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Abstract. Information Extraction (IE) aims to extract from textual documents
only the relevant data. This paper presents a hybrid approach to the problem
of IE that combines text classification techniques and Hidden Markov Models
(HMM). The IE system generates an initial output using text classification
techniques, which is refined by a HMM. The implemented prototype was used
to extract information from bibliographic references, reaching a precision
rate of 87,48% in a test set of 3000 references.

Resumo. A Extracdo de Informacdo (EI) tem por objetivo extrair de
documentos textuais apenas os dados relevantes ao usudrio. Este artigo
propde uma abordagem hibrida para EI que combina classificadores de texto
e Modelos de Markov Escondidos (HMM). O classificador de texto gera uma
saida inicial, que ¢é refinada por meio de um HMM. O protétipo implementado
foi usado na tarefa de EI em referéncias bibliogrdficas e apresentou uma
precisdo de até 87,48% para um conjunto de teste com 3000 referéncias.

1. Introducao

A maior parte da informacdo armazenada nos repositdrios digitais (e.g., a Web e as
Bibliotecas Digitais) encontra-se na forma de documentos textuais. Considerando o
imenso volume de informagdo disponivel nesses repositdrios, é de grande interesse a
construcdo de sistemas capazes de selecionar automaticamente apenas os dados de
interesse de um usudrio, facilitando assim o acesso e a manipulacdo dessas informacdes.

A Extracdo de Informagéo (EI) tem por objetivo extrair, de documentos textuais,
apenas os dados relevantes ao usudrio [Kushmerick & Thomas 2003]. Sistemas de EI
identificam trechos dos documentos que preenchem corretamente campos de um
formuldrio de saida que determina os dados a serem extraidos. As abordagens
comumente utilizadas na construg@o de sistemas de EI incluem o uso do processamento
de linguagem natural (para tratar textos livres), a engenharia do conhecimento e a
aprendizagem automdtica (mais adequadas a textos estruturados ou semi-estruturados).

Escolhemos como foco deste trabalho a EI a partir de textos semi-estruturados,
amplamente disponiveis na Web. Dentre as diferentes abordagens de EI para tratar esse
tipo de texto, destacamos o uso de algoritmos de aprendizagem para classificacdo de
texto [Kushmerick et al 2001], por facilitarem a adaptacdo dos sistemas a novos
dominios. Aqui, o documento ¢ inicialmente dividido em fragmentos candidatos a
preencher algum campo do formuldrio de saida. Em seguida, um algoritmo de

aprendizagem determina a que campo do formuldrio cada fragmento corresponde. A
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maior limitacdo desses sistemas € realizarem uma classificacdo local independente para
cada fragmento, perdendo informacdes estruturais importantes do documento.

Propomos aqui uma abordagem de aprendizagem hibrida, original para EI, que
combina classificadores de texto com os Modelos de Markov Escondidos (Hidden
Markov Models - HMM) [Rabiner & Juang 1986]. Nesta abordagem, um algoritmo de
aprendizagem gera uma classificagdo inicial dos fragmentos do texto de entrada, que é
refinada por meio de um HMM, gerando uma nova classificagdo 6tima global para
todos os fragmentos do texto.

Como estudo de caso, implementamos um protétipo para o dominio de
referéncias bibliograficas, que se apresentam como textos semi-estruturados com uma
grande variagdo na sua estrutura, o que torna bastante dificil a EI neste dominio [Borkar
et al 2001]. Nosso objetivo € extrair informag¢des como autor, titulo, data de publicagdo,
etc, a fim possibilitar a criacdo e a manutencdo automética de grandes bases de dados
sobre produgdo académica/cientifica, muito tteis para a pesquisa cientifica.

Os diversos experimentos realizados para avaliar o protétipo revelaram um
ganho consistente de desempenho com o uso do HMM, variando de 1,27 até 22,54
pontos percentuais, dependendo do classificador e do conjunto de caracteristicas
utilizado na geracdo da saida inicial. O melhor desempenho alcancado obteve precisdo
de 87,48% para um conjunto de 3000 referéncias de teste.

