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Resumo

O processo de Mineracao de Textos auxilia na extracao de padroes
de conjunto de documentos de textos. Freqliientemente, esse pro-
cesso requer que os dados encontrem-se armazenados em uma ta-
bela atributo-valor. Neste trabalho € apresentado uma descricao de-
talhada de uma metodologia desenvolvida para auxiliar no mapea-
mento de informacdes nao estruturadas encontradas em um con-
junto de documentos textuais nos quais o vocabulario utilizado ¢é
bastante controlado, tais como em laudos médicos, em informacoes
estruturadas representadas em uma tabela atributo-valor. Para au-
xiliar na construcao dos atributos dessa tabela, € utilizada uma
abordagem hibrida de extracao de terminologia para identificar uni-
dades terminologicas no conjunto de documentos processados.

Palavras-Chave: Pré-processamento de textos, Aprendizado de Ma-
quina, Mineracao de Textos.
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Capitulo 1

Introducao

O desenvolvimento e utilizacao de tecnologias para a aquisicao e armazena-
mento de dados, nas mais diversas areas do conhecimento, tém permitido o
acumulo de dados em uma velocidade maior que a capacidade humana possui
para processa-los. Esses dados podem estar representados em diferentes for-
matos, sendo que um dos formatos bastante utilizados €é o formato textual nao
estruturado. Para que esses dados textuais brutos possam tornar-se uteis, €
necessario que eles sejam representados de maneira apropriada para a extra-
cao de padroes tal que um modelo que represente o conhecimento embutido
nesses dados seja construido. Uma das maneiras de alcancar esse objetivo €
por meio da realizacao do processo de Mineracao de Textos — MT — (Weiss
et al., 2005).

As tarefas de MT podem ser divididas em quatro fases: coleta de documen-
tos, pré-processamento, extracao de conhecimento e pés-processamento. Na
fase de coleta de documentos sao recuperados os documentos relevantes ao
dominio da aplicacdo. A fase de pré-processamento € responsavel por trans-
formar os documentos para um formato adequado para serem submetidos
aos algoritmos de extracao de padroes. Uma das transfomacoes mais utiliza-
das para transformar textos em tabelas € a abordagem bag-of-words, a qual
pode utilizar o formato de uma tabela atributo-valor, como representada na
Tabela . Cada documento d; € um exemplo da tabela e cada termo (palavra)
t; € um elemento do conjunto de atributos. Cada documento também pode ter
associado a classe a qual pertence (C).

L [t [...[tu [ C]
dy ayp | a1z | ... Q1 (&1
dy Qo1 | Q22 | ... | Gapm Co
dyv | ant | an2 | ... | aNm CN

Tabela 1.1: Representacao de documentos

Mais especificamente, na Tabela estao representados N documentos
(exemplos) compostos por M termos (atributos). Cada documento d; € um
vetor d; = (a;1, a2, ....a;nr), NO qual o valor «;; refere-se ao valor associado ao
j-€ésimo termo do documento . O valor a;;, do termo ¢; no documento d;, pode
ser calculado utilizando diferentes medidas, tais como boolean, freqiiéncia do
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termo no documento (term frequency) e freqiiéncia do termo no documento em
relacao ao numero de vezes que aparece no conjunto de documentos (Sebas-
tianil, (2002).

Na fase de extracao de conhecimento o objetivo € descobrir padroes uteis
e desconhecidos presentes nos documentos. Por fim, é necessaria a fase de
poOs-processamento para verificar se o objetivo foi alcancado ou se € necessario
retornar a alguma fase anterior.

Os textos, em geral, podem apresentar algum nivel de estruturacao na
apresentacao das informac¢des, como também podem ser totalmente livres
de estruturacao. Para distinguir em qual nivel de estruturacao se encontra
determinado texto, pode ser considerado como parametro de classificacao a
maneira como a informacao € apresentada dentro do arquivo que contem o
texto. Na Figura € ilustrado um esquema que auxilia para um melhor en-
tendimento dos niveis de estruturacao de informacoes textuais (Chang et al.|
2006). Conforme pode ser observado na figura, dados nao estruturados sao
compostos por textos livres, por exemplo, artigos de noticias, os quais nao
possuem uma estrutura pré-definida. Os dados semi-estruturados possuem
uma certa estrutura, por exemplo, registro meédicos, anuncios e determina-
das paginas Web. Finalmente, os dados estruturados possuem uma estrutura
pré-definida, tal como as bases de dados ou arquivos textos altamente estru-
turados, nos quais as informacées podem ser facilmente tratadas de acordo
com a estrutura previamente definida.

>

Banco de dados

XML

HTML gerado como CGI
HTML escritos manualmente

semi-estruturado estruturado

Postagens em grupos de noticias (newsgroups)
Exemplo: andncios de apartamento

S Logs de manutencao de equipamentos
g Registros médicos

5

5 Textos livres

o Exemplo: noticias de artigos

28

c

>
dificil de automatizar facil de automatizar

Figura 1.1: Tipos de estruturacao de documentos (Chang et al., |2006)

INeste trabalho estamos considerando registros, relatérios, documentos e laudos como
sinoénimos.
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Na Figura também € possivel observar que as informacoes nao estru-
turadas sao as mais dificeis de serem tratadas utilizando um processo auto-
matizavel, enquanto que esse problema decresce quando incrementa a estru-
turacao das informacoes.

A linguagem natural € a maneira mais comum de comunicacao humana.
Na area biomédicaP, conhecimento e dados siao disseminados na forma escrita
por meio de artigos na literatura cientifica, relatorios técnicos e adminstrati-
vos bem como informac¢des de pacientes (Cimino & Shortliffe, 2006). Cada vez
mais os computadores estdo sendo empregados para facilitar o processo de
coleta, armazenamento e distribuicao de informac¢des biomédicas. Enquanto
a capacidade para acessar as informacoes € altamente benéfica para pesqui-
sadores, médicos e administradores, as informacoes, muitas vezes, nao estao
em uma forma adequada para que possam ser posteriormente processadas
pelo computador.

O maior impacto da computacdo na medicina € visto no processamento
de dados estruturados, ou seja, informacdes representadas em um formato
regular como uma tabela atributo-valor (Cimino & Shortliffe, |2006). Desse
modo, um sistema que realize transformacao de informac¢oes médicas textuais
em dados estruturados possibilitaria o desenvolvimento de novas aplicacoes
na area médica que, de outra maneira, nao seria possivel. Em outras palavras,
uma vez que as informacodes estao estruturadas, € possivel desenvolver uma
grande faixa de aplicacoes médicas, as quais deverao se tornar ferramentas
imprescindiveis para auxiliar médicos e pesquisadores.

Para exemplificar, suponha que uma clinica médica deseja obter determi-
nadas informacées a partir de um conjunto de laudos de pacientes, tais como
quais pacientes foram atendidos em determinada data e quais medicamentos
foram aplicados. A clinica também poderia estar interessada na identifica-
cao de padroes que pudessem auxiliar no processo de tomada de decisoes,
por exemplo, pacientes com sintomas X e Y sao diagnosticados com a doenca
Z. Nesse caso, para que possa ser realizada uma analise mais completa dos
laudos, tais como geracao de estatisticas, graficos, relatéorios e extracao de
padroes, € necessario que os mesmos sejam transformados para um formato
estruturado, tal como o formato atributo-valor, para que técnicas que auxi-
liem nessas tarefas sejam aplicadas. Depois de transformadas as informacoes
para o formato atributo-valor, seria possivel, portanto, a aplicacao de algorit-
mos para a descoberta de padroes embutidos nos dados, os quais dificilmente
o profissional da saude iria descobrir por meio de uma analise manual. Alguns
beneficios de se aplicar algoritmos para extracao de padroes sao:

e Identificacao de padroes implicitos, ou seja, relacionamentos nas infor-
macoes fornecidas nos exames e que possibilitariam chegar a um deter-
minado diagnostico;

e A partir dos padroes identificados o médico poderia chegar mais rapida-
mente a um diagnéstico, descartando informacées que nao auxiliam no
diagnostico;

2Segundo (Cimino & Shortliffe (2006), a informatica biomédica engloba amplamente todas
areas da saude, de praticas clinicas e pesquisa biomédica.
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e Poderiam ser identificados agrupamentos nos dados, de modo que, com
base nas informacdes do paciente, fosse possivel dizer a qual grupo o
paciente pertence.

Assim, a transformacao de informacodes para o formato atributo-valor é
de fundamental importancia para a aplicacdo de algoritmos de extracao de
padroes. Varios desafios sao encontrados no desenvolvimento de sistemas de
transformacao de informacoes médicas para o formato estruturado, conforme
apresentados a seguir (Cimino & Shortliffe, 2006).

e Disponibilidade de laudos e confidencialidade: O desenvolvimento de
um sistema de transformacao de informacoes € baseado na analise de
amostras de textos para serem processados. No dominio médico, isso
significa que uma grande quantidade de registros de pacientes na forma
digital deve estar disponivel para os desenvolvedores. Um problema €
que nem todos registros médicos estao no formato eletronico. Em muitos
hospitais, anotacoes clinicas, tais como notas escritas por enfermeiras
ou mesmo progressos do paciente, sao escritas em papel e ndo sao ar-
mazenadas no formato digital. Entretanto, sistemas de transformacao de
informacao necessitam que os registros médicos estejam disponiveis ele-
tronicamente na forma textual de modo que possam processa-los. Outra
questao € que registros de pacientes sao confidenciais, e a fim de torna-
los acessiveis para propositos de pesquisa, informacoes de identificacao
pessoal devem ser removidos.

o Expressividade: A linguagem natural é extremamente expressiva no sen-
tido de que ha, freqiientemente, diferentes maneiras para descrever um
mesmo conceito médico, bem com ha numerosas maneiras para expres-
sar modificadores de um conceito. Por exemplo, laudos associados ao
cancer podem ser expressos utilizando um grande numero de termos,
tais como neoplasma, tumor, lesdo, massa € linfoma. Além disso, os
modificadores desses termos tornam a tarefa de extracao de informacao
mais complexa, uma vez que também devem ser levados em considera-
cao.

e Formatos heterogéneos: Nao ha um formato padrao para os laudos.
Embora secoes e subsecoes de laudos sdao importantes para muitas apli-
cacaos porque elas provém contexto, seus nomes nao sao padroniza-
dos. Por exemplo, diagnéstico, diagndéstico final e diagndstico
médico podem nomear as mesmas secoes de um laudo. Outro problema
ocorre porque o formato do texto nos laudos nao € padronizado. Pontua-
¢oes estao frequentemente faltando ou estao inapropriadas. Por exemplo,
uma nova linha pode ser utilizada para significar o final de uma sentenca
em vez de um ponto final. Outro problema é que alguns laudos contém
tabelas com diferentes configuracoes.

e Abreviacao do texto: Geralmente, laudos médicos sao bastante com-
pactos, contém abreviacoes e freqiientemente omitem informacoes que
podem ser facilmente inferidas por profissionais do dominio com base
nos seus conhecimentos do contexto € do dominio. Um problema com
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as abreviacoes € que sao altamente ambiguas. Por exemplo, a abrevia-
cao "pe", do inglés, pode significar physical examination (exame fisico),
pleural effusion (efusao pleural) ou pulmonray embolism (embolismo pul-
monar). Outro desafio esta relacionado as informacées omitidas ou im-
plicitas, porque um sistema automatico que utiliza a informacao estru-
turada gerada por meio dos laudos, devera automaticamente capturar
as informacoes implicitas baseadas no conhecimento do dominio. Essa
€ uma tarefa muito complexa. Um exemplo simples é a localizacao de
uma parte do corpo que esta freqiientemente faltando no diagnéstico.
Por exemplo, quando o termo massa ocorre em um laudo radiologico do
torax, significa massa do pulméao, uma vez que se ocorresse em um laudo
de mamografia, iria significar massa do seio.

e Eventos raros: Sistemas que realizam a transformacao de informacoes
de linguagem natural geralmente precisam de um grande numero de
exemplos (laudos) de treinamento para treinar, refinar e testar o sistema.
Uma vez que alguns eventos ocorrem raramente, pode ser dificil encon-
trar um grande numero de laudos com esses eventos. Um recurso €
utilizar bases de dados terminologicas, as quais podem ser uteis para
fornecer conhecimento léxico para termos médicos pouco freqlientes.

e Erros de Ortografia: Registros médicos as vezes contém erros de or-
tografia, os quais podem fazer com que um sistema de transformacao
de informacao nao identifique determinada informacao. A correcao au-
tomatica de erros de ortografia € dificil e poderia criar novos erros. Por
exemplo, a palavra hiprtenséo ira causar um erro de interpretacao. Nao
€ facil corrigir essa palavra automaticamente sem um conhecimento adi-
cional, uma vez que ela pode se referir a hipertensdo ou hipotenséo.

e Determinando o tipo de informacoes a ser capturada: Determinar o
tipo de informacao que o sistema devera capturar ¢ uma decisao impor-
tante. O sistema pode processar parte do laudo, relacionado a determi-
nada informacao que quer se extrair, € nao analisar o laudo inteiro.

e Falta de um conjunto de padronizacées do dominio: O conhecimento
do dominio que esta sendo processado € importante para os sistemas de
transformacao de informacao, uma vez que provém informacoes do con-
texto que sao freqiientemente necessarias. Por exemplo, o conhecimento
do dominio facilitaria a recuperacao de informacées implicitas, i.e. a pa-
lavra massa em um mamograma denota massa do seio. Também facilita
a resolucao de uma palavra ambigua ou abreviada, por exemplo, pvc,
do inglés, em um raio-x do toérax, denota pulmonar vascular congestion.
Por outro lado, em um eletrocardiograma, denota premature ventricular
complexes.

Esses sao alguns dos problemas que devem ser enfrentados quando esta
sendo construido um sistema para processar informacées textuais. Embora
sejam varios os desafios, muitas vezes eles aparecem com maior intensidade
em um dominio do que em outros.
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Nesse contexto, os laudos médicos podem ser do tipo estruturado, semi-
estruturado, nao estruturado ou uma combinacao desses formatos. Na Figura
é ilustrada a interacao entre esses formatos de laudos.

Semi-estruturado

Nao estruturado

Figura 1.2: Tipos de laudos

Os laudos estruturados consistem de informacdées em um formato pré-
definido. Isso facilita a extracao e a transformacao dessas informacoes para
o formato atributo-valor. Geralmente, técnicas simples podem ser utilizadas
para esse fim, uma vez que os laudos possuem uma estrutura rigida em re-
lacao as informacodes que eles contém. Na Figura € apresentado um frag-
mento de laudo estruturado da area de Andrologia. Nesse laudo, a extracao
de uma determinada informacao pode ser realizada facilmente por meio da
utilizacao de expressoes regulares.

