforme os procedimentos descritos na

IN-0P.01.006.

{5 Caso haja impedimento para reenergizagio da Instalagdo, prosseguir a patir do tem 22,
</geral_1=
Z REENERGIZACAO DA INSTALACAQ
<geral_2=
21 Reenergizagio sem Impedimento /2L

Reammar ag chaves de blogueio atuadas, independente de autonzagdo do Operador de
Sistema,

Proceder a preparagdo e reenergizagdo na seqiéncia descrita nos Anexos, efetuando
cortato com o CROL no tern que exigirsus autoizacio.

22 Reenergizacio com Impedimento

Infarmar ao CROL:
+ equipamentos impedidos ou outros impedimentos, e motivo. dos mesmaos;
« principais sinalizagdes indicadas, chaves de blogueio e protegdes atuadas;

</geral_2>
« resultados da inspecdo no patio e as agdes de isolamento adotadas;
«  providéncias tornadas e configuraggo atual da Instalagdo.

Preparar e restabelecer a Instalagdo sob onentagdo do CROL

3. PROCEDIMENTOS GERAIS
<geral_3=
ok Efetuar inspecdo geral, anotar relés e bandeirolas stuadas, registrando os resutados nos
formularios "Lay-out Chassi Protegdo” (Anexo |l da IN-0F.01.008).
</geral_3>
37 Caso haja uma tertativa de reenergizagdo sem sucesso, devido a ocorréncias na propna

Ingtalacio, toma-se necessano cortataro CROL

</DOCUMENTO=

Figura 3.12: Documentos com varias passagens marcadas.

2. Quando a marcagao envolve parte do texto de uma Unica secdo, a passagem

relevante estd na propria se¢ao.

Ex.: Na Figura 3.12, a marcacdo <geral_3> marca uma parte do texto de uma

secdo (3. PROCEDIMENTOS GERAIS).

3. Quando a marcagao envolve mais de uma secao, seja totalmente ou em parte, a
passagem relevante estd na secdo cujo nodo na arvore de estrutura é o ancestral

mais proximo de todos os nodos das se¢des interceptadas pela marcagao.

Ex.: Na Figura 3.12, a marcacdo <geral_2> marca toda uma secdo (2.1
Reenergizacdo sem Impedimento) e parte de outra (2.2 Reenergizagdo com
Impedimento). Neste caso, a passagem relevante esta na se¢do numerada por 2

(2. Reenergizacao da Instalacdo).
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4. Quando a marcacdo envolve um texto que estd fora de qualquer se¢ao no
primeiro nivel do documento, a passagem est4 na se¢do raiz do documento, tag

<DOCUMENTO>.

Ex.: Na Figura 3.13, a marca¢do <ficha> marca uma passagem que esta fora de

qualquer secao do primeiro nivel do documento.

<DOCOMENTO>
<ficha>
CHESF INSTRUQEO MNORMATIVA IN-OFP.01.006
SISTEML OPERAQiO
SUBSISTEMA: OPERAQﬂO DO SISTEMA E INSTALAQ&ES
ASSUNTO REENERGIZBQEO DE EQUIPAMENTOS E LINHAS DE TRANSMISSiO
</ficha>

1. OBJETIVO </TII%
Estabelecer conceitos e procedimentos a serewn adotados pelos Operadores de
Yistema e de Instalagfo, visando a reenergizagfo ou caracterizagfo de impedimento
de equipawentos e linhas de transmiss&o.

2. ABRANGENCIA
Esta Instrugdo Normativa se aplica para todos o5 casos de desligamentos emw
Inztalagdes.

5. PROCEDIMENTOS GERAIS APOS DESLIGAMEHTO HA INSTBLBQAU /N .
A seguir, sdo apresentadas situagdes de carater geral e os respectlvos
procedimentos & serem adotados pelos Operadores de Instalagfo e Sistema, apds
ocorrencia de desligamento na instalagio:

5.1. Ocorréncia de Desligamento na Instalagdo -

<NIVE 5.1.1. 0 Operador de Instalagdo deve:
&) silenciar o3 alarmes sonoros e reglstrar o hordrio da ocorréncia;

h) ddentificar se o desligamento foi "geral", caracterizado pela falta total de
tenséo na Instalagéo, (barras, linhas e 11nk3] excetn servigos auxiliares, e
a inexisténcia de carregamento nas linhas, trafos e links.
Caso seja "geral™ proceder conforme Instrugdes de Operagéo de Reenergizagfo
especificas;
<DOCUMENTO>

Figura 3.13: Documentos com marcag¢ao na segao raiz.

Uma vez identificada a secdo no documento-treinamento onde esta a passagem
relevante, a se¢do correspondente a ela serd a secao inducfo. A idéia € que: a passagem,
similar a marcada (no documento-treinamento)

no documento-consulta, mais

provavelmente estd na se¢do correspondente a se¢do da passagem marcada. Ou seja, se
a passagem marcada estd na se¢do X do documento-treinamento, a se¢ao Y do
documento-consulta e que corresponde a X, possivelmente tem a passagem que ¢ a mais
similar @ marcada. Assim, a inducdo da passagem mais similar pode ser feita

considerando apenas o texto da secdo inducao, desprezando todo o resto do documento.

A Figura 3.14 mostra um exemplo de um documento-treinamento com passagem
marcada (a) e um exemplo de um documento-consulta (b) com uma secao indugao

indicada por um retangulo tracejado.
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<DOCUMENTO=

<HIVELT> 3. PROCEDIMENTOS GERAIS =/T/IVEL1=
3.1. Em caso de desligamento, o CROL normalizard a Instalaglo e, se
necessario, solicitard o deslocamento do Operador da SE PRS até a SE

STD para reconhecimento da ocoréncia e demais  providéncias
fIeCessarias

“NIVELZ> 34 Confirmada a exsténcia de inpedimento, por:</MTVELZ=

a) Protegiies atuadas, de acordo com a IN-OP.01.006, acionar o
Operador da SEPRE para:
= mspecionar os equipamentos e mhas envolvidas;
+ igolar eletricamente os equipamentos inpedidos;
+ rearmar o3 dispositivos de hlogueio.
<impe d-incendio=

h) Incéndios, considerar situagio de emergfncia e acionar o Operador

da SE SMD para:

s isnlar eletricamente as dreas afetadas;

« tomar as providéncias de combate a meéndio (Brigada contra
iticéndio],

« informar a ocorréncia e procedimentos executados a0 CROL,
para conclusio das manobras,

e mformar a ocoméneia ao 8LOG e acionar, caso necesséna, o
Corpo de Bombeiros.

=/impe d-incendio=

3.8. Em caso de anormalidade, 0 Operador da SE PRS deverd inspeciona-
la e mformar an CROL, conforme IN-OP 01006

</DOCUMENTO>

<DOCUMENTC:=

<MIVEL]= 2. PROCEDIMENTOS </1TIVEL1=
2.1 Idenhficar o deshgamento e a configuragio da mstalac#o a partr das
indicacdies de estado dos disjuntores, da auséneia de tens#o na Instalacsio

confirmada através medigies disponiveis e inexisténcia de carregamentn
nas linhas e trafo.

a) Protegles amadas, acionar o Operador da SE SMD para
+ realizar inspecdo em todos os equipamentos envolvidos,
+ realizar inspegdo em todas as linhas envolvidas;
« isolar eletricamente todos os equipamentos que estio
inpedidos,
+ rearmar todos os dispositivos de blogueio.

b) Incéndios efou acidentes pessoats, considerar a Instalacfio em
sttuaco de emergéneia e acionar o Operador da S5E PRS para; i
* prestar primeiros socorros aos acidentados e encaminhd-los 4 |

assistEncia médica; i
« isolar eletricamente todas as dreas afetadas, i
* tamar as providéncias de comhate a incéndio (Brigada contra
incéndio); E
« informar a ocorréncia ao CROL e ao SLOG, para conclusio |
das manohras que se fizerem necesséanas, i
* acionar, caso necessario, o Corpo de Bombeiros e a Defesa |
Crril |

2.10. Apds a liberagio de equipamentos. estes serfio supervisionados
pelos responsaveis dos trabalhos na Instalagio, que deverdio informar ao
Operador da S8E 8MD sobre quaisquer anormalidades observadas

</DOCUMENTO>

()

(b)

Figura 3.14: (a) Documento-treinamento com passagem marcada; (b) documento-

consulta com sec¢ao indugao destacada.

Consideracao

e (Caso a passagem marcada esteja em uma secdo que ndo possua correspondente

no documento-consulta, esta serd ignorada, ou seja, ndo induzird marcacao no

documento-consulta. O nodo desta se¢do ja foi descartado pela fase de

equivaléncia entre arvores, no processo de Marcagao de Estrutura.

Uma vez identifica a se¢do indugdo, a proxima etapa do algoritmo RPI ¢ a

segmentacao desta secao.

B) Segmentaciao da Secao Inducio

Nesta etapa, o RPI divide a se¢do indugdo em segmentos de textos, e cada

segmento abrange parte seqiiencial do texto da se¢do. A Figura 3.15 mostra a secdo

inducdo do documento da Figura 3.14b dividida em trés segmentos (1, 2 e 3), as linhas

tracejadas delimitam os segmentos formados.

Segmentos sao formados por conjuntos de unidades de texto; pode-se citar como

unidades de texto: sentencas e paragrafos. Técnicas de segmentagdo topicamente
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coerente de texto (discutidas na Se¢do 2.3) dividem um texto nos pontos em que o tema

muda.

RPI utiliza técnicas para dividir o texto da se¢do inducdo em segmentos
topicamente coerentes, no entanto, ele ndo foi projetado para realizar esta tarefa. Sao
utilizadas ferramentas existentes, integradas ao RPI, para a tarefa de segmentacao. Esta
caracteristica ¢ um ponto de extensdo do método de extracdo proposto, que pode utilizar
diferentes solugdes para a segmentagdo da se¢do indugdo. No protdtipo construido para
validar o método (Secgdo 3.3), foram utilizados dois segmentadores: TextTiling [Hearst
1997] e Minimum Cut [Malioutov 2006]. No exemplo da Figura 3.15, a segmentacao foi

realizada pelo algoritmo 7extTiling.