A préxima secdo discute técnicas e sistemas para a EI. A sec¢do 3 descreve a
abordagem proposta, que combina um classificador de texto e um HMM. A secdo 4
apresenta os experimentos realizados, e a secdo 5 traz consideracdes finais sobre o
trabalho, suas contribui¢des e indicacdo de trabalhos futuros.

2. Extracao de Informacao — Técnicas e Sistemas

Extracdo de Informacdo (EI) envolve povoar uma base de dados com valores
automaticamente extraidos a partir de documentos textuais [Kushmerick & Thomas
2003]. Um sistema de EI tem por objetivo identificar trechos dos documentos que
preenchem corretamente campos (slots) de um dado formuldrio (template) de saida, que
determinam as informagdes que devem ser extraidas.

Na area de EI, os textos podem ser classificados como estruturados, semi-
estruturados e ndo-estruturados (ou livres). Um texto estruturado segue um formato
rigido (e.g., paginas HTML geradas a partir de bancos de dados), o que possibilita que a
informac@o seja extraida usando regras baseadas em delimitadores e/ou na ocorréncia de
termos. Os textos livres contém, basicamente, sentencas em alguma lingua natural, o
que inviabiliza a extracdo com base apenas em formatacdo. Textos semi-estruturados,
por sua vez, apresentam algum grau de estruturacio (e.g., referéncias bibliograficas),
juntamente com irregularidades, como campos ausentes ou com valor nulo, variagdes na
ordem dos dados, e auséncias de delimitadores entre as informagdes a serem extraidas.

O tipo do texto sendo tratado exerce grande influéncia na construcio do sistema
de EI Técnicas de Processamento de Linguagem Natural sio comumente usadas para
tratar fextos livres, uma vez que s@o capazes de lidar com as irregularidades das linguas
naturais [Appelt & Israel 1999]. Esses sistemas realizam uma andlise sintdtica e
semantica nem sempre possivel em textos estruturados ou semi-estruturados, como € o
caso de muitos dos textos (sites) na Web, que nio seguem a gramadtica da lingua.
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Por outro lado, técnicas de Inteligéncia Artificial t€m sido largamente usadas
para El em textos estruturados e semi-estruturados. Como exemplo, podemos citar os
sistemas baseados em regras de extracdo construidas manualmente através de
engenharia de conhecimento [Nunes & Barros 2000]. Embora apresentem bons
resultados, esses sistemas requerem uma grande quantidade de trabalho manual e a
existéncia de bons especialistas, nao sendo facilmente adaptiveis a novos dominios.

Visando minimizar essas dificuldades, diferentes autores usam algoritmos de
aprendizado de maquina para construir regras de extracdo de forma automadtica, a partir
de um corpus de documentos etiquetados [Appelt & Israel 1999]. Segundo [Soderland
1999], a aprendizagem automadtica possibilita uma adaptagdo mais rapida e eficiente dos
sistemas de EI para novos dominios de aplicag@o.

Destacamos inicialmente dois tipos de sistemas de aprendizagem utilizados na
El: os baseados em autdmatos finitos [Kushmerick et al 1997], [Hsu & Dung 1998],
[Kosala et al 2002] e os baseados em casamento de padrdes [Soderland 1999],[Califf &
Mooney 1999]. O primeiro tipo aprende regras de extracdo na forma de autdomatos
finitos que definem: (1) estados que “aceitam” os simbolos do texto que preenchem
algum campo do formuldrio de saida, (2) os estados que apenas consomem 0s simbolos
irrelevantes encontrados no texto, e (3) os simbolos que provocam as transi¢des de
estado. Ja os sistemas baseados em casamento de padrdes aprendem regras na forma de
expressoes regulares. Os dois tipos de sistemas estdo intimamente relacionados, uma
vez que as linguagens aceitas pelos autdmatos finitos podem ser também descritas
através de expressdes regulares [Hopcroft & Ullman 1979].

Uma das grandes vantagens dos sistemas citados acima é que eles representam
suas regras em linguagens simbdlicas, de mais facil interpretagdo. Contudo, esses
sistemas requerem que as informacdes a serem extraidas apresentem padrdes regulares
ou delimitadores que determinem os campos que elas deverdo preencher [Soderland
1999]. Dessa forma, eles sdo menos adequados para textos como as referéncias
bibliogréficas, que apresentam uma grande variacdo de estrutura [Borkar et al 2001].