LABORATORIO DE ANDROLOGIA
(resultado de exame - 008/01)

data: 17.01.01 nome do paciente: xxxxxxxxxxxx idade: 38 anos

lexame solicitado: Processamento do sémen

requisitado por: Dr. XXX XX XXX XXX XXX

diagnéstico clinico: Avaliagdo inicial

local da coleta: (X) sala de coleta do laboratério () emcasa
método de coleta: (X) masturbacao () outros

lejaculado: () total () parcial

Obs: Houve perda da Gltima parte do ejaculado.

IAVALIACAO MACROSCOPICA:

hora da coleta: 8: 30 h processamento: 40 minutos apés a
coleta
tempo de abstinéncia: 02 dias volume: 4,2 mL ( normal: > 2 mL)
icor: (X) branco-opalescente ( ) amarelo-opalescente ( )transkicido
lodor: caracteristico pH: 8,5 (normal 7,2)
viscosidade: ( ) normal liqguefacao: (X) completa

(X) aumentada ( ) incompleta (grumos)

Figura 1.3: Laudo estruturado de Andrologia
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Os laudos nao estruturados sao aqueles que nao exibem regularidade na
apresentacao das informacoes, ou seja, as mesmas estao descritos em lingua
natural. Neste caso, as informacdes a serem extraidas nao sao facilmente
detectadas, a menos que se tenha algum conhecimento linguistico sobre elas.

Por outro lado, os laudos semi-estruturados aparecem em um ponto inter-
mediario entre laudos sem nenhuma estruturacao (descritos em lingua natu-
ral) e laudos completamente estruturados. Os laudos semi-estruturados sao
aqueles que apresentam alguma regularidade na disposicao das informacoes,
i.e., algumas informacodes no texto podem apresentar uma regularidade, en-
quanto outras informacoées aparecem de forma livre.

Na Figura € apresentado um exemplo de laudo semi-estruturado da
area de Endoscopia Digestiva Alta — EDA. Nesse laudo, € facil observar uma
divisao nas informacoes relacionadas ao esofago, ao estomago, ao duodeno e
a biopsia e conclusao do exame. Nos trés primeiros segmentos as informacoes
estao descritas em lingua natural. No ultimo segmento, a informacao referente
a biopsia esta estruturada, enquanto que a informacao referente a conclusao
do exame esta descrita em lingua natural.

i ESOFAGO

- Mucosa de aspecto normal em toda a sua extensao.
L Calibre e distensibilidade normais.

r Motilidade normal.

- TEG situada ao nivel do pincamento diafragmatico.
Ii" ESTOMAGO

L Cardia fechado a retrovisao.

:r Mucosa de fundo de aspecto normal.

t Mucosa de corpo alto/médio, pequena curvatura,
icom presenca de cicatriz de Ulcera.

:F Incisura angularis normal.

+ Mucosa de antro de aspecto normal.

+ Motilidade normal.

L Lago mucoso claro.

+ Piloro centrado, pérvio.

* DUODENO

L Bulbo amplo, sem lesdes. i
Segunda (22.) porcao normal. |
*BIOPSIA:( x )SIM ( )NAO

*CONCLUSAO: ULCERA GASTRICA CICATRIZADA (S1 DE SAKITA) - 2/36.

o s P e e e

pp—— 1 ~

Figura 1.4: Laudo semi-estruturado de Endoscopia Digestiva Alta

Na Figura € apresentado outro exemplo de laudo médico, nesse caso
da area de Colonoscopia, no qual uma parte do texto € estruturada e outra é
semi-estruturada.

Muitas vezes, na linguagem meédica sao suprimidos alguns termos como
artigos e verbos de modo a alcancar uma forma compacta na descricao das
informacdes. No laudo da Figura pode ser notado que o médico usou
uma maneira bem compacta na descricao das informacées, praticamente eli-
minando a utilizacao de verbos. Uma vez que a comunidade largamente usa e
aceita essas formas alternativas, elas nao sao consideradas gramaticalmente
incorretas, mas constituem uma sublinguagem (Cimino & Shortliffe, |2006).

16



Na linguagem meédica existem varias sublinguagens, cada uma exibindo um
conteudo especializado e uma forma lingtiistica diferente. Essas sublingua-
gens médicas sao mais faceis de interpretar, uma vez que os padroes seman-
ticos sao mais restritos e, portanto, podem ser representados de uma ma-
neira mais simples (Chen et al., 2005). Por exemplo, medicag¢édo, doenga ou
parte do corpo tem um pequeno numero de padroes semanticos, por exem-
plo, medicagdo-trata-doenca € parte-do—corpo-tem—-caracteristica.

d 0000004022 nome nome nome home 2004-07-29
colono procedencia : nefrologia

enema opaco: nao tem ESTRUTURADO
motivo: secrecao ano-retal. renal cronica em dialise.
indicacao: diag:( x ) seguimento c-p-i ( ) polipectomia ( )

detalhes tecnicos:

peranus ( x ) stoma ( ) aparelho ( video ) preparo( bom )
nivel alcancado ( ceco ) sedacao ( midazolan ) tolerancia ( boa)
exame suspenso ( ) motivo ( )

laudo: valvula ileo-cecal normal. mucosa endoscopicamente normal
em todos os segmentos examinados. visto frequentes ostios diverticulares
em sigmoide. reto normal obs: quatro hemorroidas volumosas.

diagnostico: doenca diverticular dos colons,
mais em sigmoide. hemorroidas. SEMI-ESTRUTURADO

realizado por: xxxxxxx 00004

Figura 1.5: Laudo estruturado e semi-estruturado de Colonoscopia

O objetivo deste trabalho € apresentar a metodologia proposta e implemen-
tada (Honorato & Monard|, 2008) para auxiliar na transformacio de conjunto
de documentos com informacoes médicas nao estruturadas em uma repre-
sentacao atributo-valor que possa ser utilizada na aplicacao do processo de
mineracao de texto. Essa metodologia faz parte do trabalho de mestrado
de Honorato (2008). Deve ser ressaltado que a metodologia implementada
neste trabalho faz parte de um projeto de pesquisa mais amplo, desenvolvido
conjuntamente por pesquisadores do Laboratorio de Bioinformatica — LABI,
da Universidade Estadual do Oeste do Parana e o Laboratorio de Inteligéncia
Computacional — LABIC, da Universidade de Sao Paulo. Uma metodologia ini-
cial foi desenvolvida no LABI (Honorato et al., 2005), na qual é necessaria uma
grande interacao com especialista(s) do dominio. A metodologia implementada
neste trabalho tem por objetivo diminuir, sempre que possivel, a intervencao
do(s) especialista(s) do dominio.

Esse trabalho esta organizado da seguinte maneira: No Capitulo [2| sao bre-
vemente apresentados alguns conceitos da area de Extracao de Terminologia
utilizados no desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 3| sao apresentadas
as ferramentas computacionais utilizadas para auxiliar no desenvolvimento da
metodologia proposta neste trabalho. No Capitulo 4| € apresentada em deta-
lhes todas as fases da metodologia proposta e a implementacdao de cada uma
dessas fases.
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Capitulo 2

Extracao de Terminologia

2.1 Consideracoes Iniciais

Na area de Extracao de Terminologia — ET — podem ser identificadas diversas
abordagens para extracao de termos de interesse de um determinado dominio.
Neste capitulo sao apresentadas sucintamente algumas abordagens e solucoes
relacionadas com o desenvolvimento deste trabalho.

2.2 Extracao de Terminologia
Segundo Pavel & Nolet (2002) a palavra terminologia significa:

conjunto de palavras técnicas pertencentes a uma ciéncia, uma arte,
um autor ou um grupo social.

Dois exemplos de terminologia seriam a terminologia da medicina, objeto de
estudo deste trabalho, e a terminologia da computacao. Em um sentido mais
restrito e especializado, as mesmas autoras designam terminologia como:

disciplina lingilistica consagrada ao estudo cientifico dos conceitos e
termos usados nas linguas de especialidade.

Nesse contexto, lingua especializada € a que € utilizada para proporcionar
uma comunicacdo sem ambiguidades numa area determinada do conheci-
mento ou da pratica, com base em um vocabulario e o uso lingliistico especi-
fico, enquanto a lingua comum € aquela utilizada no quotidiano.

Mas, o que € exatamente uma unidade lexical ou um termo? Segundo
(Sager et al.|, | 1980) apud (Frantzi & Ananiadou, [1997), termos sao representa-
¢coes linglisticas de conceitos em uma area particular do conhecimento e sao
caracterizados por uma referéncia especial. Desse modo, enquanto palavras
coletivamente formam o vocabulario, os termos de um dominio formam sua
terminologia. De acordo com Frantzi & Ananiadou| (1997) um termo pode ser
definido como:

Um termo T é um par ordenado <c,t>, onde c é um conceito de uma
linguagem especial e t € o termo.
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Os termos estao sempre relacionados a uma linguagem especifica, a qual
€ uma linguagem para um tipo restrito de comunicacao, tais como medicina,
direito e engenharia mecanica. Nesse contexto, pode-se dizer que linguagens
especificas sdao baseadas e derivadas de uma linguagem geral.

Os termos podem ser constituidos de uma palavra, neste caso denomina-
dos termos simples, ou compostos por mais de uma palavra, denominados
termos multi-palavras, termos compostos ou termos complexos. Os termos
compostos tém sido considerados como sendo as unidades preferidas para
designacao de conceitos terminologicos. Neste trabalho usamos termo sim-
ples e composto como unidade terminologica.

Uma das areas que busca minimizar as dificuldades de aquisicdo de termi-
nologia € a area de computacao. Segundo (Dubuc, |1999) apud (Almeida et al.|
2006), a area de terminologia e de computacao estao ligadas de forma a facili-
tar o armazenamento e a difusao de dados terminologicos e na elaboracao de
grandes bases de dados especializados, denominados banco de terminologias.

A area de extracao de terminologia € importante em varias aplicacoes com-
putacionais, tais como (Bagot et al.|, [1998)):

e criacao de glossarios, vocabularios e dicionarios terminologicos;
e criacao de programas de traducao automatica;

e indexacao de textos;

e criacao de bases de conhecimento;

e criacao de sistemas de hipertextos;

e criacao de sistemas especialistas; e

e analise de corpus.

De acordo com Bagot (1999), um sistema de extracao automatica de can-
didatos a termos — SEACAT — € composto por um conjunto de programas
para reconhecimento de unidades terminologicas de corp e seu objetivo €
automatizar a fase de selecao de todas as unidades terminolégicas de um texto
especializado. Desse modo, o SEACAT promove a rapidez e sistematicidade ao
trabalho de extracdo de terminologias. SEACATSs sao classificados de acordo
com a metodologia que utilizam para reconhecer as unidades terminologicas.
Tradicionalmente sao distingtiidos entre sistemas que utilizam (Paulo et al.,
2002; |Pantel & Lin|, |2001):

e conhecimento estatistico;
e conhecimento linguistico; e

e conhecimento hibrido, ou seja, conhecimento estatistico juntamente com
conhecimento lingtistico.

'Em lingtistica, um corpus consiste em um conjunto de textos, os quais sao utilizados
em analises estatisticas, checagem de ocorréncias e validagdo de regras lingtiisticas em um
universo especifico.
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Na abordagem estatistica, medidas estatisticas de associacao sao aplicadas
para realizar a ordenacao de termos extraidos de um corpus. Essas medidas
sao aplicadas sobre n—gramaf] de palavras e o resultado € uma lista de n-
gramas ranqueadas em ordem decrescente de importancia, de acordo com a
medida de associacao utilizada, entre as quais podem ser aplicadas as me-
didas Log-likelihood (Dunning, 1993), Informacao Mutua (Church & Hanks,
1989) e Dice (Smadjal, |1993). Na Tabela € ilustrado o fragmento de uma
lista de 2-grama gerada a partir de um conjunto de documentos de Endos-
copia Digestiva Alta, usando a medida Log-likelihood. Nesse caso, a medida
Log-likelihood considera que o 2-grama pingamento diafragmdtico tem uma
importancia maior do que o 2-grama distensibilidade normal.

[ Bigrama | Frequiécia | Log-likelihood |
pincamento diafragmatico 499 3929.93
calibrar distensibilidade 496 3898.03
teg situar 499 3787.35
motilidade normal 497 2100.43
distensibilidade normal 497 2100.43

Tabela 2.1: Fragmento de uma lista de 2-gramas

Na abordagem lingtiistica, o reconhecimento de termos pode ser realizado
por meio da captura de propriedades sintaticas no corpus (Pazienza et al.|
2005). Mais especificamente, nessa abordagem, informacodes linguiisticas sao
adicionadas no corpus em um processo que geralmente consiste em associar a
cada palavra do corpus sua categoria gramatical (part-of-speech); por exemplo,
nome (N), verbo (VERB), adjetivo (ADJ), e outros. Essas anotacoes lingliisticas
possibilitam que sejam especificados padroées sintaticos que descrevem o tipo
de unidade terminologica a ser extraida. Assim, a extracao de termos envolve
uma pesquisa, no corpus, de todas as unidades que atendam a um padrao
pré-especificado, por exemplo, N, N N, N ADJ, entre outras.

Na Tabela [2.2| sao apresentados alguns exemplos da extracao de termino-
logia usando a abordagem lingtiistica. Na primeira coluna estao colocados os
padroes sintaticos e na segunda coluna os termos que foram identificados.

[ Padrio Sintatico | Termos ]
N motilidade
N terco
NN nivel pincamento
NN presenca cordao
N ADJ motilidade normal
N ADJ erosao linear

Tabela 2.2: Fragmento de uma lista de termos extraidos usando a abordagem
linguistica

Segundo Patry & Langlais| (2005), sistemas de terminologia tradicional-
mente combinam técnicas linguisticas e estatisticas. Geralmente, a ana-
lise linguistica € realizada antes da aplicacao das medidas estatisticas, para
que sejam selecionados todos os candidatos que apresentam algum padrao

2n-gramas podem ser definidos como uma seqiiéncia contigua ou ndo contigua de palavras
que ocorrem proximas uma da outra no texto. Neste trabalho trabalhamos com n-gramas
contiguos, i.e., aqueles nos quais as palavras ocorrem uma do lado da outra no texto.
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lingtiistico sobre os quais serao realizados os testes estatisticos. Outra abor-
dagem hibrida € realizar a extracao de termos que apresentam algum pa-
drao sintatico e extrair a freqiiéncia de cada um desses termos. Embora a
freqiiéncia nao deriva de um principio estatistico teorico, estamos levando em
consideracao a simples suposicao de que expressoes freqiientes denotam um
importante conceito para o dominio que esta sendo examinado e essas expres-
soes devem assumir uma alta posicao na lista de termos candidatos.