L2727 Confirmado o impedunento, caracterizado por;=/1

a) Protegiies atuadas, acionar o Operador da SE SMD para;
+ realizar inspecio em todos os equipamentos enwvoliidos;
+ realizar mspecdo em todas as inhas envolvidas;
+ 1zolar eletricamente todas os equipamentos que estio
inpedidos;
+ rearrnar todos os disposittros de blogueio,
b Incéndios efou acidentes pessoats, considerar a Instalacio em
sttuacio de emergfncia e actonar o Operador da 5E PRS para;
* prestar primeiros socorros aos acidentados e encaminha-los &
assisténcia médica,
+ izolar eletricamente todas as areas afetadas,
* tomar a8 providéneias de combate a meéndio (Brigada contra
« informar a ocorréncia an CROL & ap SLOG, para conclusio
das manohras que se firerem necessanas,
+ acionar, caso necessano, o Corpo de Bombewos e a Defesa
Criril.

Figura 3.15: Secao indugdo segmentada.

C) Identificacdo do Segmento Mais Similar

Nesta etapa, ¢ identificado o segmento de texto da secdo indugdo que ¢ mais
similar textualmente a passagem marcada no documento-treinamento. O RPI mede a
similaridade textual entre a passagem marcada e o texto de cada segmento formado na
etapa anterior. O segmento que tiver maior similaridade com a passagem serd

selecionado e chamado de segmento mais similar.

No exemplo, o segmento numerado por 2, na Figura 3.15, ¢ o mais similar a

passagem marcada na Figura 3.14a.

Apos a identificacdo do segmento mais similar, a proxima etapa € encontrar um

novo segmento, derivado do anterior, que seja ainda mais similar & passagem marcada.
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D) Otimizac¢io do Segmentando mais Similar

Nesta etapa, a passagem procurada no documento-consulta (que ¢ a mais similar
a marcada) esta totalmente ou em parte dentro do segmento mais similar. Quatro casos
podem ocorrer: (1) o segmento coincide com a passagem procurada, (2) o segmento
contém apenas parte da passagem procurada, (3) o segmento contém toda a passagem e
parte que ndo ¢ dela, e (4) o segmento contém apenas parte da passagem e parte que nao
¢ dela. Para os trés ultimos casos, o tamanho deste segmento sera alterado, gerando um

novo segmento que contenha apenas a passagem procurada.

O RPI ndo sabe qual dos quatro casos ocorre, por isso ele escolhe trés
segmentos: o segmento mais similar e outros dois derivados do primeiro; a intengdo ¢é

que um dos trés tenha toda e apenas a passagem mais similar a marcada.

O primeiro segmento escolhido ¢ o mais similar identificado pela etapa anterior,
agora ele serd chamado de segmento inicial, o valor da similaridade dele com a
passagem marcada sera referenciado por Si (similaridade inicial). Este segmento
contempla o caso em que a passagem procurada ja estd completamente nele, e ele

contém apenas ela.
No exemplo da Figura 3.15, o segmento 2 ¢ o segmento inicial.

Os segmentos derivados sdo gerados pela expansdo e redugdo-expansdao do
segmento inicial. A expansdo tenta resolver o caso em que o segmento inicial contém
apenas parte da passagem procurada (1). J& a redugdo-expansdo tenta resolver os casos
em que o segmento inicial contém toda a passagem e parte que nao ¢ dela (3) ou apenas
parte da passagem e parte que ndo ¢ dela (4). Procedimentos de expansdo e redugao-

expansdo sdo descritos a seguir.

Expansao do Segmento Inicial
Neste procedimento, um novo segmento ¢ derivado da expansdo para cima e/ ou
para baixo do segmento inicial. Unidades de texto adjacentes ao segmento sdo a ele

incorporadas, e cada acdo de expansdo incorpora uma unidade por vez.

Uma unidade de texto pode ser uma sentenga ou um paragrafo, apenas um dos
dois tipos pode ser escolhido. A defini¢do de qual tipo tratar vai depender do tipo que €

tratado pela solucdo de segmentagdo utilizada, se os segmentos sdo formados por
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conjunto de sentengas, entdo a cada expansdao uma sentenga sera incorporada; caso os
segmentos sejam formados por conjunto de paragrafos, a cada expansdo um pardgrafo
sera incorporado. Os passos realizados pelo RPI, na expansdo do seguimento inicial, sdo

0s seguintes:

yoe

Passo 1: O RPI comega gerando um segmento que inicialmente ¢ igual ao
segmento inicial, este novo segmento ¢ chamado segmento expandido. O valor da
similaridade textual entre o segmento expandido e a passagem marcada, no documento-

treinamento, € referenciado por Se (similaridade de expansao).

Passo 2: Depois, o RPI vai incorporando, ao segmento expandido, unidades de

texto adjacentes e acima dele. Apos cada incorporagao, o valor de Se € re-calculado.

As incorporacdes obedecem a seguinte restricdo: uma unidade so6 sera
incorporada se com ela o valor de Se for no minimo T% do maior valor de Se registrado
durante todo o processo de expansdo. Uma vez a restri¢ao anterior nao sendo atendida, o

processo de expansdo para.

e O valor escolhido de T% vai depender do dominio dos documentos tratados,
podendo ser definido segundo analises experimentais. Um valor de 100% indica
que durante o processo de expansdo Se nunca podera reduzir. Um valor menor
que 100% indica uma tolerancia (T% — percentual minimo de tolerancia),
permitindo que Se seja reduzido durante o processo de expansdo, porém, a

redu¢do esta condicionada a um valor anterior de Se, o maior registrado.

Passo 3: Apos a expansdo para cima, o RPI expande o segmento expandido com
unidades adjacentes e abaixo dele. O procedimento ¢ 0 mesmo empregado na expansao

para cima, além de obedecer a mesma restri¢ao para incorporacao.

Ao final, tem-se um segmento expandido e um valor para Se, resultantes da

expansao do segmento inicial.

No exemplo, o segmento 2’ da Figura 3.16 ¢ derivado de todo o procedimento

de expansao do segmento inicial.
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SMIVELZ>2.7. Confirmada o impedmento, caractenzada por</MIVELZ>

a) Protesfies atuadas, actonar o Operador da SE SMD para;
+ realizar mspecdo em todos os equipamentos envolvidos;
« realizar inspecdio em todas as linhas envolvidas;
+ isolar eletricamente todos ps equipamentos gque estio
impedidos;
+ rearmar todos os dispositivos de blogueto.

b) Incéndios efou acidentes pessoas, considerar a Instalagio em

situagdo de emergfncia e actonar o Operador da 8E PRE para;

+ prestar primetros socorros aos actdentados € encammha-los &
assisténcia médica,

+ izolar eletricamente todas as areas afetadas;

* tomar as providéncias de combate a incéndio (Brigada contra
ncéndia);

¢ informar a ocorréncia ao CROL e a0 SLOG, para conclusdo
das manobras que se fizerem necessanas;

* acionar, caso necessano, o Corpo de Bombeiros e a Defesa
Ciwil

Figura 3.16: Expansao do segmento inicial.

O Algoritmo 3.5 mostra um pseudocddigo para a expansiao de segmento. Em

seguida ¢ mostrado o procedimento de redugdo-expansao.

Algoritmo 3.5: Pseudocoédigo para a expansdo de segmento.

ExpansioSeg
INPUT segmento, dire¢do, passagem (diregdo: acima ou abaixo;
OUTPUT  segExpandido passagem: passagemMarcada)
1 - simExpansdo = simTextual(segmento, passagem)
2 - segExpandido = segmento
3 - WHILE simTextual( expandeSeg(segmento, direcao), (s continuara expandido, se
passagem ) >= T% do maior valor registrado para com a expansdo a similaridade
simExpansdo DO for pelo menos T% da maior
4 - segmento = expandeSeg(segmento, dire¢do) registrado durante a execug¢do
5 - RETURN segmento do algoritmo)

Fungdes: simTextual(textol, texto2): retorna o escore de similaridade textual entre dois textos
expandeSeg(segmento, direcdo): incorpora a unidade de texto adjacente ao segmento a diregao
indicada; retorna o segmento com a unidade incorporada

Redugio-expansiao do Segmento Inicial
Neste procedimento, um novo segmento ¢ derivado da redugdo e conseqiiente
expansdo do segmento inicial. Os passos para a reducdo-expansdo sdo semelhantes as

etapas anteriores do RPI, e sdo mostradas a seguir:

Passo 1: O segmento inicial ¢ dividido em novos subsegmentos, cada um ¢
formado por uma tUnica unidade de texto. Neste caso, ndo ¢ utilizada uma ferramenta
para segmentagdo, apenas ¢ definido que cada unidade serd um segmento. A unidade de
texto (sentenga ou paragrafo) considerada para formar os segmentos ¢ a mesma tratada

no processo de expansao.
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Passo 2: Apdés a segmentacdo, € escolhido o subsegmento mais similar
textualmente a passagem marcada no documento-treinamento. O valor da similaridade
entre o subsegmento e a passagem ¢ referenciado por Sr (similaridade de redugao-

expansao).

Passo 3: Por fim, o subsegmento mais similar passa pelo mesmo processo de
expansao, descrito anteriormente. Em cada incorporacdo de unidade, o valor de Sr ¢ re-
calculado e o requisito ¢ o mesmo, ou seja, uma unidade s6 serd incorporada ao
subsegmento se com ela o valor de Sr for no minimo T% do maior valor registrado para

Sr durante todo o processo de redugao-expansao.

Ao final, tem-se um segmento reduzido-expandido e um valor de Sr, resultantes

de todo o procedimento de redugdo-expansao.

Para o exemplo, a Figura 3.17a mostra a divisdo do segmento inicial em quatro
subsegmentos. O mais similar a passagem marcada ¢ o 2.4, da expansdao deste ¢

derivado o segmento reduzido-expandido: segmento 2°’ da Figura 3.17b.

MIVELZ22.7 Confirmado o impedimento, caracterizado gor;</MIVELZ L2=277 Confirado o impedimento, caracterizado por</

a) Protecdes atuadas, acionar o Operador da SE SMD para a) Proteciies atuadas, acionar o Operador da SE 8MD para:

+ realizar inspeglo em todos 03 equipamentns envolvidos;

« realizar inspeclo em todas as linhas ervolridas;

= 1solar eletncamente todos o5 equpamentos que estio
impedidos;

+ rearmar todos os disposttivos de bloquein.

b) Incéndios efou acidentes pessoais, considerar a Instalagio em
i e e, SIALAOHE eergnei R Hiinar b OErsdaR AN ORBRE par:
+ prestar primetros socorros aos acidentados e encaminhd-los &

- ___ assisténcia medica;

_2isolar cletricamente todas as areasafetades,

+ tomar as providéncias de combate a incéndio (Brigada contra
meéndia);

T Sinformar a acorréncia a0 CROL e a0 SLOG, para conclusde
das mangbras gque se fizerem necessénas;

+ acionar, caso necessario, o Corpo de Bombeiros e a Defesa

Crvil.