Trabalhos mais recentes realizam EI através da aplicacdo de algoritmos de
aprendizagem para classificacdo de textos [Kushmerick et al 2001], [Bouckaert 2002].
Inicialmente, tais sistemas dividem o texto de entrada em fragmentos candidatos a
preencher algum campo do formuldrio de saida. Em seguida, algoritmos de
aprendizagem classificam os fragmentos com base em suas caracteristicas (e.g., niimero
de palavras, presenca de palavras especificas, letras capitalizadas, ...). A maior limitacio
desses sistemas € o fato de realizarem uma classificagdo local independente para cada
fragmento, perdendo uma importante informacao estrutural presente no documento.

Destacamos ainda a técnica de EI baseada nos Modelos de Markov Escondidos
(HMM) [Kushmerick et al 2001], [Borkar et al 2001]. Nessa modelagem, um estado
oculto € criado para cada campo de saida, e os simbolos emitidos pelos estados ocultos
sao definidos como os fokens do documento (i.e., palavras, nimeros, pontuagdo, etc).
Dada uma seqiiéncia de tokens, o HMM determina os estados ocultos associados a cada
um desses simbolos, ou seja, que campo de saida cada token deverd preencher. O HMM
tem a vantagem de realizar uma classificacdo dtima para a seqii€ncia completa de
entrada. Por outro lado, ele ndo é capaz de fazer uso de multiplas caracteristicas dos
tokens (por exemplo, formatagd@o, tamanho e posi¢cdo), como ocorre nos classificadores.
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3. Um Sistema Hibrido para EI em Referéncias Bibliograficas

Este trabalho propde uma abordagem hibrida para EI que combina as técnicas de
classificagcdo de texto e os HMM para EI a partir de textos semi-estruturados. Segundo
Kushmerick et al (2001), essas técnicas sdo adequadas para tratar textos semi-
estruturados, por serem capazes de lidar com variagdes na estrutura do texto. Além
disso, ambas usam algoritmos de aprendizagem convencionais, o que ndo é o caso de
muitos dos sistemas baseados em autdmatos finitos e casamento de padrdes, que usam
algoritmos complexos e especificos para EI.

A idéia bdsica € fazer uma extracdo inicial de dados usando um classificador de
texto, e em seguida refind-la por meio de um HMM. Ao combinar as duas técnicas,
obtivemos os beneficios de ambas, e superamos suas limitacdes individuais. Os
classificadores apresentam uma classificagdo Otima localmente (i.e., para cada
fragmento), enquanto que os HMM oferecem uma classificacdo 6tima global para todos
os fragmentos de entrada. Os HMM, por sua vez, ndo tratam multiplas caracteristicas
dos fragmentos, o que é superado pelo uso do classificador. Essa combinagao € original
na drea, e revelou resultados experimentais muito satisfatérios (ver secio 4).

O problema escolhido como estudo de caso foi o de EI em referéncias
bibliograficas, objetivando a criagdo automatica de bases de dados sobre a producio dos
pesquisadores, que podem servir como ferramentas uteis para a pesquisa e a
comunicagdo cientifica. A partir de uma referéncia, podem ser extraidas diversas
informagdes, como autor, titulo do trabalho, local e data de publicacdo (Figura 1).

Texto de Entrada Formulario de Saida

R. C. Schank and R. P. Abelson, Autor: R. C. Schank and R. P. Abelson
1977, Scripts, Plans, Goals and Sistema de EI Ano: 1977
Understanding, Lawrence Erlbaum

: Titulo: Scripts, Plans, Goals and
Associates, New Jersey Jornal: Understanding

Paginas:
Editora: Lawrence Erlbaum Associates
Local: New Jersey

Figura 1. Exemplo de extracao de informagc6es em uma referéncia bibliografica

Referéncias bibliogrificas consistem em texto semi-estruturado cujo formato
apresenta uma grande varia¢do na sua estrutura, o que torna a extragdo de informacéo
neste dominio uma tarefa bastante ardua [Borkar et al 2001]. Como exemplo, citamos:
(1) Ordem varidvel dos campos (e.g., autor pode ser o 1° ou o 2° campo); (2) Campos
ausentes (e.g., as paginas de um artigo sdo, muitas vezes, omitidas); (3) Estilo
telegrdfico (e.g., péaginas (pp)); (4) Auséncia de delimitadores precisos (alguns

(T34 [ Y34

delimitadores, como “,” e “.” podem aparecer no meio de um campo a ser extraido).