Na Tabela 2.3] é ilustrada uma lista de termos extraidos utilizando essa
abordagem hibrida. Na primeira coluna esta colocada a mascara utilizada. Na
segunda coluna o termo correspondente extraido e na terceira a freqiiéncia do
termo.

[ Padrao Sintatico | Termos | Frequiéncia |
N ADJ motilidade normal 497
N ADJ distensibilidade normal 496
NN nivel pincamento 426
N erosao 58
N cor 18

Tabela 2.3: Fragmento de uma lista de termos extraidos usando a abordagem
hibrida

2.3 Consideracoes Finais

Na area de ET sao definidos métodos para extracdo de unidades terminol6-
gicas de um dominio. Nesse capitulo foram apresentadas sucintamente as
principais abordagens para extracao de terminologia. Neste trabalho, para a
extracao de termos de interesse foi aplicada a abordagem hibrida e, sobre as
listas geradas, foram aplicadas heuristicas com o intuito de reduzir o namero
de termos encontrados.
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Capitulo 3

Ferramentas Auxiliares

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdao apresentadas as ferramentas utilizadas para auxiliar no
desenvolvimento da metodologia proposta neste trabalho. Todas essas ferra-
mentas sao de uso livre e sao freqiientemente utilizadas pela comunidade.

3.2 Toquenizador

O algoritmo de toquenizacao transforma o texto em uma seqii€éncia de carac-
teres os quais sao agrupados em um primeiro nivel segundo fronteiras deli-
mitadas por caracteres primitivos como espaco (’ ’), virgula e ponto. Tanto os
grupos de caracteres como os delimitadores sao denominados token na nova
sequiiéncia, na qual o tnico caractere nao considerado € o espaco em branco.
Neste trabalho € utilizado o pacote implementado em Perl (Schwartz et al.,
1997) String::Tokenize?. Esse pacote permite a geracao de tokens a partir de
uma sequéncia de texto. Opcionalmente, o algoritmo aceita um conjunto de
caracteres, que sao utilizados como delimitadores, os quais sao retornados
com a sequéncia toquenizada. Isso permite que a seqiiéncia seja dividida de
varias maneiras diferentes. Para exemplificar, considere o seguinte texto:

E agora, José?

A festa acabou,

a luz apagou,

O povo sumiu,

a noite esfriou,

e agora, Jos€?

e agora, Voceé?

Vocé que € sem nome,
que zomba dos outros,
Vocé que faz versos,
que ama, protesta?

lUtilizaremos o termo token uma vez que é amplamente utilizado na literatura.
2nttp://search.cpan.org/~stevan/String-Tokenizer-0.05/1ib/String/
Tokenizer.pm
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e agora, Jos€?

Carlos Drummond de Andrade

Usando o pacote String::Tokenizer e a string de caractres ",.()?;", o resultado
desse processo € uma sequiéncia de palavras intercaladas por espaco e algu-
mas vezes por simbolos delimitadores, conforme apresentado a seguir:

E agora , José€ ?

A festa acabou ,

a luz apagou ,

O povo sumiu ,

a noite esfriou ,

e agora , José€ ?

e agora , Voce ?

Vocé que € sem nome ,
que zomba dos outros ,
Vocé que faz versos ,
que ama , protesta ?

e agora , José€ ?

Carlos Drummond de Andrade

3.3 Segmentador

O objetivo do segmentador € dividir o texto em segmentos menores. Neste tra-
balho foi utilizado o SENTER?| (Pardo, [2006), desenvolvido no NILdY, o qual ¢é
um segmentador sentencial automatico para textos em portugués do Brasil.
O segmentador SENTER faz uso de varias regras para realizar a segmentacao
do texto, geralmente utilizando como caracteres delimitadores de sentenca o
ponto final, caracteres de exclamacao e interrogacao ou quando um marca-
dor de nova linha (carriage return ou line feed) sao encontrados. A seguir €
apresentado um exemplo do processo de segmentacao utilizando o seguinte
texto:

Gastei uma hora pensando em um verso que a pena nao quer escre-
ver. No entanto ele esta ca dentro inquieto, vivo. Ele esta ca dentro
€ nao quer sair. Mas a poesia deste momento inunda minha vida
inteira.

Carlos Drummond de Andrade

Depois de aplicar o segmentador, o texto acima sera segmentado conforme
a seguir:

3SENtence splitTER
4http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.html
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Gastei uma hora pensando em um verso que a pena nao quer escre-
Ver.

No entanto ele esta ca dentro inquieto, vivo.

Ele esta ca dentro e nao quer sair.

Mas a poesia deste momento inunda minha vida inteira.

Carlos Drummond de Andrade

3.4 Substituicoes

Na aplicacao da metodologia, algumas vezes € necessario realizar a substi-
tuicao de um termo no texto, simples ou composto, por outro. Por exem-
plo, os termos pontos esbranquicados € placas esbranquicadas podem
ser substituidos pelo termo anormal. Neste trabalho utilizamos o modulo
Text::RewriteRules®], implementado na linguagem Perl, para aplicar as substi-
tuicoes. Nesse modulo podem ser declaradas diversos tipos de substituicoes,
desde substituicoes simples, de um termo por outro, até substituicoes mais
complexas, como substituicao de uma seqiiéncia que casa com determinada
expressao regular por outra sequéncia qualquer. As substituicoes sao decla-
radas por meio de regras, onde cada regra possui um identificador e as subs-
tituicoes sao mapeadas no formato antecedente e consequiente, por exemplo:

RULES calibre

calibre distensibilidade normais.==>calibre normal.
distensibilidade normal.

ENDRULES

Nesse exemplo, foi mapeada a regra cujo identificador € "calibre", a qual
possui como antecedente "calibre e distensibilidade normais." e consequiente
"calibre normal." e "distensibilidade normal.". Os identificadores das regras
podem ser vistos como funcées as quais possuem um parametro de entrada
e que podem ser chamadas como uma funcao qualquer definida na lingua-
gem Perl. Caso o parametro de entrada seja um padrao ou uma sequéncia
que "case"com o antecedente da regra, sera retornado a sequiéncia que apa-
rece no consequiiente da regra. Se for realizada a chamada "calibre"com os
parametros "calibre distensibilidade normais.", por exemplo, "calibre(calibre
distensibilidade normais.), sera retornado (sem aspas):

"calibre normal."

"distensibilidade normal."

O arquivo de regras deve seguir a sintaxe de um script implementado na
linguagem Perl, conforme o arquivo ilustrado a seguir:

Shttp://search.cpan.org/~ambs/Text-RewriteRules—-0.10/1ib/Text/
RewriteRules.pm

24


http://search.cpan.org/~ambs/Text-RewriteRules-0.10/lib/Text/RewriteRules.pm
http://search.cpan.org/~ambs/Text-RewriteRules-0.10/lib/Text/RewriteRules.pm

use Text::RewriteRules;

RULES calibre

calibre distensibilidade normais.==>calibre normal.
distensibilidade normal.

ENDRULES

RULES junta
(\d+) \s+, \s+ (\d+)==>$1, 52

ENDRULES

RULES teg

teg situada nivel pincamento diafragmatico==>teg normal
ENDRULES

L;

Conforme pode ser observado, na regra cujo identificador € "junta", € uti-
lizada uma expressao regular. Caso a expressao regular mapeada no antece-
dente da regra "casar" com alguma sequiéncia de texto, a sequiéncia € alterada
para a expressao regular que esta mapeada no consequente da regra. Nesse
caso, a expressao regular esta indicando que caso for identificado algum digito
(\d+ﬁ, separado por um ou mais espacos (\s+), depois por uma virgula (,), e
novamente por um ou mais espacos (\s+) e um digito (\d+), essa seqiiéncia
sera transformada para a sequéncia indicada pela expressao $1, $2, a qual
indica que o conteudo entre parentes sera juntado. Por exemplo, a sequiiéncia
"10, 2"sera transformada para "10,2". Depois de construido esse arquivo, ele
pode ser utilizado para realizar as substituicoes no texto.

3.5 Etiquetador MXPOST

A etiquetacao € um processo que associa a cada termo de um texto a classe
gramatical, como substantivo, adjetivo e verbo. Neste trabalho, para realizar a
etiquetacao do conjunto de documentos utilizados na extracao de terminolo-
gia, € utilizado o etiquetador, para lingua portuguesa do Brasil, desenvolvido
no Nucleo Interinstitucional de Lingtiistica Computacional — NILC. Para cons-
truir esse etiquetador, foi utilizado o MXPOST (Ratnaparkhi, | 1996), o qual € um
sistema que utiliza um modelo de maxima entropi. No NILC, o etiquetador

6Quando a expressido regular esta entre parentes o valor é guardado em variaveis do tipo
$1, $2, etc.
"Modelos d Axi tropia of io d bi di fi tos d i-
odelos de maxima entropia oferecem um meio de combinar diversos fragmentos de evi
déncias contextuais para estimar a probabilidade de uma certa classe lingtiistica ocorrer com
um determinado contexto linguistico. No MXPOST, as caracteristicas do contextos utilizadas
no processo de etiquetacao sdo a palavra que sera etiquetada e as duas palavras antes e
depois, além das duas etiquetas anteriores.
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foi treinado com 104.966 palavras de um corpus de textos em portugués do
Brasi. Nesse corpus estavam presentes trés diferentes géneros de textos:
jornalisticos (56.653 palavras), didaticos (16.256 palavras) e literarios (32.045
palavras). Atualmente esse etiquetador tem uma precisao de 97%.

Para usar o MXPOST, cada token deve estar separado por um espaco em
branco, ou seja, nenhum caracter, incluindo pontuacao, deve estar anexo as
palavras; O arquivo de saida gerado apresenta o seguinte formato:

"tokenl TAG]1 token2 TAG2 ..."

onde TAG; = {N, VERB, ADJ, PREP, ADV, ART, NUME, CONJ, PRON}.

3.6 N-gram Statistics Package

O N-GRAM STATISTICS PACKAGE — NSPE] (Banerjee & Pedersen, 2003) € com-
posto por um conjunto de programas que auxiliam na analise de n-gramas em
arquivos de textos. No pacote, um n-grama € definido como uma seqiiéncia
de n palavras que ocorrem dentro de uma janela de pelo menos n palavras do
texto. Esse conjunto de programas foi desenvolvido na linguagem Perl e uti-
liza dois programas principais para realizar a analise dos n-gramas: count.pl
e statistic.pl.

O programa count.pl obtem, a partir de um conjunto de textos puro, uma
lista de n-gramas que ocorrem em todos os arquivos. Como resultado, os n-
gramas, com suas freqiiéncias, sao apresentados em ordem decrescente de
freqtiéncia.

No programa count.pl podem ser especificadas varias opc¢oes para serem
utilizadas na geracao dos n-gramas. Uma delas € a opcao "ngram NUMERO",
a qual deve ser utilizada quando se quer gerar um numero maior de n-gramas
que nao o padrao, que € 2. Outra opc¢ao, "token nome_do_arquivo.pl", per-
mite que seja utilizado um arquivo contendo regras de formacao de tokens. A
opcao "stop nome_do_arquivo.pl" possibilita a passagem de uma arquivo de
stopwords que nao devem ser consideradas na geracao de n-gramas. A op¢ao
"remove N" possibilita que seja limitada a lista de n-gramas, utilizando so-
mente aqueles que apresentam freqiiéncia equivalente ou superior a um valor
especificado N. Além dessas, na documentacao do NSp podem ser encontradas
outras op¢oes que podem ser utilizadas no momento da geracao da lista de n-
gramas. Para mostrar o funcionamento do NsP, € apresentado um exemplo
utilizando o seguinte texto, armazenado no arquivo texto.txt.

No meio do caminho tinha uma pedra
tinha uma pedra no meio do caminho

Depois de executar a linha de comando "count.pl texto.txt saida.txt" € gerado
o seguinte resultado:

8nttp://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/download/MXPOST.zip
9nttp://www.d.umn.edu/~tpederse/nsp.html
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13

tinha<>uma<>2 2 2
meio<>do<>2 2 2
uma<>pedra<>2 2 2
do<>caminho<>2 2 2
no<>meio<>1 1 2
caminho<>tinha<>1 1 2
pedra<>tinha<>1 2 2
No<>meio<>1 1 2
pedra<>no<>1 2 1

O numero 13 na primeira linha indica que o arquivo de entrada texto.txt
tem um total de 13 bigramas. Nas proximas linhas estao listados os bigramas,
considerando que cada token € separado pelo sinal <>. Depois do ultimo sinal
em cada linha sao informados trés valores. O primeiro representa o niumero
de vezes que o bigrama ocorre no arquivo texto de entrada. Por exemplo, no
bigrama "tinha<>uma<>2 2 2", o primeiro numero indica que este bigrama
aparece duas vezes no texto. O segundo numero indica o numero de bigramas
em que o token "tinha" ocorre do lado esquerdo. Por fim, o terceiro niumero
indica o namero de bigramas em que o token "uma" ocorre do lado direito.

O programa statistic.pl usa como entrada a lista de n-gramas com suas
freqtiéncias geradas pelo programa count.pl e calcula uma medida estatistica
de associacao, a qual pode ser selecionada pelo usuario, para calcular o escore
de cada n-grama. Os n-gramas, com seus escores, sao apresentados em ordem
decrescente de seus escores.

Além dos dois programas principais, varios outros programas auxiliares
podem ser utilizados, os quais recebem como entrada as saidas geradas pelo
programa count.pl ou statistic.pl. No pacote Nsp, atualmente na versao 1.03,
podem ser encontradas 10 medidas de associacao, algumas para 2-gramas e
outras para 3-gramas, as quais sao apresentadas na Tabela [3.1]

2-gramas 3-gramas
Dice Coefficient Log-likelihood ratio
Fishers exact test - left sided Mutual Information

Fishers exact test - right sided
Fishers twotailed test - right sided
Jaccard Coefficient
Log-likelihood ratio
Mutual Information
Odds Ratio
Pointwise Mutual Information
Phi Coefficient
Pearson’s Chi Squared Test
Poisson Stirling Measure
T-score

Tabela 3.1: Medidas de associacao do pacote NSP
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Para exemplificar a aplicacao de uma medida estatistica, considere a lista
de bigramas gerada pelo count.pl no exemplo anterior. Executando o pro-
grama statistic.pl e usando a medida estatistica Dice Coefficient, o seguinte
resultado é gerado.