« realizar inspepdo em todos 05 equipamentos envolvidos;

+ realizar inspeg o em todas as linhas envolvidas;

+ isolar eletricamente todos os equipamentos que estio
inpedidos;

+ rearmar todos oz dispositivos de blogueio

b) Incéndios efou acidentes pessoats, considerar a Instalagfo em
situagio de emergéncia e acionar o Operador da SE PRE para
+ prestar primeiros socorros 4os acidentados e encarninha-los &
oo msustfnciamédica,
« 1solar eleincamente todas as areas afetadas;
+ tomar as providéncias de combate a incéndio (Brigada contra

- ncéndio);
+ mformar a ocorréncia ag CROL e an SLOG, para conclusio
das manobras que se firerem necessérias,
* acionar, caso necessano, o Corpo de Bombewos e a Defesa
Civil

(@

(b)

Figura 3.17: (a) Divisao do segmento inicial em quatro subsegmento; (b) expansao do

subsegmento mais similar.

Todo o procedimento de reducdo-expansao ¢ resumido em um pseudocoddigo

mostrado pelo Algoritmo 3.6. Percebe-se que este executa o algoritmo de expansdo de

segmento (Algoritmo 3.5).
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Algoritmo 3.6: Pseudocoédigo para a reducdo-expansao de segmento

ReduciaoExpansaoSeg

INPUT segmento, direcdo, passagem (direg¢do: acima ou abaixo,
OUTPUT  segReduzidoExpandido passagem: passagemMarcada)

- subSegmentos = subSegmentar(segmento)
- FOR EACH subSeg; IN subSegmentos DO
-simTxt; = simTextual(subSeg;, passagem)
- SELECT o par (subSeg;, simTxt;) com maior valor de simTxt; DO
- subSeg; = ExpansiaoSeg(subSeg;, acima, passagem)
- subSeg; = ExpansdoSeg(subSeg;, abaixo, passagem)
- RETURN subSeg;

NN W=

Fungdo: subSegmentar(segmento): divide um segmento em subsegmentos, que sdo unidades de texto
simTextual(textol, texto2): retorna o escore de similaridade textual entre dois textos

E) Marcacio da Passagem Induzida

Concluidas todas as etapas anteriores, executadas pela RPI, existem trés
segmentos (segmento inicial, segmento expandido e segmento reduzido-expandido) e
seus respectivos valores de similaridade (Si, Se e Sr). O segmento com maior valor de
similaridade serd a passagem induzida relevante no documento-consulta, pois € a

passagem identificada mais similar & marcada no documento-treinamento.

Para o exemplo, os segmentos s3o: segmento inicial (segmento 2 — Figura 3.15)
com similaridade Si, segmento expandido (segmento 2’ — Figura 3.16) e segmento
reduzido-expandido (segmento 2°° — Figura 3.17b). No caso, Se > Sr > Si, assim sendo,
o segmento expandido ¢ a passagem induzida relevante e serd marcado com a mesma
tag que marca a passagem relevante do documento-treinamento (<imped-incendio>). A

Figura 3.18 mostra o documento consulta com esta marcagao.
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<DOCTUMENTO=

<MIVEL1> 2. PROCEDIMENTOS </I1IVEL1=>

2.1. Identificar o desligamento e a configuracdo da instalacfo a partir das
indicacies de estado dos disjuntores, da auséncia de tensfo na Instalag o
confirmada através medigiies disponiveis e mexisténcia de carregamentn
nag linhas e trafo.

<HIVELZ»27. Confirmado o impedimento, caracterizado por:=/MIVELZ>

a) Proteciies atuadas, acionar o Operador da SE SMD para;
+ realizar inspecdo em todos 0z equipamentos envolvidos;
+ realizar inspecio em todas as linhas envolvidas;
+ isolar eletricamente todos os equipamentos que estio
itnpedidoz;
+ rearmar todos o5 dispositivos de blogueio.
=impe d-incendio=
by Incéndios efou acidentes pessoais, considerar a Instalagio em
sitacdo de emnergéncia e acionar o Operador da 5E PES para:
+ prestar primeiros socorros aos acidentados e encaminha-los &
azsisténcia médica;
* isolar eletricamente todas as areas afetadas;
+ tomar as providéncias de combate a incéndio (Brigada contra
mncéndio);
+ informar a ocorréneia an CROL e ao SLOG, para conclusin
das manobras que se fizerem necessénas;
* acionar, caso necessano, o Cotpo de Bombeiros e a Defesa
Crvil
=/imped-incendio=

2.10. Apds a lberagfo de equipamentos, estes serdo supetvisionados
pelos responsaveis dos trabalhos na Instalagfo, que deverdo informar ao
Operador da 8E SMD sobre quaisquer anormalidades observadas,

</DOCUMENTOD>

Figura 3.18: Documento-consulta com passagem induzida marcada.

Finalizacao do Processo

O algoritmo RPI ¢ executado uma vez para cada uma das passagens marcadas no
documento-treinamento. Ap6s a marcacdo de todas as passagens no documento-
consulta, as marcagdes de estrutura sdo retiradas deste documento, o processo Marcagao
de Passagem finaliza e seu resultado ¢ o documento-consulta com suas passagens

relevantes marcadas.

Todas as etapas do RPI e do médulo Marcador de Passagem estdo resumidas em
pseudocodigos mostrados pelo Algoritmo 3.7 (Marcador de Passagem) e pelo
Algoritmo 3.8 (RPI). Nestes pseudocodigos, percebe-se que na execucdo do Marcador
de Passagem o algoritmo RPI ¢ executado. Da mesma forma, na execucao do RPI, os
algoritmos anteriores: ExpansdoSeg (Algoritmo 3.5) e Redug¢doExpansaoSeg

(Algoritmo 3.6) sdo executados.
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Algoritmo 3.7: Pseudocoédigo para as atividades do Marcador de Passagem.

Marcador de Passagem

INPUT docTreinamento, docConsultaEstrutMarcada

OUTPUT  docConsultaPassagensMarcadas (sem marcagdes de estrutura)

1 - FOR EACH passagemMarcada IN docTreinamento DO

2 - docConsPassagensMarcadas = RPI(docTreinamento, passagemMarcada,
docConsultaEstrutMarcada)

3 - docConsPassagensMarcadas = retiraMarcasEstrutura(docConsPassagensMarcadas)

4 - RETURN docConsPassagensMarcadas

Fungdes: retiraMarcasEstrutura(documento): retira as marcagdes de estrutura do documento

Algoritmo 3.8: Pseudocdédigo para o algoritmo RPL.

RPI
INPUT docTreinamento, passagemMarcada, docConsultaEstrutMarcada
OUTPUT  docConsultaPassagensMarcadas
1 - identificar se¢dolnducdo em docConsultaEstrutMarcada
2 - segmentos = segmentar(secidolnducao)
3 - FOR EACH seg; IN segmentos DO
4 - simTxt; = simTextual(seg;, passagemMarcada)
5 - SELECT o par (seg;, simTxt;) com maior valor de simTxt; DO
6 - seglnicial = seg;
7 - Si =simTxt; (similaridade inicial)
8 - segExpandido = ExpansaoSeg(seglnicial, acima, passagemMarcada)
9 - segExpandido = ExpansaoSeg(segExpandido, abaixo, passagemMarcada)
10 - Se = simTextual(segExpandido, passagemMarcada) (similaridade de expansdo)
11 - segReduzidoExpand = ReducaoExpansaoSeg(seglnicial, passagemMarcada)
12 - Sr = simTextual(segReduzidoExpand, (sim. de redugdo-expansdo)
passagemMarcada)
13 - docConsultaEstrutMarcada = docConsultaPassagensMarcadas
14 - Smax = maximo(Si, Se, Sr)
15 - IF Se = Syax THEN
16 - marcar segExpandido em docConsultaPassagensMarcadas
17 - ELSE IF Si = Syja.x THEN
18 - marcar seglnicial em docConsultaPassagensMarcadas
19 - ELSE IF Si = Syja.x THEN
20 - marcar segReduzidoExpand em docConsultaPassagensMarcadas
21 - RETURN docConsultaPassagensMarcadas

Funcdes: segmentar(texto): divide um texto em segmentos (ex.: TextTiling e Minimum Cut)
maximo(conjunto de valores): retorna o valor maximo no conjunto

Concluida toda a apresentacdo do novo método proposto, a proxima secao

apresenta um sistema de extragdo de informacao que ¢ um protdtipo para o método.

48



3.3 O Prototipo TIES — Textual Information Extraction
System

TIES (Textual Information Extraction System) ¢ um sistema de extracao automatica
de informacdo relevante de documentos ndo-estruturados. Ele ¢ um prototipo que
implementa o método de extracdo de informagdo proposto na se¢do anterior, e foi

construido com o proposito de validar este método.

Como o método do TIES ¢ da classe supervisionada, ¢ necessario que a ele seja
fornecido um conjunto de documentos de treinamento, com passagens relevantes
marcadas. Com base nestas passagens, o TIES induz passagens relevantes em novos

documentos.

O sistema utiliza uma combinacdo de técnicas de extracdo: analises de
similaridade estrutural e textual, segmentagdo topicamente coerente de texto, além de

induzir passagens de texto.

Por utilizar um método supervisionado com a combinag¢do de técnicas de
extragdo, o TIES consegue ser eficaz na extracdo e reduzir o custo na preparagdo do
conjunto de treinamento. Estas afirmagdes serdo devidamente verificadas no capitulo

seguinte, sobre a avaliagdo o prototipo.

Outras importantes caracteristicas do TIES sdo: independéncia de dominio,

independéncia de formato, aplicabilidade e extensibilidade, a saber:

e Quanto a independéncia de dominio, o sistema é capaz processar documentos de
qualquer dominio, onde haja passagens relevantes a serem extraidas e um

conjunto de treinamento possa ser preparado.

e Pela independéncia de formato, o sistema ndo impde restricdo sobre o formato
de arquivo dos documentos fornecidos a ele. Qualquer formato pode ser
utilizado, desde que seja possivel implementar uma forma de recuperar (extrair)

o texto dos documentos.

e A aplicabilidade do TIES ¢ bastante ampla. Empresas e organizagdes possuem
um grande nimero de documentos digitais e ndo-estruturados, frutos de suas

atividades operacionais. O TIES pode ser utilizado no ambiente operacional de
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qualquer empresa ou organizagdo, onde usuarios desejam extrair passagens

especificas (relevantes) em seus documentos.

e Algumas funcionalidades do sistema sdo configuraveis. As mudancas nas
configuracdes ocorrem pela adi¢gdo de novos elementos ao sistema, com novas
funcionalidades, ou a substitui¢do de eclementos de mesma funcionalidade.