A seguir, apresentamos detalhes sobre as duas fases do processo de extragc@o na
abordagem proposta: extracdo inicial utilizando as técnicas de classificacdo para EI
(secdo 3.1), e refinamento da saida da fase 1 utilizando um HMM (secao 3.2).

3.1. Fase 1 — Extracao Usando Técnicas de Classificaciao

O processo de extracdo de informacao através dos classificadores realizado na fase 1 do
sistema € dividido em 3 etapas, descritas a seguir.
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1- Fragmentagdo do texto de entrada: o texto deve ser dividido em fragmentos
candidatos a preencher algum campo do formuldrio de saida (figura 2). Para isso, foram
utilizados os delimitadores do texto, como virgulas, pontuacdes e outros marcadores;

Roger C. Schank and R. P. Abelson. 1977. Scripts, Plans, Goals and Understanding.
Lawrence Erlbaum Associates. Hillsdale, New Jersey.

Roger C. Schank and R. P. Abelson: 1977 ?Scripts, Plans, Goals and Understanding.
i Lawrence Erlbaum Associates. : Hillsdale, New Jersey.i

Figura 2. Exemplo simplificado de fragmentacao de um texto de referéncia

2- Extragdo de caracteristicas: para cada fragmento do texto, é criado um vetor
de caracteristicas, utilizado para a classificacio do fragmento. Nesse trabalho,
utilizamos trés conjuntos distintos de caracteristicas. Dois deles definem caracteristicas
especificas para o dominio de referéncias bibliograficas (o conjunto definido no sistema
Prodext [Nunes & Barros 2000], e o definido por Bouckaert et al (2002)). Esses dois
conjuntos foram definidos através de um processo de engenharia de conhecimento, e
contém caracteristicas como presenca de termos especificos (e.g., “vol”, “conf.” e
”pp”), nomes de uma lista de editoras, datas em formato de ano, entre outras. O terceiro
conjunto € formado por palavras extraidas diretamente do corpus de treinamento através
do método de selegdo de caracteristicas Information Gain [Yang & Pedersen 1997].

3- Classificacdo dos fragmentos: as caracteristicas de cada fragmento sao
apresentadas a um classificador, que decide que campo de saida o fragmento deve
preencher, dentre 14 campos': Autor, Titulo, Institui¢do, Jornal, Veiculo, Més, Ano,
Editor, Local, Editora, Volume, Niimero, Pdginas e Outros. O classificador é construido
através de um processo de aprendizado que usa como exemplos de treinamento um
conjunto de fragmentos etiquetados manualmente. Nessa etapa, testamos trés
classificadores, cada um representando uma familia de algoritmos de aprendizado: o
Naive Bayes [John & Langley 1995], o algoritmo PART (Rules) [Frank & Witten 1998]
e um classificador baseado em instincias, o KNN [Aha & Kibler 1991]. Todos foram
implementados usando a API da ferramenta WEKA [Witten & Frank 1999].

3.2. Fase 2 - Refinamento dos Resultados com um HMM

A fase 1 realiza a classifica¢do de cada fragmento de forma independente dos demais.
Contudo, as informagdes a serem extraidas das referéncias aparecem em uma certa
ordem que, apesar de ndo ser fixa, pode ser usada no processo de extracdo, a fim de se
obter uma classificagdo global 6tima dos seus fragmentos. A classificacdo da fase 1
serve como entrada para o HMM, que gera uma classificacdo mais refinada para os
fragmentos com o objetivo de corrigir os eventuais erros de classificagado inicial.