13

tinha<>uma<>1 1.0000 2 2 2
uma<>pedra<>1 1.0000 2 2 2
do<>caminho<>1 1.0000 2 2 2
no<>mei<>1 1.000011 1
No<>meio<>1 1.00001 11
mei<>do<>2 0.6667 1 1 2
caminho<>tinha<>2 0.6667 1 1 2
meio<>do<>2 0.6667 11 2
pedra<>no<>2 0.6667 1 2 1
pedra<>tinha<>3 0.5000 1 2 2

Comparando esse resultado com o anterior, € possivel notar que existem
dois valores adicionais, sendo que o primeiro representa a classificacao do bi-
grama, que € obtido a partir do segundo numero, o qual representa o escore
do bigrama, que foi calculado, neste caso, com a medida estatistica de asso-
ciacao Dice Coefficient. Os trés valores restantes sao iguais aos apresentados
no resultado do programa count.pl.

3.7 Lematizador

A lematizacao faz parte da normalizacao do texto e consiste na reducao das
palavras a sua forma canodnica. Se a palavra for verbo, é reduzida a sua
forma infinitiva. Se a palavra for substantivo ou adjetivo, € transformada para
a forma masculino singular. Neste trabalho utilizamos como lematizador a
ferramenta TREETAGGER!?| (Schmid, [1994). O TREETAGGER é uma ferramenta
utilizada para realizar a etiquetacao de textos e também realizar a extracao de
lemmas. Para exemplificar, considere o seguinte texto.

O segredo é nao correr atras das borboletas... E cuidar do jardim
para que elas venham até voce.

Executando o TreeTagger sobre o texto apresentado, € extraido o seguinte
texto lematizado.

o segredo ser nao correr atras de borboleta... ser cuidar de jardim
para que ela vir até voce.

Onttp://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/
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3.8 Graph Visualization Software

No desenvolvimento da metodologia proposta neste trabalho foi necessario

identificar uma ferramenta para realizar a geracao de figuras de arvores que

sao utilizadas durante a aplicacao da metodologia, caso sejam realizadas in-

teracoes com o especialista. Uma excelente ferramenta encontrada para esse

proposito foi a Graph Visualization Software — GRAPHVIZ. A GRAPHVI (Gans-
ner & North) 2000) € uma ferramenta utilizada na geracao de grafos e distri-

buida na comunidade através da licenca The Common Public License. Sao

fornecidos pela ferramenta trés construtores para geracao de grafos, cada um

fornecendo um tipo de grafo diferente. Sao eles:

e dot;
e neato; e

e towapi.

Os trés construtores trabalham de maneira semelhante. Primeiramente
deve ser elaborado e indicado na ferramenta o arquivo no formato texto uti-
lizando a linguagem do, no qual deve constar a descricao do grafo a ser
gerado. O usuario deve entao selecionar qual o construtor que sera utilizado,
dentre os trés citados. Em seguida deve ser informado qual o arquivo de saida
e escolher qual o formato desse arquivo, o qual pode ser escolhido entre diver-
sos formatos tais como GIF, JPEG, PNG € POSTSCRIPT. Depois de informados
esses dados, o grafo pode ser gerado.

Conforme mencionado, cada construtor de grafo da ferramenta GRAPHVIZ
serve para geracao de um determinado tipo de grafo. A seguir € apresentado
sucintamente a funcao de cada um deles.

3.8.1 Dot

O construtor dot € utilizado para desenhar grafos hierarquicos e direcionados.
A seguir € apresentada a especificacao na linguagem dot do codigo usado para
geracao do grafico hierarquico ilustrado na Figura 3.1} O simbolo — presente
no codigo, na linguagem dot, indica o sentido da aresta entre dois vértices.

digraph exemplo {
graph [charset=latinl];

"mucosa terco" -> "distal";
"distal" -> "presenca";
"presenga" -> "erosdes";
"presencga" -> "lesdes";
"presenca" -> "Ulcera";
"mucosa terco" -> "proximal";
"mucosa terco" -> "médio";
"médio" -> "presenca";

Uhttp://www.GraphViz.org/
2http://www.GraphViz.org/doc/info/lang.html
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"proximal" -> "presenca";

}

nmucosa tergo

Figura 3.1: Grafico hierarquico gerado utilizando o construtor dot

3.8.2 Neato

Neato € um construtor que gera desenhos de grafos nao direcionados. A seguir
€ apresentado a especificacdao na linguagem dot do codigo usado para geracao
do grafico nao direcionado, ilustrado na Figura (3.2

graph exemplo {
graph [charset=latinl];

"mucosa terco" ——- "distal";
"distal" —-- "presencga";
"presenga" —--— "erosdes";
"presencga" —-— "lesdes";
"presenca" -- "ulcera";
"mucosa terco" —-- "proximal";
"mucosa terco" —— "médio";
"médio" -- "presenca';
"proximal" -- "presencga";

}

O neato € compativel com o construtor dot e pode compartilhar o mesmo
arquivo de entrada. Uma vez que o formato de arquivo inclui tanto grafos di-
recionados e nao direcionados, o neato pode desenhar grafos preparados para
o construtor dot e vice-versa. Ambos os programas tem as mesmas opc¢oes de
configuracoes de rotulos, cores, formas, fontes de texto e formato de figuras
que podem ser geradas.
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erosdes

1micosa tergo

Figura 3.2: Grafico nao direcionado gerado utilizando o construtor neato

3.8.3 Twopi

O construtor twopi € destinado a geracdo de grafos circulares. Nesse cons-
trutor um vértice € escolhido como centro da circunferéncia e todos os outros
vértices sao dispostos em volta dele. Caso a quantidade de vértices desenha-
dos em volta do vértice central gere sobreposicoes de vértices e arestas, outros
circulos com raios diferentes podem ser criados, até que todos os vértices se-
jam desenhados.

A seguir € apresentado a especificacao na linguagem dot do cédigo usado
para geracdo do grafo circular, ilustrado na Figura 3.3

graph exemplo {
graph [charset=latinl];

"mucosa terco distal" -- "erosdes";
"mucosa terco distal" -- "lesdes";
"mucosa terco distal" -- "ulcera';
"mucosa terco distal" -- "pontos esbrangquicados";

}

mucosa terco distal
@ pontos esbranquigados

Figura 3.3: Grafico circular gerado utilizando o construtor twopi
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3.9 Estrutura do Dicionario

Neste trabalho consideramos que, na aplicacao da metodologia, o mapea-
mento de um determinado atributo € realizado quando existe o casamento
(matching) entre uma sequéncia de texto encontrado no documento € uma
sequéncia de texto mapeada em um dicionario. Ou seja, se a sequéncia do
texto pertence a uma entrada no dicionario, o valor de um determinado atri-
buto devera ser preenchido na tabela. Na construcao do dicionario utilizado
para auxiliar no casamento de padroes de texto, € utilizada uma estrutura de
Arvore Trie — AT (Ziviani, |2007).

Uma AT € uma arvore M-aria cujos nos sao vetores de M componentes
com campos correspondentes aos digitos ou caracteres que formam as chaves.
Cada no6 no nivel ¢ representa o conjunto de todas as chaves que comecam
com a mesma sequiéncia de i digitos ou caracteres. Esse noé especifica uma
ramificacdo com M caminhos dependendo do (i + 1)-ésimo digito ou caracter
de uma chave.

A seguir € apresentado o exemplo de uma AT considerando as chaves como
sequiéncias de caracteres, ou seja M deve ser igual ao numero de caracteres
diferentes que podem ser utilizados para compor uma chave. Considere as
seguintes chaves a partir das quais a AT sera construida.

CASA, CARRO, BOM, BONITO, BONDADE.

A partir dessas chaves € construida a arvore ilustrada na Figura [3.4], na
qual o caracter $ indica o final de uma palavra.

o
2~ ~
R/\S N/\M
CARROS CASAS BOM$
DL

BONDADES$> (BONITO$
Figura 3.4: Exemplo de arvore trie

A construcao da AT € realizada da seguinte maneira. Primeiramente € rea-
lizada uma pesquisa na arvore com a chave que sera inserida. Se a pesquisa
terminar em um no vazio, ou seja, nao tem filhos, é criado um novo né com a
chave que esta sendo inserida. Caso a pesquisa termine em um no6 que pos-
sui uma chave, € criado um ou mais nos internos da arvore para os quais os
descendentes irao conter a chave ja existente e a nova chave. Na Figura é
ilustrada a nova AT depois da insercao da palavra BONITEZA. Como pode ser
observado foi criado um novo noé intermediario. Nesse caso, o né BONITO$
foi substituido por um novo né interno cuja subarvore direita € outro novo
no6 interno cujos filhos saio BONITEZA$ e BONITO$, porque essas chaves pos-
suem os mesmos caracteres até a quinta posicao. Neste trabalho € utilizado o
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2 ~
R~ N~ M
CARRO$) ( CASA$ BOM$

D~
BONDADE$
L
E0

BONITEZAS > (BONITO$

Figura 3.5: Exemplo de arvore trie apos insercao da palavra BONITEZA

pacote implementado em Perl Tree::Trie]¥, Essa pacote permite a construcio e
pesquisa em arvores trie.

3.10 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as ferramentas utilizadas para auxiliar no
aplicacao da metodologia de transformacao de informacdes nao estruturadas
em informacoes estruturadas descritas em uma tabela atributo-valor. Foram
apresentadas as ferramentas de toquenizacao, segmentacao sentencial, lema-
tizacao, etiquetacao e a estrutura de dados utilizada para a construcao do
dicionario de conhecimento. No proximo capitulo € apresentada a metodolo-
gia desenvolvida e como essas ferramentas foram utilizadas para auxiliar na
aplicacao da metodologia.

Bhttp://search.cpan.org/~avif/Tree-Trie-1.5/Trie.pm
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Capitulo 4

Metodologia Desenvolvida

4.1 Consideracoes Iniciais

Como mencionado, o objetivo deste trabalho consiste na proposta e implemen-
tacao de uma metodologia desenvolvida para auxiliar no mapeamento de in-
formacoes contidas em laudos médicos nao estruturados para tabela atributo-
valor, a qual posteriormente sera utilizada para realizar a extracao de padroes
usando, entre outros, algoritmos de aprendizado. A metodologia € composta

pelas seguintes cinco fases, conforme apresentadas na Figura [4.1}

1. Pré-processamento;

A

Laud

01 Laudo 2

Laudo 3 Laudo N

Laudos
Originais

—»  Pré-processamento ~ .

Estatistica

Extracao de terminologia;
Identificacao de atributos;
Construcao do dicionario; e

Construcao da tabela atributo-valor.

Construcdo do
Dicionério
Identificagao
de

| Extracao de 2. 0. _0

Terminologia M
ialistas

<l —

[r

IIl' ‘I eopomine
:

LLL

Laudos

Figura 4.1: Metodologia desenvolvida
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Na fase de pré-processamento, o conjunto de documentos € preparado para
a proxima fase, a de extracao de terminologia, por meio de tarefas tais como to-
quenizacao, segmentacao, construcao de frases unicas, remocao de stopwords
e lematizacao. Na fase de extracao de terminologia sdo geradas, a partir da
colecao de documentos, listas de termos do dominio que possuem determina-
das propriedades sintaticas. Os termos identificados sao utilizados na terceira
fase, na identificacao de atributos, na qual, a partir de cada termo da lista de
termos identificados, sao geradas arvores a partir das quais sao identificados
os atributos que irdao compor a tabela atributo-valor. Depois de identificados
os atributos, os mesmos sao mapeados em um dicionario, o qual € utilizado
na ultima fase da metodologia, a de construcao da tabela atributo-valor. Na
construcao da tabela sao utilizados o conjunto de documentos, o dicionario e
a lista de atributos identificados. A tabela € constituida por atributos binarios,
ou seja, o valor dos atributos € zero ou um; ou presente ou ausente. Portanto,
durante o processamento do texto, se a sequiiéncia de texto extraida de um
documento (laudo) "casar" com uma sequéncia inserida no dicionario, € ma-
peado no atributo correspondente da tabela o valor presente, caso contrario, é
mapeado o valor ausente. A seguir € apresentada detalhadamente cada uma
das fases da metodologia proposta.

4.2 Pré-processamento

A fase de pré-processamento consiste de sete etapas, as quais sao aplicadas
sobre o conjunto de laudos do dominio que esta sendo trabalhado. Essas
etapas correspondem a preparacao do corpus por meio de tarefas como:

1. Segmentacao do laudo;

Construcio do Conjunto de Frases Unicas — CFU;
Remocao de stopwords;

Transformacao para minusculo;

Correcao ortografica;

Aplicacao de substituicoes; e

N o O os N

Aplicacao do lematizador.

4.2.1 Preparacao do Corpus

Conforme mencionado no Capitulo [I, em muitos laudos do dominio médico,
acontece que as informacoes sao divididas, i.e., segmentadas, dentro dos lau-
dos. Por exemplo, o laudo da Figura na pagina [15, de Andrologia, possui
duas secdes, uma na qual sao mapeadas informacoes gerais do paciente e
outra na qual € colocada a avaliacao macroscopica do paciente. No laudo da
Figura na pagina 16| de Endoscopia Digestiva Alta, existe quatro divisoes,
uma na qual estao inseridas informacoes do esoéfago, outra do estomago, ou-
tra do duodeno e outra de conclusoes do exame. E, o laudo da Figura na
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pagina[17], de Colonoscopia, € dividido em duas sec¢oes, uma para informacoes
gerais e outra para informacoes especificas do exame.

Conforme pode ser observado, o formato do laudo pode variar, mas, geral-
mente, existe uma certa segmentacao nas informacdes, as quais podem ser
observadas por meio dos termos indicativos (cabecalhos) utilizados pelo mé-

dico durante o exame. Por exemplo, no laudo de EDA, ilustrado na Figura

T3

podem ser observados quatro segmentos, conforme ilustrados na Figura [4.2]

* ESOFAGO

- Mucosa de aspecto normal em toda a sua extensao.
- Calibre e distensibilidade normais.

- Motilidade normal.

- TEG situada ao nivel do pingamento diafragmatico.
* ESTOMAGO

- Cardia fechado a retrovisao.

- Mucosa de fundo de aspecto normal.

- Mucosa de corpo alto/médio, pequena curvatura,
com presenca de cicatriz de Ulcera.

- Incisura angularis normal.

- Mucosa de antro de aspecto normal.

- Motilidade normal.

- Lago mucoso claro.

- Piloro centrado, pérvio.

* DUODENO

- Bulbo amplo, sem lesdes.

- Segunda (2°.) porgao normal.

*BIOPSIA:( x )SIM ( )NAO

*CONCLUSAO: ULCERA GASTRICA CICATRIZADA (S1 DE SAKITA) - 2/36.