Nestas configuragdes, observa-se a caracteristica de extensibilidade do TIES.

A secdo seguinte traz a arquitetura do sistema e a descri¢cao de seus modulos

3.3.1 Arquitetura do TIES

A arquitetura do TIES ¢ mostrada na Figura 3.19. Ela possui documentos de texto
fornecidos pelos usudrios, que sdo as entradas do sistema, e ¢ composta de dois grandes
modulos: Marcador de Estrutura e Marcador de Passagem. A seguir, os modulos e suas

respectivas entradas e saidas serdo explicados.

Documentos- Documento- Documento texto com
Treinamenta Consulia Faszagens Extraidas
—
I
I
)
Documento-
Treinamento
Estruturalmente  Documento-
Sirmnilar Consulta
|
(I
—
— +

Marcador de Estrutura Marcador de Passagem

Figura 3.19: Arquitetura do TIES.

Marcador de Estrutura
O modulo Marcador de Estrutura implementa o processo de Marcagdo de

Estrutura proposto na Secdo 3.2.1.

A este modulo, o usuario do sistema fornece um conjunto de treinamento
(Documentos-Treinamento na Figura 3.19). Os documentos-treinamento devem ter
marcadas suas estruturas e passagens relevantes, como no exemplo da Figura 3.14a.
Também sao fornecidos, pelo usuario, os documentos de consulta (Documento-Consulta

na Figura 3.19), onde as passagens serdo induzidas.
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Como para o processo de Marcagdo de Estrutura, as principais tarefas realizadas
pelo moédulo sdo: induzir estruturas para o documento-consulta e identificar o

documento-treinamento que € mais similar estruturalmente ao documento-consulta.

No méddulo, foram implementas as trés fases do processo de Marcaciao de

Estrutura, assim como seus algoritmos:
A) Indugao de Estrutura
e Algoritmo TSI (Tree-Structure Inducer)
B) Anélise de Similaridade Estrutural
e Algoritmo SSA (Structural Similarity Analyzer)
C) Equalibidade de Arvores
e Algoritmo de Equalibidade de Arvores

As saidas do Marcador de Estrutura ¢ o documento-consulta, com estrutura
marcada (Documento-Consulta Com Estrutura Marcada na Figura 3.19), ¢ o
documento-treinamento mais similar ao documento-consulta (Documento-Treinamento
Estruturalmente Mais Similar na Figura 3.19). Estas saidas sdo entradas para o proximo

moddulo: Marcador de Passagem.

Marcador de Passagem

O modulo Marcador de Passagem implementa o processo de Marcacdo de

Passagem proposto na Secao 3.2.2.

Este recebe do moédulo anterior um documento-treinamento, com passagens
relevantes marcadas, e um documento-consulta. A tarefa do Marcador de Passagem ¢
induzir, no documento-consulta, as passagens mais similares as marcadas no
documento-treinamento. As passagens induzidas s3o as passagens relevantes do

documento-consulta.

Foram implementas as fases do processo de Marcacdo de Passagem, e seus

algoritmos:
A) Identificacdo da Sec¢ao Indugdo

B) Segmentacdo da Se¢do Inducao
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C) Identificagao do Segmento Mais Similar
D) Otimizagdo do Segmentando mais Similar
e Algoritmo de expansdo de segmento
e Algoritmo de redugdo-expansao de segmento

E) Marcacdo da Passagem Induzida

e No prototipo, as passagens induzidas ndo sdo marcadas no documento-
consulta, elas sdo apenas extraidas do documento e gravadas em um arquivo
texto, que ¢ a saida deste mddulo e saida do sistema. Os usudrios consultam
este arquivo para ver as passagens. Esta restricdo ndo afeta a eficacia do

sistema.

A saida deste modulo ¢ um documento texto com todas as passagens relevantes

que foram induzidas do documento-consulta.

Para a extracdo de passagens relevantes de documentos que pertencem a um
dominio, o TIES recebe um conjunto documentos de treinamento para o dominio, esta
sera a base de conhecimento do sistema. A execucdo do sistema ¢ feita sobre um
documento de consulta, por vez, onde hd passagens relevantes e o usuario deseja que

sejam identificas.
Consideracoes

e O prototipo foi todo implementado utilizando a linguagem de programagao
orientada a objetos Java'. Na versdo corrente, sdo processados documentos de
texto no formato do Microsoft Word 2003 ¢ em PDF (Portable Document
Format). Os textos no formato do Microsoft Word sdo recuperados dos
documentos por meio da ferramenta Apache POI’. Na recuperacio dos textos
dos documentos em PDF ¢ utilizada a ferramenta Apache PDFBox’. Este ¢ um
ponto de extensdo do TIES — para que o prototipo processe outros formatos, ¢
necessaria apenas a inclusdo (implementacdo), no sistema, de uma ferramenta

que recupere os textos dos documentos, seja qual for o formato.

" http://java.sun.com/javase/. Acessado em julho 2009.
? http://jakarta.apache.org/poi/. Acessado em julho 2009.
3 http://incubator.apache.org/pdfbox/. Acessado em julho 2009.

52



e Como foi dito anteriormente, o TIES realiza a extragdo das passagens relevantes
por andlises de similaridade estrutural e textual, entre documento-consulta e
documentos-treinamento. A arquitetura do sistema nao exige que os documentos
fornecidos sejam similares em estrutura ou texto. No entanto, para extrair as
passagens relevantes de um documento-consulta, ¢ necessario que exista pelo
menos um documento-treinamento, que seja do mesmo dominio do documento-

consulta.

e Para a segmentagdo da se¢do inducao, foram utilizadas duas técnicas existentes
de segmentagdo topicamente coerente de textos. O TIES pode ser configurado
para que uma das duas seja usada por vez. A primeira ¢ o algoritmo de
segmentacdo mais conhecido na literatura, o TextTiling [Hearst 1997], a outra ¢
o algoritmo Minimum Cut [Malioutov 2006], ambos discutidos na Secao 2.3.
Estes algoritmos foram escolhidos para esta tarefa por terem uma
implementagdo em codigo Java, disponivel e livre (TextTiling* - [Choi 1999],
Minimum Cut’), e por terem atingido bons resultados em suas avaliagdes.
Ambos os algoritmos dividem um texto em segmentos formados por conjunto de

paragrafos.

e Nas medi¢oes de similaridade textual, em ambos os moédulos, foi utilizada a
similaridade de co-seno. Como j& dito, na fungdo co-seno os textos sdo
transformados em vetores, € o co-seno do angulo entre dois vetores € o escore de
similaridade entre seus textos. Para cada texto um vetor é formado, € cada termo
(palavra) do texto possui um peso (valor) no vetor. Existem varias formas de
pesar os termos nos vetores, no protdtipo foram implementados duas destas
formas: Binary e TF (Term-Frequency) [Salton 1988]; uma opcao de

configuracao define qual das duas sera utilizada no prototipo.

e Antes de medir a similaridade entre dois textos, estes passam por pré-

processamentos conhecidos:
o Retirada de todos os caracteres nao literais.

o Retirada de todos dos algarismos romanos.

* http://myweb.tiscali.co.uk/freddyyychoi/. Acessado em julho de 2009.
> http://people.csail.mit.edu/igorm/. Acessado em julho de 2009.

53



o Retirada das stop words (termos comuns) — uma lista de termos
(palavras) comuns ¢ fornecida ao sistema. Nas anélises de similaridade,

estes termos sdo desconsiderados.

o Stemming (reducio dos termos a seus radicais) — uma lista com termos e
respectivos radicais ¢ fornecida ao sistema. Nos textos, cada termo ¢

substituido por seu respectivo radical.

3.4 Conclusoes

Neste capitulo foi proposto um novo método de extragdo de informagao, que ¢ capaz de
extrair passagens relevantes em documentos ndo-estruturados de texto. O método tem
duas caracteristicas importantes: ¢ da classe de métodos supervisionados e apresenta

uma nova técnica de extra¢do de informagao.

A nova técnica de extragao proposta utiliza uma combinacdo de técnicas de
extracdo existentes. Esta combinag¢do objetiva a eficicia de extragdo do método. A
construcdo do sistema TIES mostra que o método ¢ uma solugdo de extracdo de

informagdo implementavel por alguma linguagem de programacao.

O proximo capitulo traz a avaliacdo do TIES, que por conseqiiéncia avalia o

novo método.
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Capitulo 4

Avaliacao Experimental do TIES

Este capitulo descreve a avaliagdo experimental do prototipo TIES, descrito no Capitulo
3. A avaliacdo tem o proposito de verificar a eficacia do sistema, no que diz respeito a
tarefas de extracdo de passagens relevantes de documentos. Sdo apresentados, pela

ordem: plano de testes, resultados obtidos e discussdo sobre os resultados.

4.1 Plano de Testes

O plano de testes consiste de: (1) hipdteses a verificar; (2) escolha dos corpora de

documentos; defini¢do das métricas de avaliagdo; e (4) calibragem do sistema TIES.

4.1.1 Hipoteses a Verificar
As trés hipoteses levantadas contemplam, respectivamente: dominio, formato de

arquivo, eficacia de extragao e custo de treinamento do TIES.

Hipétese 1: Independéncia de Dominio
O TIES deve extrair passagens relevantes de documentos de qualquer dominio.
Para verificar esta hipotese, o TIES precisa ser testado com ao menos dois dominios

dispares de documentos.

Hipotese 2: Independéncia de Formato de Arquivo
O TIES deve ser capaz de processar mais de um formato de arquivo de
documento. Para provar esta hipdtese, o sistema necessita ser testado processando

arquivos de pelo menos dois formatos distintos.
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Hipotese 3: Uso em Aplicacdes Exigindo Alta Eficacia de Extracao
O TIES deve ser util mesmo em aplica¢des exigindo um alto grau de eficicia de
extragdo de informagdo. Para verificar esta hipotese, o TIES precisa ser confrontado

com pelo menos uma aplicagao de missao critica.