Nossa abordagem tem forte relagdo com a técnica de Stacking [Wolpert 1992],
que consiste em treinar um novo classificador a partir da saida de outros classificadores,
como uma forma de meta-aprendizagem. No nosso caso, entretanto, a idéia ndo é
combinar a saida de vdrios classificadores, mas sim usar o HMM para refinar a
classificagdo realizada por um unico classificador para os diversos fragmentos do texto.

' Campos comumente definidos pelo formato BibTex, usado para referéncias bibliograficas em
documentos LATEX. Mais detalhes em: http://www.ecst.csuchico.edu/~jacobsd/bib/formats/bibtex.html
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Os HMM foram escolhidos por serem capazes de classificar uma seqiiéncia inteira de
simbolos de entrada (fragmentos de texto), buscando maximizar o acerto global.

Um HMM ¢é um autdmato finito probabilistico que consiste em: (1) Um
conjunto de estados ocultos §; (2) Uma probabilidade de transi¢do Pr/s’/s] entre os
estados ocultos s € Se s’ € S; (3) Um conjunto de simbolos T emitidos pelos estados
ocultos; e (4) Uma distribui¢do de probabilidade Pr[t#/s] de emissdo de cada simbolo ¢ €
T para cada estado escondido s € S. O algoritmo Viterbi [Rabiner & Juang 1986] é
usado no processo de classificacdo, retornando a seqiiéncia de estados ocultos com
maior probabilidade de ter emitido cada seqiiéncia de simbolos de entrada.

Neste trabalho, a estrutura do HMM foi definida com um estado oculto para
cada campo do formuldrio de saida. Todos os estados ocultos foram conectados entre si,
uma vez que a determinagdo da classe de cada campo do formuldrio pode estar
relacionada com a classe dos demais campos.

O HMM recebe como seqiiéncia de simbolos de entrada as classes associadas
aos fragmentos do texto na fase 1, e retorna a seqiiéncia mais provavel de campos do
formulério de saida (i.e., estados ocultos) para a seqii€ncia dada. A Figura 3 mostra um
HMM simplificado, contendo 3 simbolos, identificados pelo prefixo “S_", e 3 estados
ocultos, identificados pelo nome do campo ao qual eles estdo associados.

Figura 3. Exemplo simplificado de um HMM usado na Fase 2 do sistema proposto

Cada exemplo de treinamento do HMM consiste em uma lista de pares formados
por um simbolo e o estado oculto que o emitiu, ou seja, pela classe encontrada na fase 1
para o fragmento e a classe real a qual ele pertence. No exemplo 1 da figura 4, o
segundo fragmento foi classificado pela fase 1 como Jornal, porém sua classe real é
Titulo. No exemplo 2, todos os fragmentos foram classificados corretamente, € no
exemplo 3, o terceiro fragmento foi classificado como Autor, ao invés de Editor.

1- {(s_autor ,autor), (s_jomal, titulo), (s_veiculo, veiculo), (s ano, ano)}
2-{(s_autor, autor), (s_titulo, titulo), (s_ano, ano), (s local, local)}

3- {(s_autor, auton), (s titulo, titulo), (s_autor, editor), (s ano, ano)}

Figura 4. Exemplos de seqliéncias de treinamento do HMM

A probabilidade Pr{s’/s] de transicdo entre os estados ocultos e a probabilidade
de Pr[t/s] de emissdo dos simbolos pelos estados foram estimadas partir das seqii€éncias
de treinamento utilizando-se as equacdes definidas por Borkar et al (2001):
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Niimero de transi¢des do estado s~ parao s Niimero de emissdes do simbolo pelo estado s

Pr(s’,s) =

Pr(t,s) =
Niimero total de transi¢des a partir do estado s” Niimero total de simblos emitidos pelo estado s

4. Experimentos e Resultados Obtidos

Foi utilizada para treinamento e teste do sistema a colecdo Bibliography on
computational linguistics, systemic and functional linguistics, Artificial intelligence and
general linguistics’, que contém 6 mil referéncias bibliograficas com tags que indicam a
classe a qual cada fragmento do texto pertence. O nimero médio de campos por
referéncia € de 6,22, mostrando que nem sempre os 14 campos do formulario de saida
estdo presentes nas referéncias (sendo os mais freqiientes Autor, Titulo e Ano). O
conjunto de referéncias foi dividido igualmente em 3000 referéncias para treinamento

do sistema, e 3000 referéncias para avaliacdo do seu desempenho.