*ESOFAGO

- Mucosa de aspecto normal em toda a sua extensao.
- Calibre e distensibilidade normais.

- Motilidade normal.

- TEG situada ao nivel do pingamento diafragmatico.

* ESTOMAGO

- Cardia fechado & retroviséo.

- Mucosa de fundo de aspecto normal.

- Mucosa de corpo alto/médio, pequena curvatura,
com presenca de cicatriz de Glcera.

- Incisura angularis normal.

- Mucosa de antro de aspecto normal.

- Motilidade normal.

- Lago mucoso claro.

- Piloro centrado, pérvio.

* DUODENO
- Bulbo amplo, sem lesdes.
- Segunda (22.) por¢ao normal.

“BIOPSIA:(x)SIM ( JNAO
“CONCLUSAOQ: ULCERA GASTRICA CICATRIZADA (S1 DE SAKITA) - 2/36.

Figura 4.2: Divisao dos segmentos do laudo de Endoscopia Digestiva Alta

Neste trabalho adotamos a estratégia de processar cada segmento separa-
damente, conforme ilustrado na Figura [4.3] Deve ser observado que a tarefa

* ESOFAGO ~
- Mucosa de aspecto normal em toda a sua extensao. E .
- Calibre e distensibilidade normais. - Fragmento

- Motilidade normal. do Laudo
- TEG situada ao nivel do pingamento diafragmatico.
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Figura 4.3: Exemplo de processamento dos segmentos do laudo

de divisdao dos laudos em segmentos € especifica para cada dominio do con-
junto de laudos. Porém, apos analise pelo especialista do dominio, essa ta-
refa pode ser realizada automaticamente. Apos o processamento dos segmen-
tos individuais, as tabelas geradas por cada segmento podem ser facilmente
unidas, formando uma unica tabela atributo-valor. Nas proximas secoes, €
considerado que os algoritmos estao sendo aplicados sobre um determinado
segmento, caso o laudo possua varios segmentos.
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4.2.2 Construcido do Conjunto de Frases Unicas

A segunda etapa do pré-processamento tem por objetivo reunir em um unico
arquivo, denominado Conjunto de Frases Unicas, todas as frases diferentes
de todos os documentos. Deve ser observado que as caracteristicas do CFU
sao importantes para os bons resultados da metodologia proposta. Ele deve
ser um conjunto com um numero reduzido de frases. Isso se verifica no caso
de laudos médicos, tratados este trabalho, mas também se verifica em docu-
mentos de outros dominios nos quais, também, tanto o vocabulario quanto a
forma de expressar fatos sao bastante controlados.

A Figura ilustra o processo realizado para a geracao do CFU. Nesse
processo, a primeira tarefa a ser realizada € a toquenizacao, descrita na Se-
cao [3.2] na qual € aplicado sobre o conjunto de documentos o algoritmo de
toquenizacao.

=15

Laudo1  Laudo 2

=15

. ¥
Laudo 3 Laudo N = Yea
o5

Geragdo
CFU,, |7

al( b g

R Segmentacao
Toquenizagao Sentencial
N d
Lvrdj -

_>

+" 3

| SFlc b

Tl s

r ‘kv
("

- Conjunto de Frases Unicas

I

L L
Laudos Originais

Figura 4.4: Exemplo de geracdo do Conjunto de Frases Unicas — CFU

Apos a aplicacao do algoritmo de toquenizacao, € aplicado o segmentador
sentencial automatico sobre o conjunto de documentos. A segmentacao sen-
tencial € o processo de segmentar um texto em unidades menores, que podem
ser sentencas, paragrafos e até mesmo topicos. A granularidade da segmen-
tacao depende exclusivamente da aplicacao a que se destina a segmentacao
sentencial. Neste trabalho foi utilizado o segmentador SENTER, descrito na Se-
cao[3.3]e a segmentacdo sentencial realizada sobre o conjunto de documentos
resulta em setencas (frases) as quais sao utilizadas na construcao do CFU.

No Algoritmo [1| € apresentado o processo de geracao do CFU.

Nesse algoritmo, primeiramente € realizada a toquenizacao e depois a seg-
mentacao sentencial do documento. No proximo passo € criado o conjunto de
frases unicas CFU e € computada a freqiiéncia dessas frases. Apos a execucao
do algoritmo, essa informacao ¢ armazenada em um arquivo de frases unicas
no formato XML. Na Figura |4.5| € ilustrado o fragmento de um arquivo de fra-
ses unicas, onde a tag fraseUnica armazena uma frase unica, sua respectiva
freqtiéncia e se a frase foi processada ou nao, caso esteja sendo realizada uma
analise manual juntamente com o especialista.

Sao também extraidas e armazenadas em um arquivo XML varias informa-
coes estatisticas das frases que fazem parte do CFU, tais como numero de
frases, numero de palavras, média de palavras por frase, tamanho da maior
frase, maiores frases, tamanho da menor frase e menores frases. Na Figura
€ ilustrado um arquivo XML com essas informacoes. Ambos arquivos XML,
i.e., o arquivo contendo o CFU e o arquivo contendo as estatisticas, sao utiliza-
dos em etapas posteriores da aplicacao da metodologia. E importante observar
que a cada processamento que € realizado sobre o conjunto de documentos,
tais como a aplicacdo de padronizacao, a correcao ortografica e a lematizacao,
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Algoritmo 1 Construcdo do Conjunto de Frases Unicas

Entrada: Conjunto de Documentos {d;,ds,---,d,}
Saida: Conjunto de Frases Unicas e frequiéncias
CFU « 0

D «— {dl,dg,"',dn}
forall d, ¢ D do
d; «— aplicaToquenizador(d;);
d! «— aplicaSegmentador(d});
for all frase; € d/ do
if frase; € CFU then
contadorlfrase;] = contador][frase;] + 1
else
CFU = CFU + {frase;}
contadorlfrase;] = 1
end if
end for
end for
return CFU, contador

— <root>
— <fraseUnica>
<frequencia=100</frequencia=
<frase>- Motilidade normal </frase>
<processada>NAO</processada>
</fraseUnica>
— <fraseUnica>
<frequencia>=99</frequencia=>
<frase>- Calibre e distensibilidade normais </frase>
<processada>NAO</processada>
</fraseUnica>
— <fraseUnica>
<frequencia>86</frequencia=
— <frase>
- TEG simada ao nivel do pingamento diafragmatico
</frase>
<processada>NAO</processada>
</fraseUnica>

Figura 4.5: Exemplo do arquivo do Conjunto de Frases Unicas

€ gerado um novo CFU e as respectivas estatisticas. Os CFU anteriores sao
armazenados, uma vez que podem ser consultados posteriormente.

4.2.3 Remocao de Stopwords

Essa tarefa tem por objetivo remover do conjunto de documentos palavras que
nao sao de interesse para analise do texto, ou seja, sdao palavras consideradas
nao relevantes tais como conjuncoes, artigos € preposicoes. A seguir € apre-
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— <estatistica>
<numerocDocumentos>100</numeroDocumentos>
<numeroTotalFrases>398</numeroTotalFrases>
<numeroFrases>33</numeroFrases>
<numeroPalavras>314</numeroPalavras>
<mediaPalavrasPorFrase>9</mediaPalavrasPorFrase>
<tamanhoMaiorFrase>25</tamanhoMaiorFrase>

— <maiorFrase>
Observa-se a partir de tergo meédio presenga de cordfes
varicoso , medio e grosso calibre , cor azul , sinal da cor
vermelha presente- Calibre e distensibilidade normais
</maiorFrase>
<tamanhoMenorFrase>2</tamanhoMenorFrase>
<menorFrase>- Motilidade normal </menorFrase>
</estatistica>

Figura 4.6: Exemplo do arquivo de estatistica do CFU

sentado um conjunto de frases, com as stopwords sublinhadas, e o respectivo
conjunto no qual as stopwords foram removidas.

Frases com stopwords

Mucosa em toda a sua extensao com presenca de pontos e placas
esbranquicadas.

Mucosa de terco distal com presenca de uma erosao linear.

Calibre e distensibilidade normais

Frases sem stopwords

Mucosa toda extensao com presenca pontos placas esbranquicadas.
Mucosa terco distal com presenca uma erosao linear.
Calibre distensibilidade normais.

A lista de stopwords (stoplist) pode ser incrementada por meio de intera-
¢oes com especialistas do dominio, nas quais, além das stopwords usuais,
outras stopwords do dominio podem ser acrescentadas pelo especialista. As
stopwords sao armazenadas em um arquivo XML. Na Figura € apresentado
o fragmento de um arquivo de stopwords.

O processo de remocao de stopwords € aplicado para cada documento do
conjunto de documentos, no qual sao removidas as stopwords presentes na
stoplist.

4.2.4 Transformacao para Minuasculo

Nessa etapa, as informacoes presentes em todos documentos do conjunto sao
tranformadas para minusculo.
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— <root number="216">
<stopword>uma</stopword>
<stopword>de</stopword>
<stopword>o</stopword>
<stopword>a</stopword>
<stopword>que</stopword=>
=stopword>e</stopword>
<stopword>do</stopword=
<stopword>da</stopword>
<stopword>em</stopword>
<stopword>um</stopword>
<stopword>para</stopword>

Figura 4.7: Exemplo do arquivo de stopwords

4.2.5 Correcao Ortografica

Conforme mencionado, muitas vezes durante a digitacao das informac¢oes que
o médico coletou do paciente para os laudos, sao inseridas palavras com er-
ros de ortografia. Sendo assim, foi desenvolvido um modulo que auxilia na
correcao dos termos que apresentam possiveis erros de ortografia. Duas ma-
neiras de aplicar esse modulo de correcao sao possiveis, uma manual e outra
semi-automatica. Neste ultimo caso sao identificados automaticamente pos-
siveis termos mapeados de maneira incorreta e € necessario uma interacao do
usuario para validar os termos que estdao realmente com erros de ortografia.

No modo manual, deve ser analisado manualmente o CFU com o intuito de
identificar termos ortograficamente errados. Os termos identificados devem
ser inseridos no modulo de correcao juntamente com o termo correto. Por
exemplo, se forem identificados os termos aproximandamente € aproxmadmente
como termos errados, os mesmos devem ser inseridos no sistema junto com
o termo correto aproximadamente, de modo que posteriormente sejam altera-
dos os termos incorretos pelo termo correto.

Com o objetivo de auxiliar o usuario no processo de correcao ortografica
do conjunto de documentos, neste trabalho foi implementado um algoritmo
que auxilia nessa tarefa. Esse algoritmo utiliza uma idéia simples baseada no
calculo de distancia entre palavras, e tem por objetivo identificar os possiveis
termos que deverdo ser corrigidos no conjunto de documentos. E importante
ressaltar que o algoritmo nao faz a correcao automatica mas sim gera um lista
de possiveis correcoes.

A idéia de usar o calculo de distancia entre palavras foi introduzida em um
algoritmo proposto por Damerau| (1964), que difundiu a idéia de distancia mi-
nima de edicao (minimum edit). Basicamente, o conceito de distancia minima
de edicao quantifica a idéia de uma seqiiéncia de caracteres estar proxima a
outra, pela contagem do numero de operacoes de caracteres (como insercao,
delecdo e substituicao) que sao realizadas para transformar uma string em
outra. Usando essa métrica, os melhores candidatos para a palavra correta
sao aqueles que apresentam a distancia minima de edicdao. No algoritmo im-
plementado neste trabalho, no calculo da distancia entre palavras foi utilizada
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a medida de Levenshtein (Levenshtein, [1966) a qual ¢ uma medida de simila-
ridade entre duas strings S e T. A distancia € o namero de remocao, insercao
e substituicao necessaria para transformar S em 7'.

O algoritmo implementado nao faz uso de nenhum conhecimento adicio-
nal, mas apenas das informacdes presentes no conjunto de documentos. Para
exemplificar, a seguir é apresentado um exemplo de sua aplicacdo. O al-
goritmo primeiramente gera, a partir do conjunto de documentos, uma lista
de unigramas com suas respectivas frequiiéncias. Nessa lista, cada unigrama
também possui um marcador, o qual indica se o unigrama ja foi processado
durante a aplicacao do algoritmo. Para exemplificar, considere a lista de uni-
gramas e as respectivas freqiiéncia no conjunto de documentos apresentada
na Tabela [4.7].

[ Palavra | Freqiiéncia | Processada |
aproximandamente 2 nao
aproximadamente 172 nao
aproximadmaente 1 nao

terco 274 nao
terso 2 nao
deterco 1 nao

Tabela 4.1: Lista de unigramas

Primeiramente € obtido o primeiro termo da lista de unigramas, nesse caso
aproximandamente, € ele € marcado como processado. Depois € criada uma
lista auxiliar — LA e inserido o unigrama aproximandamente nessa lista.
A partir desse ponto o algoritmo realiza o calculo da distancia da palavra
aproximandamente com todas as palavras restantes da lista de unigramas.
As palavras que possuem distancia < 2 sdo marcadas como processadas na
lista de unigramas e inseridas na LA. Em seguida, depois de completamente
processada a lista de unigramas, o algoritmo identifica a palavra que possuir
maior frequiiéncia na LA e coloca como sugestao de palavra correta, conforme
ilustrado na Tabela [4.2]

[ Palavra | Freqiiéncia | Sugestao Correta |
aproximandamente 2
aproximadamente 172 X
aproximadmaente 1

Tabela 4.2: Lista auxiliar

As palavras restantes da LA sao colocadas como possiveis palavras incorre-
tas. ApOs gerar a primeira lista a partir da palavra aproximandamente, a lista
de unigramas vai estar com a configuracao ilustrada na Tabela [4.3] Nesse
ponto, o algoritmo continua a execucao para a proxima palavra da lista de
unigramas ainda nao processada, neste caso tergo, e realiza o mesmo proce-
dimento novamente.

No final do processamento tem-se a lista de sugestoes de correcao na qual
cada sugestao possui uma ou mais possiveis palavras incorretas que deverao
ser analisadas. A complexidade do algoritmo implementado é O(n?).

Finalmente, a lista de sugestoes com as possiveis palavras incorretas corre-
pondentes € armazenada em um arquivo do tipo XML. Na Figura[4.8|¢ ilustrado

Thttp://www.merriampark.com/1d.htm
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[ Palavra | Freqiiéncia | Processado ]

aproximandamente 2 sim
aproximadamente 172 sim
aproximadmaente 1 sim
terco 274 nao

terso 2 nao
deterco 1 nao

Tabela 4.3: Lista de unigramas apos processar a palavra aproximandamente

um trecho desse arquivo, no qual a tag termoSugerido armazena a sugestao
de palavra correta e a tag listaTermos armazena a lista de possiveis palavras
erradas que deverao ser substituidas pela palavra correta.