Hipotese 4: Custo de Treinamento Baixo

E importante que o esfor¢o de treinamento do TIES possa ter um custo baixo. A
verificacdo desta hipdtese pode se dar com conjuntos de treinamento de pequeno
volume de dados, em termos absolutos: quanto menor um conjunto de treinamento,

menor o esforco de especialistas para treinar o TIES.

4.1.2 Corpora de Testes
Tendo em vista a hipotese 1, dois corpora foram utilizados nos testes do TIES, o

primeiro sobre sistemas elétricos de poténcia, e o segundo, da area legislativa..

Corpus Chesf

Foram utilizados documentos da Companhia Hidroelétrica do Sao Francisco
(Chesf), do Sistema Eletrobras, a qual tem a missao de gerar e distribuir energia elétrica
para a regido Nordeste do Brasil. Os documentos do corpus consistem em instrugdes

normativas e operacionais para os operadores dos sistemas elétricos da Chesf.

O corpus ¢ composto de 70 documentos, Cada um com tamanho variando entre
5 ¢ 14 paginas®. Os documentos sdo de uma das classes: Instru¢des Operacionais (I0) —

50 documentos — e Instrugdes Normativas (IN) — 20 documentos.

Documentos de uma mesma classe foram divididos em subclasses. Subclasses
sdo constituidas de documentos que tratam de um mesmo assunto; exemplo:
documentos de instru¢des operacionais sobre operagdes em linhas de transmissdo
elétricas e sobre operacdes em disjuntores elétricos formam duas subclasses, distintas,

de instru¢des operacionais.

A classe de Instrugcdes Operacionais foi dividas em trés subclasses, que

possuiam 16, 23 e 11 documentos.

% Tipicamente com paginas de tamanho A4 e fonte Times 12.
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Do total de documentos do corpus, dez foram escolhidos para formar conjuntos
de treinamento, seis IOs e quatro INs. Os demais documentos (60 no total) foram
utilizados como documentos-consulta, para que suas passagens relevantes fossem
induzidas pelo TIES. Para cada subclasse, um conjunto de treinamento foi formado, este
possui entre 1 e 3 documentos. A escolha dos documentos-treinamento, em cada

subclasse, foi aleatoria.

A quantidade total de documentos, a quantidade de documento no conjunto de
treinamento ¢ a quantidade de documentos-consulta (documentos que tiveram suas
passagens induzidas utilizado o conjunto de treinamento), em cada subclasse, sdo

mostradas pela Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Quantidades de documentos-treinamento e documentos-consulta para cada
subclasse do corpus Chesf.

Subclasse Total Quantidade | Quantidade
Documentos | Doc-Trein. Doc-Cons.
Instrucées Operacionais
Subclasse 1 16 | 15
Subclasse 2 23 3 20
Subclasse 3 11 2 9
Instru¢oes Normativas
Subclasse 4 8 1 7
Subclasse 5 11 3 9

Em cada documento-treinamento foram marcadas manualmente as passagens
relevantes, em secdes distintas. As passagens sdo instrugdes que os operadores do
sistema elétrico da Chesf devem seguir para a manutengdo deste sistema. A Figura 4.1
mostra uma IO onde uma passagem relevante aos operadores esta destacada por um
retangulo, esta passagem descreve os procedimentos que devem ser tomados no caso de

impedimento de uma subestacao, causado por incéndio.
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Chesf MANUAL DA OPERAGAD - MO TioEC
DOCURENTO
G 1 INSTRUGAO DE OPERAGAO 1910312008

ORIGEW

DIVISAO DE METODIZAGAO E SUPORTE DA OPERAGCAO

OPERAGAO TELEASSISTIDA DA SE SANTACRUZ II

1. OBJETIVO
Onentar e definir procedimentos operatrvos em condigles normais e em
contngéneia. a serem adotados pelos Operadores da SE Paraiso (PRE) e
do CEOL, na operagéo teleassishida da BE Santa Cruz I (3TD).

3. PROCEDIMENTOS GERAIS

3.1 Em caso de desligamento, o CROL normalizard a InstalagBo e, se
necessdnio, solicitard o deslocamento do Operador da BE PRE até a 5E
STD para teconhecimento da ocorréneia e demais  prowidéncias
necessarias

3.4 Confirrnada a existéncia de inpedimenta, pot:

a) Protecfes atuadas, de acordo com a IN-OP.01.008, acionar o
Cperador da SEFRS para
« inspecionar os equipamentos e linhas envolvidas;
* isolar eletricamente os equipamentos impedidos;
* rearmar o3 dispositivas de blogqueio

b Incéndios, considerar situagio de emergéncia e acionar o Operador

da SE SMD para:

+150lar eletricamente as dreas afetadas;

+tomar as providéncias de combate a incéndio (Brigada contra
incéndia);

+ informar a ocorréncia e procedimentos executados a0 CROL,
para conclusfo das manobras,

« informar a ocorréncia a0 SLOG e acionar, caso necessério, o
Corpo de Bombeiros

3.8. Em caso de anormalidade, o Operador da 5E PRE devera mspeciona-
la e informar ao CROL, conforme [M-OP.01.006

Figura 4.1: Documento da Chesf com passagem relevante a seus operadores.

Os documentos-treinamento continham entre 3 e 6 passagens relevantes, com
tamanho variando entre 30 e 200 palavras, aproximadamente. Estas passagens foram
selecionadas por engenheiros e operadores de sistemas elétricos que trabalhavam na

Chesf.

Manualmente também foram marcados os titulos das segdes e subsegdes dos
documentos do conjunto de treinamento. A marcacdo ¢ manual porque ndo foi
implementada uma forma, no TIES, de identificar estes titulos nos documentos de

treinamento.

Corpus Legislativo

Documentos legislativos, sobre leis e decretos da administracdo de estados

brasileiros, formaram o segundo corpus.

Foram escolhidas duas leis estaduais: Estatuto dos Servidores Publicos Estaduais
e Processo Administrativo no Ambito da Administragio Publica Estadual,

caracterizando duas classes de documentos (Estatuto dos Servidores e Processo
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Administrativo). De cada classe, foram utilizados 20 documentos que tratavam da lei
em 20 estados brasileiros, um documento para cada estado. Assim, tem-se um total de
40 documentos utilizados nos testes. A classe de Processos Administrativos foi formada
por documentos variando entre 8 ¢ 15 paginas’. J4 a classe de estatuto dos servidores
possuia documentos com aproximadamente 35 a 80 paginas, mas para compor o corpus

de teste algumas paginas foram excluidas, ficando as 15 primeiras em cada documento.

Os documentos deste corpus ndo formaram subclasses, pois documentos de uma

mesma classe tratam sobre uma mesma lei (assunto).

Para cada classe, dois documentos foram escolhidos, aleatoriamente, para formar
o conjunto de treinamento da classe. Os demais documentos foram utilizados como

documento-consulta.

A quantidade total de documentos, a quantidade documentos de treinamento e a

quantidade de documentos-consulta, em cada classe, sdo mostradas pela Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Quantidades de documentos-treinamento e documentos-consulta para cada
classe do corpus Legislativo.

Total Quantidade | Quantidade
Documentos | Doc-Trein. Doc-Cons.

Estatuto dos Servidores
20 2 18

Processo Administrativo
20 2 18

Em cada documento-treinamento, cinco passagens relevantes e em segdes
distintas foram selecionadas e marcadas manualmente. A escolha das passagens foi
aleatoria, com a restricdo que suas secdes sempre possuissem correspondentes nos
demais documentos. As passagens tinham entre 120 e 350 palavras. Manualmente
também foram marcados os titulos das se¢des ¢ subsecdes de cada documento-

treinamento.

Formato dos Arquivos

Em ambos os corpora, existiam documentos no formato de arquivo do Microsoft

Word e no formato de arquivo PDF (Portable Document Format).

7 Tipicamente com paginas de tamanho A4 e fonte Times 12.
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4.1.3 Métricas de Avaliacao

Conceitualmente, as métricas de avaliacao sdao as classicas Precisao ¢ Revocacao. No
contexto de Extracdo de Passagens, os valores destas métricas referem-se a eficiéncia de
indug¢do de uma passagem de texto em um documento-consulta. Elas sdo obtidas pela
relacdo entre o texto induzido pelo sistema (identificado como relevante) e o texto
relevante, este ultimo é o gold standard® para a passagem. A Figura 4.2, mostra um
parte de um exemplo de uma documento com passagem relevante, gold standard,
destacada pelo retangulo de linha continua, e suposta passagem induzida destacada pelo

retangulo de linha tracejada.

3.4. Confirmada a existéncia de impedimento, por:

a) Protegfies atuadas, de acordo coma IN-OP.01.006, acionar o
Operador da SEPRS para: N b
+ inispecionar 03 equipamentos e linhas envolwidas; ndo extraida
+ isolar eletricamente os equipamentos impedidos;
* rearmar o3 dispositivos de blogueio.

b) Incéndios, considerar situagio de emergfncia € acionar o Operadaor ]

informagédo

da SE SMD para
+ iznlar eletricamente as areas afetadas;

incéndia);

» mformar a ocorréncia e procedimentos executados ao CROL,
pata conclusfo das manobras;

+ informar a ocorréncia ao SLOG e acionar, caso necessario, o
Corpo de Bombetros.

3.5, Em caso de anonmalidade, o Operador da SE PRS deverd inspeciond-
la e informar ao CROL, conforme IN-OP.01.006.

Figura 4.2: Documento com indicagdo de passagem relevante (gold standard) e
passagem induzida

Para avaliar o sistema TIES as métricas precisdo, revocacdo e medida F

(discutidas na Sec¢do 1.2.4) sdo definidas da seguinte forma:

Precisao

E a razdo entre a quantidade de termos (palavras) comuns as duas passagens
(relevante e induzida), pela quantidade de termos distintos na passagem induzida. Em
outras palavras, precisdo ¢ a por¢ao da informagdo induzida que de fato ¢ relevante,

sendo formalizada como segue:

termos _ passagem _induzida M termos _ passagem _ relevante|

precisdo = - -
|termos __ passagem _ mduzzda|

¥ Informagio (texto) de fato relevante, escolhida manualmente, que serd comparada a informagao extraida
para medir a eficacia do sistema na extracao da passagem especifica.