4.1 Descricao dos Experimentos

Os experimentos realizados avaliaram o desempenho obtido pelo sistema com e sem o
uso do HMM, variando ainda os seguintes fatores: (1) o conjunto de caracteristicas; e
(2) o classificador utilizado na fase 1. Como dito na secdo 3.2, os classificadores
testados foram o Naive Bayes, PART (Rules) ¢ o kNN.

Foram testadas 6 combinagdes dos conjuntos de caracteristicas citados na secao
3.1: (1) Manuall (20 caracteristicas usadas no sistema Prodext); (2) Manual2 (9
caracteristicas definidas por Bouckaert (2002)); (3) Automdtico (100 palavras
selecionadas do conjunto de treinamento); (4) Manuall+ Manual2 (totalizando 27
caracteristicas); (5) Automdtico + Manual2 (totalizando 109 caracteristicas); e (6)
Automdtico + Manual2 + Manuall (totalizando 127 caracteristicas).

Cada combinacdo dessas representa um nivel diferente de esforco de um
especialista na sua criacdo. A combina¢do Manuall+Manual2, por exemplo, representa
o maximo de esforco do especialista, pois combina dois conjuntos manualmente
definidos. Por outro lado, o conjunto Automdtico+Manual2 é formado pela unido de um
conjunto automaticamente definido com um manualmente definido, representando um
esfor¢co intermedidrio. Destacamos ainda que a combinacdo de caracteristicas
manualmente definidas com outras automaticamente selecionadas ndo foi observada em
nenhum dos trabalhos anteriores de EI para referéncias bibliograficas.

O desempenho do sistema foi avaliado com e sem o uso do HMM para cada
combinacdo conjunto de caracteristicas X algoritmo de classificacdo. A medida de
avaliagdo usada foi a precisdo, calculada como a quantidade de campos corretamente
extraidos dividido pelo nimero total de campos presentes na referéncia.

4.2 Resultados obtidos

A Tabela 1 mostra a precisdo média por referéncia obtida pelo sistema com todas as
combinagdes de caracteristicas e classificadores testados. Comparando os valores de
precisdo obtidos com e sem o HMM, verificamos um ganho de desempenho com o uso
do HMM para todas as combinagdes, variando de 1,27 até 22,54 pontos percentuais. O
melhor resultado foi de 87,48% de precisdo, obtido com o conjunto
Automdtico+Manual?2, o classificador PART e o refinamento com o HMM.

* Acesso on-line em http:/liinwww.ira.uka.de/bibliography/Ai/bateman.html.
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Tabela 1: Resultados obtidos para corpus de teste com 3.000 referéncias.

Conj. Caracteristicas Classificador g;giﬁo sem E;‘;Ci:ﬁ\(/)[M Ilzli_iecli.:;ga
Manuall PART 72,17% 76,40% 4,22%
Manuall Bayes 66,70% 74,72% 8,01%
Manuall kNN 71,96% 76,28% 4,32%
Manual2 PART 73,48% 77,29% 3,80%
Manual?2 Bayes 69,03% 77,27% 8,23%
Manual2 kNN 76,17% 81,16% 4,99%
Automdtico PART 49,91% 72,45% 22,54%
Automdtico Bayes 50,11% 68,25% 18,14%
Automdtico kNN 51,47% 73,57% 22,10%
Manual1+Manual2 PART 81,99% 86,00% 4,00%
Manual [ +Manual2 Bayes 71,89% 81,43% 9,54%
Manual1+Manual2 kNN 81,40% 83,21% 1,81%
Automatico+Manual2 PART 83,74% 87,48 % 3,75%
Automatico+Manual2 Bayes 74,78% 83,46% 8,69%
Automatico+Manual2 kNN 83,23% 84,85% 1,62%
Automatico+Manual2+Manuall | PART 84,82% 87,36% 2,54%
Automdtico+Manual2+Manuall | Bayes 75,29% 84,20% 8,90%
Automatico+Manual2+Manuall | KNN 83,89% 85,17% 1,27%