— <sugestao>
<termoSugerido>aproximadamente</termoSugerido>
— <listaTermos number="2">
<termo>aproximandamente</termo>
<termo>aproximadmaente</termo>
</listaTermos>
</sugestao>
— <sugestao>
<termoSugerido>cm</termoSugerido>
— <histaTermos number="2">
<termo>cmv</termo>
<termo>cmm</termo=
</listaT ermos=
</sngestao>
— <sugestao=
<termoSugerido>confluentes</termoSugerido>
— <listaTermos number="1">
<termo=cofluentes</termo=
</listaT ermos=
</sngestao>

Figura 4.8: Exemplo do arquivo de correcao de termos incorretos

ApoOs construida essa lista, o usuario deve analisar, por meio de uma in-
terface do sistema que implementa a metodologia proposta, e selecionar quais
sugestoes geradas pelo algoritmo estao corretas. Depois dessa selecao, o al-
goritmo de correcao € executado, o qual processa todos os documentos do
conjunto de documentos e aplica as correcoes sugeridas.

4.2.6 Normalizacao

A normalizacao parte do fato de que um conceito pode ter varias representa-
¢oes. A idéia € evitar que muitas formas de uma palavra seja associada com
o mesmo conceito. Por exemplo, o conceito de "livro" € "objeto fisico consti-
tuido de um numero de paginas colocadas juntas" e pode ser representado por
"livro" e "livros". O processo de normalizacdo propdoe que essas duas formas
devem ser agrupadas em apenas uma que tem o mesmo significado. Alguns
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tipos de normalizacao sao o tratamento de sindonimos e a lematizacao. A se-
guir sao descritas sucintamente essas abordagens e como elas sao aplicadas
neste trabalho.

4.2.6.1 Aplicacao de Substituicoes

No dominio médico, € frequiiente a utilizacao de sinonimos na descricao de in-
formacoes semelhantes presentes nos laudos médicos ou a presenca de frases
que expressam dois eventos em uma mesma frase. Isso faz com que a norma-
lizacao das informacées contidas nos laudos seja necessaria. Neste trabalho, o
tratamento de sinonimos e de frases que expressam mais de um evento, tarefa
que denominamos de aplicacao de substituicoes e deve ser realizada manual-
mente pelo especialista. Apos a obtencao do conjunto de frases unicas CFU é
possivel para o especialista identificar, manualmente, parte das informacoes
que poderao ser substituidas. Na Tabela sao apresentados dois exemplos
de substituicoes, definidas pelo especialista, que podem ser realizadas.

Antes da substituicao Depois da substituicao
Coloracao esbranquicada Anormal
Calibre distensibilidade Calibre normal
normais Distensibilidade normal

Tabela 4.4: Exemplos de substituicoes.

O termo coloracao esbranquicada, utilizado para descrever a caracte-
ristica de um tecido biologico, € sinonimo de que o tecido esta anormal. A
frase calibre distensibilidades normais, representa dois eventos dife-
rentes, ou seja, essa frase indica que calibre esta normal (calibre normal)
e distensibilidade esta normal (distensibilidade normal). Portanto,
no arquivo de substituicoes deve ser mapeada a transformacao dessa frase de
modo a aparecer, depois da substituicdo, apenas um evento em cada frase. A
construcao do arquivo de substituicao € realizada a medida que informacoes
que podem ser substituidas sao identificadas, o que pode acontecer em qual-
quer fase da metodologia. Desse modo, o arquivo de substituicoes permite que
se trabalhe com um vocabulario controlado e também auxilia na padronizacao
de frases com mais de um evento.

No mapeamento das substituicoes, sugeridas pelo especialista, € gerado
um arquivo no formato XML no qual sao armazenadas as substituicoes que
devem ser realizadas. Diversos tipos de substituicoes podem ser mapeadas.
As principais substituicoes identificadas sao:

e Substituicao de palavras;
e Substituicao de frases;
e Substituicao por expressao regular.

Na Figura € ilustrado o trecho de um arquivo XML no qual estao mape-
adas algumas substituicoes realizadas pelo especialista. Nesse arquivo, a tag
sequenciaOriginal indica a seqiiéncia que devera ser substituida e na lista de
substituicoes € armazenada a lista de substituicoes, definida pela tag sequen-
ciaNova.
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— <root number="3">
— <substituicao identificador="calibre">
<sequenciaOriginal>calibre distensibilidade nonmais .</sequenciaOriginal>
— <listaSubstituicao number="2">
<sequenciaNova>calibre normal </sequenciaNova>
<sequenciaN ova>distensibilidade normal </sequenciaNova>
</listaSubstituicao>
</substitnicao>
— <substituicao identificador="junta">
<sequenciaOriginal=(\d+)\s+,\sH\d+)<'sequenciaOriginal>
— <listaSubstituicao number="1">
<sequenciaNova>31,52</sequenciaNova>
</listaSubstituicao>
</substitnicao>
— <substituicao identificador="teg">
<sequenciaOriginal>teg situada nivel pingamento diafragmatico</sequenciaOriginal>
— <listaSubstituicao number="1">
<sequenciaNova>teg normal</sequenciaNova>
</listaSubstituicao>
</substitnicao>
</root>

Figura 4.9: Exemplo do arquivo de substituicao

Neste trabalho, é utilizado o moédulo Text::RewriteRules, descrito na Secao

[3.4] Assim, para aplicar as substitui¢des, primeiramente foi desenvolvido um
algoritmo para converter o arquivo XML gerado para o arquivo do Perl no for-

mato utilizado pelo médulo Text::RewriteRules.
A seguir ¢ ilustrado o arquivo gerado automaticamente a partir do XML
apresentado na Figura [4.9]

use Text::RewriteRules;

RULES calibre
calibre distensibilidade normais.==>calibre normal.

distensibilidade normal.
ENDRULES

RULES junta
(\d+) \s+, \s+ (\d+)==>31, $2

ENDRULES

RULES teg

teg situada nivel pincamento diafragmatico==>teg normal
ENDRULES

L;
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Depois de gerado automaticamente o arquivo de regras a ser utilizado pelo
modulo Text::RewriteRules, o mesmo € utilizado no processamento do conjunto
de documentos, conforme € ilustrado na Figura 4.10|

Regra 1
A=>

—> XML|— [

Regra 3

T=>WL — 1 | —=L
Usudrio Arquivo Arquivo
contendo substituicées de regras .pl

Aplicador de » Laudo 1 Laudo 2
Substituicoes

D [— + —) |==

p— p— w( 2 p— b—

— — N N

Laudo 1 e Q - Laudo 3 Laudo N

audo Laudo 2 S Laudos

P apos aplicacao das
— — substituicbes

Laudo 3 Laudo N
Laudos

Figura 4.10: Processo de aplicacao das substituicoes

O Algoritmo [2] apresenta o processo realizado para aplicar as substituicoes
no conjunto de documentos. A variavel CDSA corresponde a Conjunto de
Documentos com Subsituicoes Aplicadas.

Algoritmo 2 Aplicacao de substituicoes
Entrada: Conjunto de Documentos {d;,ds,---,d,} € arquivo de regras de subs-
tituicao
Saida: Conjunto de Documentos com Substituicoes Aplicadas
LR « Lista de regras de substituicoes
D — {dl,dg,"',dn}
CDSA «—
for all d, € D do
d; ]
for all frase, € d; do
for all identificador; € LR do
S = executa_Substituicao(identificador;, frase;)
d; = append(d;, S)
end for
end for
CDSA=CDSA +{d}
end for
return CDSA

Nesse algoritmo, para cada linha do documento é chamada a funcao de-
finida pelo identificador. Conforme mencionado, caso alguma regra tenha o
antecedente atendido, € retornada a sequiiéncia de substituicao, ou seja, o
consequente da regra, a qual € substituida na linha do documento.
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4.2.6.2 Aplicacao de Lematizacao

Esta tarefa tem por objetivo aplicar a lematizacao sobre o conjunto de docu-
mentos que esta sendo processado. Uma das muitas formas de representar
uma palavra € substituir ela pela sua forma primitiva. A lematizacao é o pro-
cesso de transformar verbos para sua forma no infinitivo e substantivos e
adjetivos para o masculino singular. Neste trabalho € utilizado o TREETAG-
GER, descrito na Secao [3.7] No Algoritmo [3| € apresentado o processo utilizado
para realizar a lematizacao do conjunto de documentos. A variavel CDL cor-
responde a Conjunto de Documentos Lematizados.

Algoritmo 3 Lematizacao
Entrada: Conjunto de Documentos {d;,ds, - -,d,}
Saida: Conjunto de Documentos Lematizados
D — {dy,dy,---,d,}
CDL « ()
for all d, € D do
d; = aplicaLematizador(d;)
CDL=CDL +{d,}
end for
return CDL

4.3 Extracao de Terminologia

Depois de realizar o pré-processamento no conjunto de documentos, o mesmo
esta pronto para ser processado na segunda fase, a de extracao de terminolo-
gia — Figura[4.1I|na pagina[34] Nesse trabalho, a segunda fase tem por objetivo
extrair termos do dominio que sao frequentemente utilizados pelo profissional
da saude, geralmente um médico, no mapeamento de informacoes nos laudos.
Neste caso, nao estamos interessados em extrair todas as unidades termino-
logicas do dominio que esta sendo abordado, mas nosso interesse € extrair as
unidades terminolégicas que indicam informacdes que estdo sendo coletadas
do paciente durante o exame e que encontram-se no laudo.

Para exemplificar o tipo de terminologia que estamos interessados con-
sidere os seguintes termos extraidos de um laudo de Endoscopia Digestiva
Alta, especificamente do segmento de esofago: calibre, motilidade, tercgo
distal, teg e mucosa. Agora considere esses termos de acordo como apare-
cem freqiientemente nos laudos de esofago:

calibre normal.

motilidade normal.

terco distal com erosodes lineares.

teg situada nivel pincamento diafragmatico.
mucosa de aspecto normal em toda extensao.

Os termos sublinhados constituem nome de 6rgaos, localizacoes e caracte-
risticas dessas localizacoes que sao mapeadas pelo médico durante a realiza-
cao do exame. A idéia de capturar apenas os termos acima citados esta no fato
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de que posteriormente, na nossa proposta, esses termos sao utilizados para
a geracao de uma estrutura hierarquica (arvore) a partir da qual € possivel
identificar os possiveis relacionamentos (contexto) que esses termos possam
ter. Nesse ponto, € necessario responder a seguinte pergunta: Como realizar
a extracao desses termos? Conforme mencionado, na area de extracao de ter-
minologia podem ser aplicadas trés abordagens para a extracao de unidades
terminologicas: estatistica, lingtiistica e hibrida.

Com base no conhecimento dessas técnicas para extracao de terminologia
foram analisadas algumas possibilidades que poderiam ser aplicadas para a
extracdo de terminologia, no caso especifico deste trabalho.

Para a identificacdo das unidades terminolégicas que sao utilizadas para
gerar a estrutura hierarquica, neste trabalho é adotada uma abordagem hi-
brida seguida da aplicacao de algumas heuristicas sobre o conjunto de termos
identificados. O maior motivo para nao realizar a extracdo de terminologia
utilizando a abordagem estatistica esta no fato de que nesse trabalho € ge-
rado um conjunto muito grande de termos e, desse modo, o custo de tempo
de analisar esses termos seria muito alto. Outro motivo esta no fato de que
nao dispomos de uma lista de referéncia, ou seja, uma lista com termos do
dominio para auxiliar na identificacdo dos termos de interesse nos laudos.
Deve ser observado que essa informacao externa dos termos do dominio tra-
tado, além de facilitar a tarefa de identificacdo de unidades terminolégicas,
permitem obter melhores resultados quando a metodologia € aplicada sem o
auxilio do especialista para validar as unidades terminologicas encontradas
utilizando a abordagem hibrida proposta neste trabalho. Na nossa proposta,
isso € possivel simplesmente nao executando os passos que requerem a atenca
do especialista, ou seja, utilizando somente o conhecimento sintatico extraido
do conjunto de dados.

Conforme mencionado, na abordagem linguistica e hibrida, informacoes
como classe gramatical, como nomes (N), adjetivos (ADJ) e verbos (VERB), sao
adicionadas no corpus. Um fator primordial para a escolha do método hibrido
esta no fato de que os termos de nosso interesse neste trabalho sao, na maioria
dos casos, pertencentes a uma determinada classe gramatical e, sobre esses
termos, € calculada a freqiiéncia de cada um. Depois de realizar a extracao de
termos usando a abordagem hibrida, sao aplicadas algumas heuristicas que
auxiliam na reducao do numero de termos que € utilizado na terceira fase da
metodologia.

Com base nas consideracoes apresentadas, neste trabalho € proposta a
seguinte metodologia para a extracao da terminologia de interesse, ilustrada
na Figura4.11|

Essa metodologia € realizada em trés etapas. Na primeira etapa € realizada
a etiquetacao do conjunto de documentos. Na segunda € realizada a extracao
de termos sobre o conjunto de documentos etiquetados, utilizando a abor-
dagem hibrida. Na terceira etapa, sao aplicadas algumas heuristicas sobre
a lista de termos extraidos na segunda etapa com o objetivo de selecionar o
subconjunto de unidades terminologicas a serem utilizadas posteriormente.
A seguir é apresentado detalhadamente o processo de extracao de unidades
terminologicas proposto neste trabalho.
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Figura 4.11: Metodologia para extracao de termos

4.3.1 Etiquetacao dos Documentos

A primeira tarefa que deve ser realizada no processo de extracao de terminolo-
gia usando a abordagem hibrida € a etiquetacao dos documentos a partir dos
quais serao extraidos os termos. Neste trabalho utilizamos o etiquetador Mx-
POST descrito na Sec¢ao [3.5, Um problema identificado utilizando esse etique-
tador, € que ele foi treinado com textos livres da lingua portuguesa do Brasil.
Assim, para o dominio especifico da medicina o mesmo nao € totalmente ade-
quado pois coloca algumas etiquetas de maneira incorreta. Vale observar que
o treinamento de um etiquetador € uma tarefa extremamente demorada que
requer muito trabalho manual, o qual envolve uma grande forca tarefa de pes-
soas envolvidas nas diferentes etapas do treinamento do etiquetador. Assim,
para usar um etiquetador em dominios mais especificos, o mais aconselha-
vel € realizar um tunning do etiquetador ja treinado para conseguir atender o
dominio especifico. Com esse fim, neste trabalho foi adotado o seguinte proce-
dimento. Primeiramente € aplicado o etiquetador MXPOST sobre o CFU gerado
na primeira fase e definido pelo usuario, o qual pode ser o CFU padronizado
e corrigido ou o CFU padronizado, corrigido e lematizado. Como resultado é
gerado o CFU etiquetado.