60



Revocacao

E a razdo entre a quantidade de unidades de texto comuns as duas passagens
(relevante e induzida), pela quantidade de unidades de texto na passagem relevante. Em
outras palavras, revocagdo ¢ a por¢ao da informagdo relevante que foi induzida, sendo

formalizada como segue:

|unidades _ passagem _induzida Nunidades _passagem _relevante

revocagdo = -
|umdades _ passagem _ relevante|

A unidade de texto considerada para os célculos de revocagdo foi “paragrafo”,
uma vez que os processos de expansdo / reducdo-expansdo, nos testes do prototipo,

consideram paragrafo como unidade de texto.

Com esta defini¢do de revocagdo e precisdo, pode-se observar que a passagem
induzida na Figura 4.2 obteve precisao de 100%, mas a revocacdo foi inferior a este

valor.

Medida F
A medida F entre precisdo e revocacdo ¢ formalizada como segue:

2
1 1

+
precisdo  cobertura

medida F =

4.1.4 Calibragem do Sistema TIES

O sistema pode ser configurado de varias maneiras, dependendo das escolhas do
segmentador e da forma de pesar os vetores. Também, sdo definidos os percentuais de
similaridade minimos para as andlises de similaridade, executadas pelos algoritmos TSI
e RPIL. As configuragdes finalizam com as opg¢des de pré-processamento: stop words e

stemming.

Segmentador e Peso-vetor
Conforme informado na se¢do que descreve o protdtipo do sistema, existem duas
opgodes de configuracdo para a segmentagdo textual, sdo os segmentadores: Minimum

Cut e TextTiling. Como o TIES utiliza similaridade de co-seno, o sistema oferece duas
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opgOes para pesar os termos dos textos, nos vetores, para os calculos de similaridade

textual: Binary e TF.

Combinando estas opg¢des, quatro configuracdes para o sistema sdo possiveis,

como mostra a Tabela 4.3:

Tabela 4.3: Possiveis configuragdes do protétipo TIES

Configuracio | Segmentador | Peso-vetor

Configuracao 1 | Minimum Cut | Binary

Configuracao 2 | Minimum Cut | TF

Configuracao 3 | TextTiling Binary

Configuracio 4 | TextTiling TF

Pré-processamento do TIES

Foi fornecida ao sistema uma lista basica de stop words, para serem
desconsideradas nos calculos de similaridade textual, além de uma lista de palavras e
seus respectivos radicais para os processos de stemming. Ambas as listas sdo derivadas
de outras disponiveis na Web (SnowBall’). Para a lista de palavras e radicais, foram
adicionados alguns poucos termos frequentemente presentes nos dominios dos corpora
de testes, exemplos: concessionaria, disjuntor, religacdo, desenergizar, reenergizar, etc.
(Chesf); e concurso, investidura, nomeagdo, etc. (Legislativo). A producdo das listas,
com termos caracteristicos de um dominio, pode fazer com que o TIES seja mais eficaz

na indugdo de passagens relevantes para o dominio.

Percentuais Minimos de Similaridade

Para o valor de percentual de similaridade minimo, X%, nos calculo de
similaridade textual (entre os titulos dos documentos) executados pelo algoritmo TSI
(Segao 3.2.1) implementado no protétipo, X foi configurado em 50 (0,5) de similaridade
de co-seno. Este baixo valor foi utilizado para ambos os corpora, e foi baixo porque os
titulos das secdes dos documentos dos dois corpora sdo pequenos (geralmente uma
sentenca pequena). Uma pequena diferenca entre dois pequenos textos poderd resultar

em um valor pequeno de similaridade de co-seno, entre eles.

? http://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese/stemmer.html. Acessado em julho de 2009.
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Quanto ao percentual minimo de tolerancia (T%) empregado pelo algoritmo RPI
(Secdo 3.2.2), para a redugdo dos valores de similaridade de expansdo (Se) e redugdo-
expansdo (Sr), este foi 90%. Este valor foi definido por andlises experimentais e
preliminares em ambos o0s corpora. Nestas analises, outros valores para T foram
testados, no entanto, constatou-se que com T igual a 90 resultava em extragdo com

melhores valores de revocag¢do sem afetar muito a precisao.

Apresentado o plano de testes, os corpora de testes e configuragdes do sistema, a

proxima se¢ao mostra os resultados das execucdes destes testes.

4.2 Resultados dos Testes

Esta se¢do discorre sobre os resultados e andlises dos testes para o TIES, nos dois
corpora anteriormente descritos. Entre seus objetivos, esta a verificagdo das hipdteses

levantadas na Sec¢ao 4.1.1.

Antes de comecar a apresentar os resultados, serd vista uma forma de classificar

os documentos-consulta, que ajudard nas andlises dos resultados.

4.2.1 Classificacao dos Documentos-Consulta

Para mostrar melhor os resultados obtidos nos testes, os documentos-consulta
foram divididos em trés grupos, de acordo com a similaridade com seus respectivos
documentos-treinamento. Para cada documento-consulta, existe um documento-

treinamento que foi utilizado para induzir as passagens suas passagens.
As similaridades definidas s3o as seguintes:

e Similaridade em Conteudo: Para um documento-consulta, ¢ a média aritmética
dos escores de similaridade textual (co-seno com peso-vetor Binary) entre cada
se¢do indug¢do (do documento-consulta) e sua se¢do correspondente, no
respectivo  documento-treinamento. No calculo da similaridade, sao

considerados titulo e corpo de cada se¢ao.

e Similaridade em Estrutura: E o escore de similaridade estrutural entre as
estruturas de um documento-consulta com seu respectivo documento-

treinamento, sendo calculado pelo algoritmo de similaridade estrutural SSA.

A pertinéncia de um documento-consulta a um grupo ¢ definida da seguinte:
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e Grupo 1: Documento-consulta muito similar em conteido (SC) e estrutura

(SE) ao seu documento-treinamento. Definigdes: SC >= 0,8 ¢ SE >=0,8

e Grupo 2: Documento-consulta similar em conteido e estrutura ao seu

documento-treinamento. Defini¢des: 0,8 > SC >= 0,6 e SE < 0,8.

e Grupo 3: Documento-consulta pouco similar em conteudo, mas similar em

estrutura ao seu documento-treinamento. Definicoes SC < 0,6 ¢ SE < 0,8

E interessante notar que os trés grupos coincidem em um ponto: a similaridade
de estrutura; isso ndo ¢ mera coincidéncia, pois um documento-consulta e seu
documento-treinamento tém uniformidade temadtica. Documentos que versam sobre o
mesmo tema, geralmente, sdo similares em conteido e estrutura. As diferencas no
conteudo podem ser até significativas, por questdes principalmente de estilo, de
disposi¢ao dos assuntos, de termos sindnimos, de polissemia, etc. Quanto as diferencas

na estrutura, sdo conseqii€éncias de diferengas nos titulos das secdes.

4.2.2 Resultados para o Corpus Chesf
Os documentos-consulta do corpus Chest foram divididos entre os trés grupos,.

As quantidades de documentos nos grupos 1, 2 e 3 foram 24, 21 e 15, respectivamente.

A Tabela 4.4 mostra os resultados para um documento-consulta do grupo 1:
IONTDO1.doc, com respectivo documento-treinamento IOAGDO1.doc. Sao exibidos os
valores das métricas de precisdao, revocacio ¢ medida F, obtidos pelas passagens
induzidas. Os resultados sdo agrupados pelas possiveis configuragdes do prototipo em
segmentador e peso-vetor. Uma média global, por configuracdo, ¢ calculada para os

valores das métricas, seguida de desvio-padrao (média / desvio).

Tabela 4.4: Resultados para um documento-consulta do grupo 1.

Doc-consulta Doc-treinamento . . . .
Passagem Induzida Precisio Revocagio medida F
IONTDO1.doc I0AGDO01.doc
barra-subestacao 1,00 0,50 0,67
Configuragio linha-de-transmissao 1,00 1,00 1,00
- Segmentador: Minimum Cut reator 1,00 1,00 1,00
- Peso-vetor: Binary global 1,00/0,00 | 0,83/0,29 0,89 /0,19
barra-subestacao 1,00 0,50 0,67
Configuragio linha-de-transmissao 1,00 1,00 1,00
- Segmentador: Minimum Cut reator- 1,00 1,00 1,00
- Peso-vetor: TF global 1,00/0,00 | 0,83/0,29 0,89/0,19
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Doc-consulta Doc-treinamento . . . .
Passagem Induzida Precisio Revocacio medida F
IONTDO!1.doc I0OAGDO1.doc
barra-subestacao 1,00 0,75 0,85
Configuragio linha-de-transmissao 1,00 1,00 1,00
- Segmentador: TextTiling reator 1,00 1,00 1,00
- Peso-vetor: Binary global 1,00/0,00 | 092/0,14 0,95/ 0,09
barra-subestacao 1,00 1,00 1,00
Configuragio linha-de-transmissao 1,00 1,00 1,00
- Segmentador: TextTiling reator 1,00 1,00 1,00
- Peso-vetor: TF global 1,00/0,00 | 1,00/0,00 1,00 /0,00

Os excelentes resultados, para o exemplo da Tabela 4.4, ¢ conseqiiéncia do alto
grau de similaridade entre as estruturas e conteudo destes documentos. Ja nestes
resultados, pode ser percebida a influéncia das variagdes de configuracdo do sistema.
Utilizando o segmentador Minimum Cut, os valores foram os mesmos em ambas as
formas de peso-vetor. Com o TextTiling os resultados foram diferentes em relacdo aos
com o Minimum Cut, ¢ variariam com a mudanca de peso-vetor na primeira passagem

induzida (barra-subestacao).

A Tabela 4.5 mostra os resultados para um documento-consulta do grupo 2:
documento-consulta IO-OC.NE.5LE.Ol.doc, com respectivo documento-treinamento

IO-OC.NE.5LE.02.doc.

Tabela 4.5: Resultados para um documento-consulta do grupo 2.