O desempenho do sistema variou significativamente dependendo do algoritmo
usado na fase 1. Note que, para todos os conjuntos de caracteristicas, hd uma piora de
desempenho médio para o classificador Naive Bayes, especialmente sem o uso de
HMM (ver tabela 2). Contudo, pode-se observar que o uso do HMM compensa o baixo
desempenho desse classificador, aproximando-o do obtido pelos outros classificadores.
Assim, concluimos que a variabilidade do desempenho do sistema em relagdo a escolha
do classificador da fase 1 € menor quando o HMM ¢é usado na fase de refinamento.

Tabela 2: Média da precisado obtida pelos classificadores com e sem HMM

Classificador Média da Precisdo | Média da Precisdao
sem HMM com HMM

PART 74,35% 81,16%

Bayes 67,97% 78,22%

kNN 74,69% 80,71%

O desempenho do sistema também variou significativamente dependendo do
conjunto de caracteristicas usado na fase 1. O conjunto Automdtico apresentou o pior
desempenho médio de precisdo (ver tabela 3). No entanto, existe uma diferenca menos
acentuada entre o desempenho do sistema para o conjunto Automdtico e os demais
conjuntos quando se utiliza o HMM. Isso mostra que o refinamento do HMM parece
compensar o uso de um conjunto de caracteristicas menos expressivo, e torna vidvel
inclusive o uso de conjuntos automaticamente definidos (o que facilita a adaptacido do
sistema para outros dominios de EI).
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Tabela 3: Média da precisao obtida pelos conjuntos de caracteristicas com e sem HMM

Conjunto de caracteristicas Média da Precisao | Média da Precisao
sem HMM com HMM
Manuall 70,27% 75,80%
Manual2 72,89% 78,57%
Automatico 50,49% 71,42%
Manual1+Manual2 78,42% 83,54%
Automatico+Manual2 80,58% 85,26%
Automético+Manual2+Manuall | 81,33% 85,57%

Por fim, citamos alguns trabalhos relacionados. Nunes & Barros (2000)
construiram o sistema Prodext, baseado em regras de produgdo. Bouckaert (2002)
utilizou um classificador baseado em redes bayesianas, e Borkar et al (2001) criou o
sistema DATAMOLD, baseado em Modelos de Marvok Escondidos. Temos ainda o
CiteSeer [Bollacker et al 1998], que engloba todo o processo de criacdo de uma base de
referéncias a partir de documentos on-line. Experimentos com alguns desses sistemas
estdo publicados na literatura. Contudo, ndo é possivel comparar o desempenho desses
sistemas a0 nosso porque existe uma grande variacdo no corpus usado para testes.

6. Conclusoes

Neste trabalho, propomos uma abordagem hibrida para EI, baseada na combinagdo de
classificadores de texto e modelos HMM. Na abordagem proposta, um HMM ¢ usado
para refinar as respostas iniciais fornecidas pelo classificador para um dado texto de
entrada. A abordagem proposta é original dentro da area de EI.

A principal contribuicdo deste trabalho foi combinar duas técnicas nunca antes
combinadas em um mesmo sistema de EI. Os resultados dos experimentos realizados no
dominio de referéncias bibliogrificas indicam que o uso do HMM compensou os
desempenhos ruins obtidos com classificadores e conjuntos de caracteristicas menos
adequados. Um bom desempenho pode ser obtido até mesmo com o uso de
caracteristicas definidas sem tanto esfor¢o de especialistas.

Embora o protétipo tenha sido implementado para EI a partir de referéncias
bibliogréficas, ele pode ser facilmente adaptado para outros dominios de aplicagéo.
Como trabalhos futuros, podemos destacar ainda a defini¢do de outras estruturas de
HMM (atualmente todos os estados estdo conectados entre si), € o uso de aprendizagem
na etapa de geracdo dos fragmentos.
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