S Etiquetador —

[T
[T

||
v

v Conjunto de Frases Unicas Analise Manual CFU de Etiquetas

Conjunto de Frases Unicas Etiquetado Etiquetado

Figura 4.12: Geracao e analise do CFU etiquetado

Apos gerar o CFU etiquetado € realizada uma analise manual do CFU eti-
quetado, com o intuito de identificar as etiquetas incorretas, conforme mostra
a Figura . E importante observar que para realizar essa analise manual
nao € necessario um especialista do dominio, qualquer pessoa munida de um

48

Arquivo de Correcao



dicionéri pode realizar as correcoes. Quando um termo com uma etiqueta
incorreta € identificado, o termo € adicionado em um arquivo, no formato XML,
de correcao de etiquetas, junto com a etiqueta correta. Depois que o CFU eti-
quetado for analisado por completo, o algoritmo de correcao de etiquetas deve
ser aplicado, conforme mostra a Figura[4.13| o qual ira retornar um novo CFU
com as etiquetas corrigidas.

Corretor de

Etiquetas ’

Conjunto de Frases Unicas ’

t * »
Etiquetado o -
L 7
¥ g C & Conjunto de Frases Unicas
e— Etiquetado e Corrigido

L J

[T

Arquivo de Correcao
de Etiquetas

Figura 4.13: Aplicacao do algoritmo de correcao de etiquetas

Na Figura € ilustrado o trecho de um arquivo de correcao de etiquetas.
Por exemplo, a tag termos refere-se ao termo analisado e a tag etiqueta corres-
ponde a etiqueta correta a ser associada a esse termo. Depois de construido

— <root numero="17">
— <correcao>
<termo>calibre</termo>
<etiqueta>N</etiqueta=
</correcao>
— <Ccorrecaoc>
<termo>teg</termo>
<etiqueta>N</etiqueta>
</correcao>
— <correcao>
<termo>situado-<termo>
<etiqueta>VERB</etiqueta>
</correcao>
— <correcao>
<termo>diafragmatico~/termo>
<etiqueta=AD]</etigqueta=
</correcao>

Figura 4.14: Exemplo do arquivo de correcao de etiquetas

2Na wWeb existem alguns dicionario online, tais como o da Academia Brasileira de Le-
tras, no endereco (http://www.academia.org.br/) e o Priberam, no endereco (http://www.
priberam.pt/). Outro excelente dicionario para portugués disponivel na internet € o Aulete
Digital, disponivel no endereco (www.auletedigital.com.br).
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o arquivo de correcao de etiquetas contendo os termos incorretamente etique-
tados pelo MXPOST, o mesmo € utilizado quando for etiquetado o conjunto de
documentos, conforme Figura 4.15 Nesse processo, primeiro é realizada a
etiquetacao do conjunto de laudos utilizando o etiquetador MXPOST e, depois
de etiquetar os laudos, € aplicado o corretor de etiquetas sobre o conjunto de
laudos, usando o arquivo de correcao de etiquetas. O corretor implementado
realiza o processamento no conjunto de documentos e os termos que tiveram
uma nova etiqueta definida no arquivo de correcao de etiquetas tém a etiqueta
alterada. Como resultado desse processo tem-se o conjunto de laudos eti-
quetados com as etiquetas corretas, a partir dos quais pode ser realizada a
extracao de termos utilizando a abordagem hibrida.
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Arquivo de Correcao
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Figura 4.15: Processo de etiquetacao do conjunto de documentos

4.3.2 Definicao de Mascaras

A definicao das mascaras que serao utilizadas para a extracao de termos nao
€ unica para todos os dominios, ou seja, algumas mascaras sao mais repre-
sentativas em alguns dominios do que em outros. De acordo com a literatura,
o ideal € realizar uma analise do corpus com o intuito de identificar os termos
mais frequiientes (Teline et al., |2003). Neste trabalho, a metodologia segue o
principio de que as informac¢des sao mapeadas como local ou caracteristica
de uma parte do corpo e informacoes associadas a esse local ou caracteris-
tica, conforme exemplo na Figura [4.16] no qual constam frases extraidas de
um laudo de EDA, especificamente do segmento do esofago. Nessa figura, os
termos sublinhados, correspondem a locais e determinadas caracteristicas do
segmento do esofago que sao mapeadas pelo médico no momento do exame do
paciente.

Na Figura € ilustrado o arquivo da Figura [4.16| etiquetado. Observe
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mucosa aspecto normal toda extenso .

calibre normal .
distensibilidade normal .

motilidade normal .

teg situada nivel pincamento diafragmatico .

Figura 4.16: Exemplos de frases extraidas de um laudo

mucosa_N aspecto N normal_AD] toda_AD| extensao N . .
calibre N normal_AD] . .

distensibilidade M normal_AD] ._.

motilidade N normal_AD] ._.

teg M situada_VERB nivel_N pincamento_N diafragmatico_AD] ._

Figura 4.17: Exemplos de frases etiquetadas extraidas de um laudo

que os termos nos quais estamos interessados (sublinhados) aparece com a
etiqueta N.

Na metodologia proposta, embora possam ser definidos diversos tipos de
mascaras, notou-se que duas mascaras sao freqientemente utilizadas no ma-
peamento das informacgées. Essas duas mascaras, ilustradas na Tabela [4.5],
foram definidas como padrao.

| nome (N) |
| nome (N) nome (N) |

Tabela 4.5: Tabela de mascaras padrao

4.3.3 Extracao de Termos dos Documentos

Depois de definidas as mascaras mais apropriadas para o conjunto de docu-
mentos utilizados, é realizada a extracao de termos, conforme ilustrado na
Figura[4.18| Para realizar a extracao de termos, o algortimo recebe o conjunto
de documentos etiquetados e o conjunto de mascaras definido pelo usuario.
O resultado sao listas de termos, cada uma correspondente a uma determi-
nada mascara que foi definida — duas listas no caso de utilizar as mascaras
padrao. No Algoritmo [4] € apresentado o processo de extracao de termos.
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Figura 4.18: Processo de extracao de termos

Algoritmo 4 Extracao de termos

Entrada: Conjunto de Documentos {d;,ds,---,d,} e Lista de Mascaras

Saida: Listas de Termos (LT) correspondentes as mascaras definidas e
freqtiéncias
LM « Lista_de_Mascaras
LT — 0

D — {dl,dQ,"',dn}
for all d, € D do
for all frase;, € d; do
for all m, € LM do
while termo, = match_Padrao(m,, frase;) do
if termo, € LT then
contador[termo,] = contador[termo,] + 1;
else
LT = append(LT, termoy)
contador[termo;] = 1
end if
end while
end for
end for
end for
return LT, contador

Apos a construcao da lista de termos e as respectivas freqiiéncias pelo Algo-
ritmo [4}, ela € dividida em diversas listas de termos, cada lista correspondente
a uma determinada mascara que foi definida. Por exemplo, se foram defini-
das as mascaras N, N N e N ADJ, serao criadas trés listas de termos com as
freqtiéncias correspondentes, ou seja, uma lista com os termos que casaram
com a mascara N, outra lista com termos que casaram com a mascara N N e
uma lista de termos que casaram com a mascara N ADJ. Para ilustrar, na Ta-
bela sao apresentadas as listas de termos geradas a partir das mascaras
N (unigramas) e NN (bigramas), juntamente com as respectivas freqiiéncias
extraidas. Essas duas listas foram geradas a partir de um conjunto de 100
laudos de Endoscopia Digestiva Alta, especificamente do esofago.

Nessa Tabela € possivel observar que muitos termos possuem baixa
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N Frequiéncia NN Frequiéncia
calibre 100 calibre distensibilidade 100
pincamento 100 nivel pincamento 86
motilidade 100 mucosa aspecto 81
distensibilidade 100 mucosa terco 14
teg 99 presenca erosoes 10
mucosa 97 cm ads 4
nivel 86 presenca pontos 2
extensao 82 mucosa tipo 2
aspecto 81 presenca cordoes 1
terco 19 gastrica extendento 1
presenca 13 erosoes terco 1
erosoes 11 area estenose 1
ads 4 sinal cor 1
coloracao 4
cm 4
cor 3
tipo 2
pontos 2
gastrica 2
biopsia 2
barrett 2
cordoes 2
moniliase 2
extendento 1
area 1
estenose 1
circunferéncia 1
lesao 1
placas 1
residuos 1
sinal 1

Tabela 4.6: Lista de termos gerados com mascaras N e N N

freqtiéncia. Além disso, € possivel observar que alguns termos que aparecem
na lista de unigramas também fazem parte da lista de bigramas. Nesse con-
texto, € bom lembrar que os termos utilizados pelos médicos para apresentar
um determinado conceito sao quase sempre 0os mesmos, € sao aqueles que
tem um freqiiéncia maior.

4.3.4 Aplicacao de Heuristicas

Com o objetivo de encontrar as unidades terminologicas mais apropriadas
do dominio, neste trabalho sao propostas algumas heuristicas com o intuito
de realizar uma filtragem sobre as listas de termos que foram geradas. Es-
sas heuristicas trabalham sobre uma lista qualquer de unigrama e uma lista
qualquer de bigramas e levam em consideracao a freqiiéncia dos termos pre-
sentes nas duas listas. Caso fossem utilizadas listas maiores que bigramas,
por exemplo, trigramas, essas heuristicas deveriam ser re-definidas para le-
var em conta esse fato. Como mencionado, no dominio considerado, o uso de
bigramas para encontrar as unidades terminologicas mostrou-se adequado e
€ 0 método padrao atualmente implementado.

As heuristicas implementadas sao aplicadas em duas etapas. Na primeira
etapa sao analisados os termos da lista de unigramas que fazem parte de
termos bigramas na lista de bigramas. Nessa etapa é gerada uma lista ini-
cial de termos candidatos. Na segunda etapa € analisada a lista de candi-
datos com o intuito de remover termos unigramas que fazem parte de ter-
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mos bigramas. Por exemplo, na lista de candidatos pode existir o unigrama
distensibilidade e o0 bigrama calibre distensibilidade. Dependendo
das frequiéncias desses termos, o termo distensibilidade pode ser remo-
vido, pois o bigrama calibre distensibilidade € mais adequado. Apos
aplicadas essas heuristicas € analisada a lista de candidatos e removidos to-
dos os termos que possuem uma freqiiéncia menor do que um limiar definido.

Para exemplificar a aplicacao das heuristicas propostas, considere as listas
de unigramas e bigramas de termos apresentadas na Tabela 4.6, Na apli-
cacao das heuristicas sao utilizados dois parametros definidos pelo usuario:
Alfa e Theta, os quais sao utilizados na identificacdo das unidades terminolo6-
gicas. No exemplo vamos utilizar o valor de Alfa=95%, o valor de Theta=10%
e sera apresentado em detalhes o processamento dos seguintes unigramas:
calibre, pincamento, motilidade, distensibilidade, teg € mucosa.

Inicialmente € criada uma Lista de Termos Candidatos —LTC vazia. De-
pois € inicializado o processameto das listas de unigramas e bigramas. Pri-
meiramente € analisado o termo calibre. A partir desse termo, € verificado o
numero de vezes que ele aparece como primeiro termo na lista de bigramas.
Nesse caso, podemos ter trés situacoes: o termo calibre pode nao aparecer,
pode aparecer uma vez ou pode aparecer mais de uma vez. O parametro Alfa
€ utilizado nos dois ultimos casos.

No caso do termo calibre podemos observar que ele aparece uma vez na
lista de bigramas. Portanto, € realiza a seguinte verificacao, conforme apre-
sentado no Algoritmo [5, no qual a varidavel Unigrama corresponde a calibre
e a variavel Bigrama corresponde a calibre distensibilidade.

Algoritmo 5 Aplicacao de heuristicas - parte 1
Entrada: Unigrama e Bigrama, Alfa
Saida: Termo selecionado para a lista de candidatos
Limiar « (freqiiéncia(Unigrama) * Alfa)/100
if frequéncia(Bigrama) > Limiar then
return Bigrama
else
return Unigrama
end if

Se a frequiéncia do bigrama, nesse caso, calibre distensibilidade for
maior ou igual ao limiar calculado, entao € escolhido o bigrama para ser inse-
rido na LTC, senao € escolhido o unigrama calibre. Em outras palavras, a
heuristica proposta da preferéncia a possiveis unidades terminologicas bigra-
mas. Neste caso € inserido o termo calibre distensibilidade na LTC, ja
que o limiar € igual a 95%.

O proximo termo a ser processado € o termo pincamento. A partir desse
termo € verificado se existe algum bigrama cujo primeiro termo € pin¢amento.
Nesse caso nao existe, portanto o termo pincamento € inserido na LTC. O
termo motilidade também € inserido na LTC, uma vez que nao existe ne-
nhum bigrama cujo primeiro termo € motilidade. Da mesma maneira acon-
tece com os termos distensibilidade € tegq.
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No processamento do termo mucosa € identificado que na lista de bigra-
mas existem trés bigramas cujos primeiros termos sao mucosa. Nesse caso, €
utilizado novamente o parametro Alfa e € utilizado o seguinte procedimento,
conforme apresentado no Algoritmo [6]

Algoritmo 6 Aplicacao de heuristicas - parte 2
Entrada: Unigrama, Lista Bigramas e Alfa
Saida: Termo(s) selecionado(s) para a lista de candidatos
LB « Lista Bigramas
LTB «— 0
Limiar « (freqiiéncia(Unigrama) * Alfa)/100
soma = soma(LB, Unigrama)
if soma > Limiar then
LTB « extrai(LB, Unigrama)
return LTB
else
return Unigrama
end if

Nesse algoritmo sao somadas as freqiiéncias dos trés bigramas que con-
tem o unigrama mucosa, pela funcao "soma(LB, Unigrama)" e, se a soma for
maior do que o limiar definido, sao extraidos, por meio da funcao "extrai(LB,
Unigrama)" os trés bigramas da lista de bigramas e inseridos na LTC, senao
€ adicionado apenas o unigrama mucosa. Nesse caso sao adicionados os trés
bigramas na LT.

O procedimento realizado para o processamento dos termos exemplifica-
dos acima € realizado para todos os termos restantes da lista de unigramas.
Na Tabela € apresentado o resultado da primeira etapa da aplicacao das
heuristicas.