Doc-consulta Doc-treinamento
10- 10- Passagem Induzida Precisio Revocagio medida F
OC.NE.5LE.O1.doc OC.NE.5LE.02.doc
trafol 0,97 0,50 0,66
Configuragio trafo2 0,97 1,00 0,98
- Segmentador: Minimum Cut trafo3 1,00 0,41 0,58
- Peso-vetor: Binary global 0,98/0,02 | 0,64/0,32 0,74/ 0,21
trafol 0,97 0,50 0,66
Configuracio trafo2 0,97 1,00 0,98
- Segmentador: Minimum Cut trafo3 1,00 0,44 0,62
- Peso-vetor: TF global 0,98/0,02 | 065031 0,75/ 0,20
trafol 1,00 1,00 1,00
Configuracio trafo2 0,97 1,00 0,98
- Segmentador: TextTiling trafo3 1,00 0,41 0,58
- Peso-vetor: Binary global 0,99/0,02 | 0,80/034 0,85/0,24
trafol 1,00 1,00 1,00
Configuracio trafo2 0,97 1,00 0,98
- Segmentador: TextTiling trafo3 1,00 0,70 0,83
- Peso-vetor: TF global 0,99/0,02 | 0,90/0,17 0,94 /0,09

Os documentos do grupo 2, apesar de serem muito similares em conteudo, sdo
apenas similares em estrutura. Isto reflete em similaridade de contetido menor entre os

\

documentos deste grupo, quando comparada a similaridade de conteudo entre os
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documentos do grupo 1. Esta afirmagdo explica o motivo dos resultados para o exemplo
do grupo 2 ndo terem sido tdo bons quando os resultados para o exemplo do grupo 1
(Tabela 4.4). Ainda assim, os resultados na Tabela 4.5 sdo muito bons, apesar de baixos

valores registrados na revocagao das passagens “trafol” e “trafo3”.

A Tabela 4.6 mostra os resultados para um documento-consulta do grupo 3:

documento-consulta I0-L-12.pdf, com respectivo documento-treinamento 10-L-16.pdf.

Tabela 4.6: Resultados para um documento-consulta do grupo 3.

Doc-consulta Doc-treinamento
Passagem Induzida Precisio Revocacio medida F

10-L-12.pdf 10-L-16.pdf
protecao 0,93 1,00 0,96

Configuracio configuracao 0,99 0,33 0,50

- Segmentador: Minumum Cut -

- Peso-vetor: Binary normalizacaol 0,95 0,21 0,34
liberacaol 1,00 0,11 0,20
normalizacao2 0,99 0,55 0,70
liberacao2 1,00 0,12 0,21
global 0,98 /0,03 0,39 /0,35 0,49 /0,30
protecao 0,89 1,00 0,94

Configuracio configuracao 1,00 1,00 1,00

- Segmentador: Minumum Cut -

- Peso-vetor: TF normalizacaol 0,95 0,21 0,34
liberacaol 1,00 0,11 0,19
normalizacao2 0,98 0,41 0,58
liberacao2 1,00 0,12 0,21
global 0,97/ 0,04 0,48 / 0,42 0,54 /0,36
protecao 0,93 1,00 0,96

Configuragio configuracao 0,93 0,05 0,10

- Segmentador: TextTiling -

- Peso-vetor: Binary normalizacaol 0,98 0,60 0,75
liberacaol 1,00 0,11 0,19
normalizacao2 0,99 0,55 0,70
liberacao2 1,00 0,16 0,28
global 0,97 /0,03 0,41/0,37 0,50/ 0,35
protecao 0,99 0,50 0,66

Configuraciio configuracao 0,93 0,05 0,10

- Segmentador: TextTiling -

- Peso-vetor: TF normalizacaol 0,96 0,46 0,62
liberacaol 1,00 0,32 0,49
normalizacao2 0,99 0,50 0,66
liberacao2 1,00 0,16 0,28
global 0,98 /0,03 0,33/0,19 0,47/0,23

A pouca similaridade no contetido entre os documentos do grupo 3 explica os
baixos valores de revocagdo apresentados pela Tabela 4.6. Em todas as passagens
induzidas, houve variagdo nos valores de revocagdo entre as configuragdes. Uma

variagdo maior ocorreu na passagem “configuracao”. Para esta, a segunda configurag¢ao
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do sistema Minimum Cut e TF foi a melhor, atingindo 1,00 (100%) em precisdao e
revocacdo. Entretanto, se a configuracao for TextTiling e TF, o resultado na revocagdo ¢

quase minimo, atingindo 0,05.

Na andlise dos valores de precisdo, mostrados nas trés tabelas, nota-se que em
todos os casos (de documento-consulta, de configuracdo e de passagem) estes foram
excelentes. As passagens induzidas apresentaram um percentual grande de intercessdo

com seus respectivos gold standard, traduzindo-se em elevados valores de precisdo.

Apesar das passagens induzidas serem identificadas como as mais similares
textualmente as passagens marcadas, nos documentos-treinamento, a indu¢ao de uma
passagem nao quer dizer que ela seja o gold standard. Quando maior for o percentual
do texto do gold standard que se intercepta com a passagem induzida, maior serd a
revocacdo da inducdo. Este percentual serd maior quanto maior for a similaridade
textual entre a passagem marcada e o gold standard. Por este motivo, quando a
similaridade entre os documentos (consulta e treinamento) vai diminuindo, a revocagao
segue. Isto explica a redugdo nos valores de revocagdo, nos resultados das tabelas, de

um grupo para outro.

Os resultados dos testes, sumarizados, para todos os documentos e em cada
grupo, sdo mostrados pela Tabela 4.7. Os resultados sdo agrupados por configuracdo.
Observando-os, pode-se concluir que a configuracdo que obteve os melhores resultados
para o primeiro grupo foi TextTiling e TF, ja para o grupo 2 foi Minimum Cut ¢ TF e

para o terceiro grupo, Minimum Cut e Binary.
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Tabela 4.7: Resultados gerais para os trés grupos - Chesf

Grupo 1 Sumarizados
Configuraciao Precisao Revocacio medida F
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: Binary 1,00/0,00 | 0,99/0,04 0,99/ 0,03
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: TF 1,00/0,00 | 0,99/0,04 0,99/ 0,03
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: Binary 1,00/0,00 | 1,00/0,02 1,00/ 0,01
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: TF 1,00/0,00 | 1,00/0,00 1,00/0,00
Grupo 2 Sumarizados
Configuracio Precisao Revocacio medida F
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: Binary 0,99/0,01 | 0,90/0,14 0,93/0,10
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: TF 0,99/0,02 | 0,91/0,13 0,94 /0,09
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: Binary 0,99/0,01 | 0,88/0,19 0,91/0,12
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: TF 0,99/0,03 | 0,87/0,14 0,90/0,12
Grupo 3 Sumarizados
Configuraciao Precisao Revocacio medida F
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: Binary 0,99/0,01 | 0,69/0,18 0,77/0,15
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: TF 0,99/0,01 | 0,69/0,24 0,76 /0,23
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: Binary 0,99/0,01 | 0,64/0,19 0,71/0,17
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: TF 0,99/0,02 | 0,61/0,27 0,69 /0,22

A Figura 4.3 mostra graficos de barras com os resultados de medida F e

revocagao, por configuracao. No grafico, nota-se a queda nos valores de revocacao, ¢
por conseqiiéncia na medida F, a medida que a similaridade entre os documentos nos

grupos vai diminuindo (similaridade: grupo 1 > grupo 2 > grupo 3 ).
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Figura 4.3: Graficos para as resultados do corpus Chesf

A escolha de qual configuracdo definir no TIES, para indugdo de passagens de
um dominio especifico, pode depender da quantidade de documentos que o dominio
tenha em cada grupo. No caso do corpus do dominio Chesf, a maior parte dos
documentos concentra-se no grupo 1, o que justifica a escolha pela configuragao

TextTiling e TF.

4.2.3 Resultados para o Corpus Legislativo

Assim como para o corpus Chesf, os documentos-consulta do corpus Legislativo foram
divididos em grupos de similaridade. No entanto, foram divididos apenas entre os
grupos 1 e 2, pois neste corpus os documentos-consulta sdo sempre similares, ou muito
similares em contetdo a seus respectivos documentos-treinamento. As quantidades de

documentos nos grupos 1 e 2 foram 18 e 18, respectivamente.

A Tabela 4.8 mostra os resultados para um documentos consulta do grupo 1:
procAdm-GO.doc (Processo Administrativo, do Estado de Goids) com documento-

treinamento procAdm-AL.doc (Processo Administrativo, do Estado de Alagoas).
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Tabela 4.8: Resultados para um documento-consulta do grupo 1.

Doc-consulta

Doc-treinamento

Passagem Induzida Precisio Revocacio medida F

procAdm-MG.doc procAdm-AL.doc
instrucao 1,00 1,00 1,00

Configuracio recurso-revisao 1,00 1,00 1,00

- Segmentador: Minumum Cut - -

- Peso-vetor: Binary disp-gerais 1,00 1,00 1,00
competencia 1,00 1,00 1,00
forma-tempo-lugar 1,00 0,75 0,86
global 1,00/ 0,00 0,95/0,11 0,97 /0,06
instrucao 1,00 1,00 1,00

Configuragio recurso-revisao 1,00 1,00 1,00

- Segmentador: Minumum Cut - -

- Peso-vetor: TF disp-gerais 1,00 1,00 1,00
competencia 1,00 0,55 0,71
forma-tempo-lugar 1,00 0,30 0,46
global 1,00/ 0,00 0,77 /0,33 0,83 /0,24
instrucao 1,00 1,00 1,00

Configuracio recurso-revisao 1,00 1,00 1,00

- Segmentador: TextTiling - -

- Peso-vetor: Binary disp-gerais 1,00 1,00 1,00
competencia 1,00 1,00 1,00
forma-tempo-lugar 1,00 0,30 0,46
global 1,00/ 0,00 0,86 /0,31 0,89 /0,24
instrucao 1,00 1,00 1,00

Configuragio recurso-revisao 1,00 1,00 1,00

- Segmentador: TextTiling - -

- Peso-vetor: TF disp-gerais 1,00 1,00 1,00
competencia 1,00 0,55 0,71
forma-tempo-lugar 1,00 0,30 0,46
global 1,00/ 0,00 0,77 /0,33 0,83 /0,24

Assim como nos resultados para o corpus anterior, o fato dos dois documentos

serem muito similares tanto em conteido quando em estrutura explica os excelentes

resultados em precisdo e revocacdo. Excegdo para as duas ultimas passagens induzidas,

os textos sao bem diferentes de um documento para o outro.

A Tabela 4.9 mostra os resultados para um documento-consulta do grupo 2:

estatServ-RR.pdf (Estatuto dos Servidores, do Estado de Roraima) com documento-

treinamento estatServ-MT.doc (Estatuto dos Servidores, do Estado de Mato Grosso).
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Tabela 4.9: Resultados para um documento-consulta do grupo 2.

Doc-consulta Doc-treinamento
Passagem Induzida Precisio Revocagio medida F

estatServ-RR.pdf estatServ-MT.doc
disp-preliminares 1,00 0,67 0,80

Configuragio nomeacao 1,00 1,00 1,00

- Segmentador: Minumum Cut

- Peso-vetor: Binary posse 1,00 1,00 1,00
reintegracao 0,97 0,25 0,40
vacancia 1,00 1,00 1,00
global 0,99 /0,01 0,78 /0,33 0,84 /0,26
disp-preliminares 1,00 0,67 0,80

Configuragio nomeacao 1,00 1,00 1,00

- Segmentador: Minumum Cut

- Peso-vetor: TF posse 1,00 1,00 1,00
reintegracao 0,97 0,25 0,40
vacancia 1,00 0,56 0,72
global 0,99 /0,01 0,70/ 0,32 0,78 /0,25
disp-preliminares 1,00 0,67 0,80

Configuracio nomeacao 1,00 0,29 0,44

- Segmentador: TextTiling

- Peso-vetor: Binary posse 1,00 1,00 1,00
reintegracao 0,97 0,50 0,66
vacancia 1,00 1,00 1,00
global 0,99 /0,01 0,69 /0,31 0,78 /0,24
disp-preliminares 1,00 0,67 0,80

Configuragio nomeacao 1,00 0,29 0,44

- Segmentador: TextTiling

- Peso-vetor: TF posse 1,00 1,00 1,00
reintegracao 1,00 1,00 1,00
vacancia 1,00 0,56 0,72
global 1,00/ 0,00 0,70 /0,30 0,79/0,23

Nesta tabela, percebe-se que com a reducdo na similaridade dos documentos do

grupo 2, em relacdo aos do grupo 1, os valores de revocacao sdo reduzidos.

A Tabela 4.10 exibe os resultados dos testes, sumarizados, para todos os

documentos, em cada grupo. Os resultados sdo agrupados por configuragao.
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Tabela 4.10: Resultados gerais para os dois grupos — Legislativo

Grupo 1 Sumarizados
Configuraciao Precisao Revocacio medida F
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: Binary 1,00/0,00 | 0,99/0,02 1,00/ 0,01
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: TF 1,00/0,00 | 0,97/0,09 0,98 /0,06
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: Binary 1,00/0,00 | 0,97/0,05 0,98 /0,04
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: TF 1,00/0,00 | 0,96/0,09 0,97 /0,06
Grupo 2 Sumarizados
Configuracio Precisao Revocacio medida F
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: Binary 1,00/0,01 | 0,85/0,10 0,89/0,07
- Segmentador: Minimum Cut
- Peso-vetor: TF 0,99/0,01 | 0,78/0,10 0,83/0,08
- Segmentador: TextTiling
- Peso-vetor: Binary 0,99/0,01 | 0,81/0,12 0,86 /0,09
- t : TextTili
Segmentador: TextTiling 0.99/001 | 0,77/0,11 0.84/0,08

- Peso-vetor: TF

A Figura 4.4 mostra um grafico de barras com os resultados de medida F e

revocacao “plotados”, por configuragao.
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Figura 4.4: Graficos para os resultados do corpus Legislativo

Apesar de em ambos os grupos os documentos-consulta serem muito similares

em contetido com seus respectivos documentos-treinamento, os documentos do grupo 1

sdo ainda mais similares que os do grupo 2. Isto porque, como para o corpus Chesf,

documentos “muito similares em estrutura” tendem a ser mais similares em conteudo,

que documentos que sdo apenas “similares em estrutura”. Esta afirmagdo explica a

queda nos valores de revocagao, do grupo 1 para o grupo 2.

Como ¢ percebido nos graficos acima, para o corpus Legislativo os resultados

foram excelentes para os documentos do grupo 1 e muito bons para o grupo 2,

considerando qualquer configuracdo. Em ambos os grupos, a primeira configuragao

(Minimum Cut e Binary) foi a que obteve os melhores valores nas métricas.

A sec¢do seguinte apresenta algumas discussodes gerais sobre os resultados nesta

secdo apresentados.
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4.3 Conclusoes
Esta se¢do apresenta algumas discussdes sobre os resultados da avaliacio do TIES,
comprovagdo das hipoteses e apresentacdo de uma ambiente operacional real onde o

TIES pode atuar.

Dos resultados apresentados, destacam-se as altas precisdes obtidas em todos os
testes. Quanto a revocagdo, esta foi alta para testes com os documentos dos grupos 1 e
2, em ambos os corpus, ¢ obteve valores significativos para o grupo 3 do corpus Chesf.
A conclusdo de todos estes valores ¢ que, como o TIES ¢ um sistema de extracao por
analises de similaridade, quando maior for a similaridade entre os documentos melhor

sera a eficacia da extragao.

Um problema que afetou os resultados das extragdes foi a falsa dissimilaridade
entre termos nos textos (sinonimia). Termos sinonimos em dois textos, possuem
similaridade semantica, entretanto, contribuem para a reducdo dos valores de

similaridade textual.

No geral, os valores de precisdo e revocagdo, com conseqiiente medida F, foram

muito satisfatorios.

Com relacdo as hipoteses levantadas pela Secdo 4.1.1, estas foram devidamente

comprovadas:

Este capitulo mostrou que o prototipo do TIES foi testado em dois dominios
distintos: Chesf e Legislativo. Para ambos os dominios, foram obtidos altos valores de
precisao, revocacao ¢ medida F. Estes testes e conseqiientes resultados comprovam a

hipotese do TIES ser independente de dominio.

Nos testes foram utilizados documentos no formato do Microsoft Word e no

formato PDF. Comprovando a independéncia de formato do TIES.

Os documentos e passagens marcadas no corpus Chesf sdo relevantes e criticos a
manutencdo do sistema elétrico da empresa. Os altos valores de precisdo e revocacao,
pelo menos para os documentos dos grupos 1 e 2, neste corpus comprovam que o TIES

¢ util para extrair informagao em aplicagdo que exijam eficacia na extragao.

O custo de treinamento se resume na quantidade de documentos-treinamento

necessaria para atingir uma boa acurécia nas extragdes. Para ambos os dominios (Chesf
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e Legislativo) esta quantidade foi pequena em todos os conjuntos de treinamento
formatos (variando entre 1 e 3 documentos por conjunto). Assim, fica comprovada a

hipotese de que o TIES tem custo de treinamento baixo.
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Capitulo 5

Conclusoes

De uma maneira geral, extrair manualmente informagdo especifica de documentos ¢
uma tarefa demasiadamente trabalhosa, ou at¢ mesmo impraticavel. Visando a
contribuir para a solucdo do problema de extracdo de informacdo, esta dissertacdo
investe em novos métodos e técnicas de extragdo de informacdo relevante de

documentos textuais, ou ndo-estruturados.

5.1 Contribuicoes

E proposto um novo método de extragio de informagdo de documentos ndo-
estruturados, da classe de métodos supervisionados. Como todo método supervisionado,
0 usuario necessita marcar as passagens relevantes de cada documento de um conjunto
de documentos de um certo dominio, conhecido como conjunto-treinamento. Com base
no conjunto-treinamento, o método permite extrair passagens relevantes de novos
documentos. O problema com métodos supervisionados € que o custo de marcagdo dos
documentos de um conjunto-treinamento pode ser muito alto, mesmo que, como
acontece normalmente, o tamanho do conjunto-treinamento seja pequeno,

comparativamente a colec¢ao inteira de documentos do dominio.

A principal novidade do método reside na sua técnica de extragdo de
informacao, que ¢ uma adequada combinagao de técnicas existentes e bem conhecidas:
analise de similaridade estrutural, andlise de similaridade textual e segmentacdo
topicamente coerente de texto. O método também permite que os conjuntos de
treinamento possam ser muito pequenos em termos absolutos, desta forma contribuindo

para reduzir o esfor¢co de marcagao dos documentos.

Ouras importantes caracteristicas do método sao: independente de dominio e

independéncia de formato de documentos.
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Para a valida¢do do método, o mesmo foi implementado sob a forma de um novo
sistema de extracdo de informacao alcunhado de TIES (7Textual Information Extraction

System).

5.2 Conclusoes

Com base nos resultados experimentais com o TIES, pode-se concluir que:

e O método de extragcdo de informacdo proposto provou ser eficaz, pelo menos
para os dois dominios dispares testados: os altos valores das métricas de

precisdo e revocagao comprovam esta afirmacao;

e A eficacia de extracdo de informagdo depende da boa escolha de um conjunto-
treinamento: quanto mais similares forem os documentos do conjunto-
treinamento com os documentos a serem marcados, maior sera a eficacia de

extragao;

e O método foi testado com documentos em dois formatos, Microsoft Word e PDF
PDF, obtendo a mesma eficicia para cada um dos formatos, o que atesta a

independéncia de formato do método de extracdo de informagao.

A eficéacia do TIES para um dos dominios testados, sobre sistemas elétricos de
poténcia, enseja a sua utilizagdo no contesto de uma aplicagdo real: trata-se de um
sistema de apoio & decisdo dos operadores da CHESF - SAD'’; toda a parte concernente
a extragdo de informagdo de documentos normativos e operacionais da CHESF ficara
parcialmente a cargo do TIES, restando aos especialistas da CHESF a tarefa (pequena)

de ajustar as marcagdes do TIES.

5.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros podem ser citados:

e Investigacdo de novas técnicas de marcacdo automatica dos documentos de

conjuntos-treinamento, visando a praticamente anular o custo de marcagao.

' http://sad.dsc.ufcg.edu.br/pub/Main/ProjetoSAD/SAD-resumo.pdf. Acessado em julho de 2009.
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Ja existem trabalhos sobre marcacdo automatica dos documentos-
treinamento: em [McCallum 2003] a indugdo de marcagdo ¢ apoiada por
maquinas de estado finito condicionalmente treinadas; outra abordagem ¢ a
utilizagdo de redes logicas de Markov [Poon 2007]. Entretanto, seus resultados

ainda sdo insuficientes, em termos de eficacia.

Investigacdo da utilizagdo de um thesaurus [Jones 1993] para as andlises de

similaridade textual.

A eficécia do TIES podera ser melhorada, se for utilizado um thesaurus para

resolver problemas de sinonimia entre termos nos textos.
Implementacao de uma inferface grafica com o usuario.

Na versdo atual, a interface do TIES ¢ via linha de comandos. Por meio de
uma interface grafica com o usuario, este poderia interagir com o sistema:
fornecer as entradas, visualizar as saida e ajustar as passagens induzidas quando

ndo tiverem eficacia de 100%.
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