Na segunda etapa € realizado o processamento da LTC com o objetivo
de identificar e remover unigramas que fazem parte de algum bigrama. Os
unigramas removidos sdao os que apresentam a mesma freqiéncia dos bi-
gramas. No exemplo considerado, apos essa etapa, nao participam da LTC
da Tabela [4.7], os termos distensibilidade, ads, aspecto, tipo, pontos €
estenose. A nova LTC é apresentada na Tabela 4.8]

Na terceira etapa € realizada a remocao de todos os termos da LTC da
Tabela que possuem frequiéncia abaixo do limiar Theta, conforme apre-
sentado no Algoritmo [7}

Nessa etapa € utilizado o parametro Theta e o namero de laudos, portanto,
todos os termos que possuem freqiiéncia abaixo do limiar definido pelo Theta
sao removidos da LTC. A lista final, apos a aplicacao das heuristicas, € ilus-
trada na Tabela [4.9]

Apods a execucao desse algoritmo, tem-se a lista final de termos a serem
utilizados como unidades terminologicas. E possivel observar que houve uma

30Observe que se o parametro Alfa for definido como 100%, entdo apenas se o brigrama
ou a soma dos brigramas for igual a freqtiéncia do unigrama, o bigrama ou os bigramas sio
inseridos na LTC. Sendo € inserido o unigrama.
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[ Termos | Freqiiéncia |
calibre distensibilidade 100
pincamento 100
motilidade 100
distensibilidade 100
teg 99
mucosa aspecto 81
mucosa terco 14
mucosa tipo 2
nivel pincamento 86
extensao 82
aspecto 81
terco 19
presenca erosoes 10
presenca pontos 2
presenca cordoes 1
erosoes 11
ads 4
coloracao 4
cm ads 4
cor 3
tipo 2
pontos 2
gastrica 2
biopsia 2
barrett 2
cordoes 2
moniliase 2
extendento 1
area estenose 1
estenose 1
circunferéncia 1
lesao 1
placas 1
residuos 1
sinal cor 1

Tabela 4.7: Lista de termos candidatos gerados apos realizar a primeira etapa

Algoritmo 7 Filtragem de termos candidatos

Entrada: Lista de Termos Candidatos, Theta e nimero de laudos
Saida: Lista de Termos Candidatos apdés remocao de termos

LTC « Lista_Termos_Candidatos

Limiar «+ (nimero_Laudos * Theta)/100

for all termo; € LTC do
if freqiiéncia(termo;) < Limiar then
remove(LTC, termo;)
end if
end for
return LTC

reducao significativa do nimero de termos na lista final em relacdo ao nu-
mero de termos das listas originais. Os termos da lista final sao utilizados na
proxima fase, a de identificacao de atributos que serao mapeados na tabela

atributo-valor.
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[ Termos | Freqiiéncia |

calibre distensibilidade 100
pincamento 100
motilidade 100
teg 99
mucosa aspecto 81
mucosa terco 14
mucosa tipo 2
nivel pincamento 86
extensao 82
terco 19
presenca erosoes 10
presenca pontos 2

presenca cordoes
erosoes
coloracao
cm ads
cor
gastrica
bidpsia
barrett
cordoes
moniliase
extendento
area estenose
circunferéncia
lesao
placas
residuos
sinal cor

—

—
—
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Tabela 4.8: Lista de termos gerados apos realizar a segunda etapa

[ Termos | Freqiiéncia |
calibre distensibilidade 100
pincamento 100
motilidade 100
teg 99
mucosa aspecto 81
mucosa terco 14
nivel pincamento 86
extensao 82
terco 19
erosoes 11

Tabela 4.9: Lista de termos gerados apos realizar a terceira etapa

4.4 Identificacao de Atributos

Nesta fase, a partir de cada termo identificado na fase de extracao de termino-
logia, € construida uma estrutura hierarquica, representada por uma arvore,
cuja raiz € representada por uma unidades terminolégica, a partir da qual sao
identificados os atributos para compor a tabela atributo-valor que sera gerada
na proxima fase. A partir de cada arvore podem ser identificados zero ou mais

atributos para compor a tabela. A identificacdo dos atributos € realizada em
trés etapas:

e Definicao de termos que serao utilizados como raiz da arvore;

e Geracao das arvores; e

e Identificacao dos atributos a partir da arvore gerada.
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A seguir e apresentada uma descricao detalhada do processo de identifica-
cao de atributos.

4.4.1 Definicao de Termos Raiz

Depois de gerada a lista de termos na fase anterior de extracao de terminolo-
gia, a identificacao dos termos que serao utilizados para gerar as arvores pode
ser realizada de duas maneiras, as quais podem ser automatica ou manual.
No modo automatico, todos os termos sao considerados como termos raiz, ou
seja, a partir de cada termo € gerada uma arvore. No modo manual, uma ana-
lise, junto com o especialista, pode ser realizada sobre a lista de termos com o
intuito de identificar os termos que realmente serao utilizados no mapeamento
de informacdes. Nessa analise podem ser identificados termos da lingua geral
e desse modo, o especialista pode auxiliar nessa tarefa indicando quais ter-
mos poderao ser utilizados para raiz das arvores. E importante ressaltar que
nessa abordagem esta sendo realizada uma analise do significado dos termos,
ou seja, esta sendo utilizada semantica na analise das informacoes.

Para exemplificar, considere a Tabela 4.9| com a lista de termos identifi-
cadas na fase anterior. A partir dessa lista os termos pingcamento, nivel
pingamento, extensédo € erosdes podem ser removidos, uma vez fazem parte
da lingua geral ou nao caracterizam localizacées ou o nome de um compo-
nente de um orgao que esta sendo analisado. A Tabela apresenta a lista
final que seria utilizada, apdés a remocao desses termos, na construcao das
arvores na proxima etapa.

[ Termos | Freqiiéncia |
calibre distensibilidade 100
motilidade 100
teg 99
mucosa aspecto 81
mucosa terco 14
terco 19

Tabela 4.10: Lista de termos final

E importante ressaltar que dependendo do termo, se for da lingua geral,
por exemplo, a remocao do termo pode ser realizada por um leigo.

4.4.2 Geracido de Arvores

Depois de definidos os termos raiz das arvores € executado o algoritmo de
geracao de arvores, lembrando que para cada termo considerado como uni-
dade terminolégica € gerada uma arvore cuja raiz € definida pelo termo. Neste
trabalho, as arvores sao geradas a partir de listas de n-gramas, as quais sao
geradas a partir do conjunto de documentos, pela ferramenta NSP, descrita na
Secao [3.6]

Para exemplificar a construcao das arvores considere que o termo lago
pertence ao conjunto de unidades terminologicas identificadas. Considere
também que foram encontrados os seguintes n—grama no conjunto de do-

4Observe que as unidades terminoldgicas identificadas previamente podem ser de 2-grama.
Nesse caso sao pesquisadas as listas de n-gramas para n > 3
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cumentos — Tabela 4. 111

1-grama 2-grama 3-grama 4-grama 5-grama
lago lago mucoso | lago mucoso claro | lago mucoso tinto bile —
lago mucoso tinto

Tabela 4.11: Lista de n-gramas.

O numero de n-gramas a ser considerado na construcao da arvore € de-
terminado pelo valor da variavel NM AX definida pelo usuario. NMAX indica
até qual lista de n-gramas deve ser realizada a pesquisa no momento de gerar
as arvores. Por exemplo, se NMAX € 3, entao para gerar a arvore sera pes-
quisada até na lista de trigramas. O valor de NMAX padrao é definido pelo
numero médio de palavras por frase do conjunto de documentos. No exemplo
€ considerado NMAX = 5.

Primeiramente € definida a arvore cuja raiz € o termo lago, conforme Fi-
gura|4.19|

————

- N

( lago )

AN /

— —

Figura 4.19: Termo raiz da arvore

No proximo passo € realizado uma busca nas listas de n-gramas (n > 1
no exemplo abordado), nas quais o termo lago € o primeiro elemento, com o
objetivo de definir as sub-arvores do termo definido como raiz. Primeiramente
€ processada a lista de 2-gramas. Como ha somente um elemento nessa lista,
que tem como primeiro termo lago, entao o "ultimo grama" desse 2-grama
(mucoso no exemplo considerado) € inserido na arvore como unico filho da raiz
lago, conforme ilustra Figura 4.20

< lago >
Gnucosb
Figura 4.20: Filho do termo raiz

Apos € analisada a lista de 3-grama correspondente ao 2-grama lago mucoso.
Nesse caso tem-se dois 3-grama lago mucoso claro € lago mucoso tinto.
Primeiramente € processado o 3-grama lago mucoso claro. Como NMAX >
3, a lista 4-gramas € processada. Como nao ha nenhum 4-gramas que contem
lago mucoso claro, 0 n6é como o termo claro € um no terminal da arvore.
No caso do termo 3-grama lago mucoso tinto, considerando que existe so-
mente um 4-grama lago mucoso tinto bile e nao existe nenhum 5-grama
que contém esse 4-grama, € inserido os termos tinto bile como noé terminal
da arvore, conforme ilustrado na Figura [4.21|
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Figura 4.21: Filho do termo mucoso

Apos geradas todas as arvores que tem como raiz as unidades terminolo-
gicas, elas sdao armazenadas em um arquivo no formato XML. Na Figura m
€ ilustrado o arquivo XML no qual esta armazenada a estrutura de arvores
correspondes as unidades terminologicas lago € cardia. Nessa arvore, a tag
nivell indica o primeiro nivel da arvore, a tag nivel2 indica o segundo nivel e
assim sucessivamente. Também sao armazenadas as freqiiéncias desses ter-
mos compostos de um nivel para outro, de modo que possam ser utilizados no
momento de identificacao de atributos que irdo compor a tabela atributo-valor.

A partir desse arquivo XML € possivel gerar as figuras que representam
as arvores que estao mapeadas nele. A geracao das figuras das arvores €
realizada utilizando a ferramenta GRAPHVIZ, a qual esta descrita na Secao
3.8, As figuras das arvores sao criadas individualmente, portanto, a partir
das arvores apresentadas na Figura [4.22] serao geradas duas figuras, onde
uma tera como raiz o termo lago € a outra tera como raiz o termo cardia.
Nas Figuras e estao ilustradas, respectivamente, as arvores geradas
a partir do termo lago e do termo cardia.

Foi implementado um procedimento que tem como entrada a descricao XML
da arvore a ser desenhada e que gera o arquivo com os comandos correspon-
dentes para a ferramenta GRAPHVIZ desenhar essa arvore. Na Figura 4.25
€ ilustrado o arquivo de descricao da figura gerado a partir do termo lago e
utilizado pelo GRAPHV1Z para desenhar a arvore final da Figura [4.23|

4.4.3 Definicao de Atributos

Neste trabalho, a identificacao dos atributos que participarao da tabela atributo-
valor € realizada de maneira automatica. Depois que foi gerada a arvore para
cada termo raiz (unidade terminolégica), € realizada uma busca nas arvores
geradas, de modo a identificar o conjunto de atributos que fara parte da ta-
bela atributo-valor. Neste trabalho foi definido que os atributos sao binarios,
ou seja, o valor do atributo podera receber apenas dois valores, os quais sao,
presente (1), ou ausente (0), tal que valor do atributo = {0, 1}.

A identificacao dos atributos € realizada por meio de uma pesquisa auto-
matica em cada arvore, partindo do termo raiz. Nesse caso, o caminho a partir
da raiz da arvore até um no intermediario, ou mesmo, o né folha que possuir
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— <root number="2">
— <nivell=
—=tl=
<termo=lago</termo=
— <nivel2 number="1">
— <t
<{ermo=mucoso</termo=
<frequencia=109</frequencia=
— <niveld number="2">
— <t3=
<termo>claro</termo=
<frequencia=38</frequencia=
=/t3=
— <3
<termo>tinto bile</termo=
<frequencia>31</frequencia=
=/t3=
</miveld=
</{2=
</mivel2>
<itl=
</nivell=
— <nivell=
—=tl>
<termozcardia</termo>
— <nivel2 number="2"=
— <2
<termo>fechado i retrovisdo<'termo=
<frequencia=72</frequencia=
</t
— <=
<termo>aberto 4 retrovisio</termo>
<frequencia=13</frequencia=
</t
</mivel2=
<ftl=
</mivell>
</root=

Figura 4.22: Arquivo correspondente a arvore gerada a partir dos termos lago
€ cardia

freqiiéncia acima de um determinado limiar em relacdo ao numero de laudos
que foi utilizado para gerar a arvore, € mapeado como atributo. Esse limiar é
definido pelo usuario e seu valor padrao € 5%. Considere a arvore ilustrada
na Figura [4.26, gerada a partir do termo raiz mucosa fundo, a qual foi gerada
utilizado 100 laudos do conjunto de laudos de Endoscopia Digestiva Alta.
Essa arvore informa que a seqiiéncia mucosa fundo aspecto normal apa-
rece 88 vezes no conjunto de 100 laudos, enquanto que a sequéncia mucosa
corpo antro enantema difuso aparece somente uma vez. Se for utilizado o
limiar de 5%, isso indica que somente sequiéncias que aparecem no minimo 5
vezes devem ser consideradas. Portanto, somente sera identificado um atri-
buto, o atributo mucosa fundo aspecto normal. Por outro lado, se a arvore
for a ilustrada na Figura[4.23] gerada com os mesmos cem documentos, entao
com o limiar de 5%, serao identificados dois atributos: 1ago mucoso claro e
lago mucoso tinto bile. Em outras palavras, nem todos ramos das arvo-
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fechado a retrovisido aberto a retrovisio

Figura 4.24: Arvore gerada a partir do termo cardia

digraph lago {

graph [charset=Tatinl];

lago";

"lago"” -> "mucoso” [label=109];
"mucoso” -= "claro” [label=58];
"mucoso” -> "tinto bile" [label=51];

Figura 4.25: Arquivo com os comandos do GRAPHVIZ gerado a partir da des-

cricao XML do termo lago

res, ie., seqiiéncias de termos que aparecem nos laudos, sao transformados
em atributos. No final dessa pesquisa, todos ramos das arvores que possuem
uma frequiiéncia maior que um determinado limiar sao mapeadas como atri-

butos para compor a tabela atributo—valmﬂ

Uma outra abordagem para a definicao dos atributos € realizar uma analise

50Observe que um limiar de 0% faz com que sejam considerados todos os atributos na

arvore, independente da sua freqiiéncia no conjunto de documentos.
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nmucosa fundo
aspecto normal corpo antro enantema difuso

Figura 4.26: Arvore gerada a partir do termo mucosa fundo

manual das arvores geradas juntamente com o especialista do dominio. Nesse
caso seria usado conhecimento semantico.

4.5 Construcao do Dicionario

Depois que foram identificados os atributos, € necessario inseri-los em uma
estrutura adequada que possibilite posteriormente a busca, no conjunto de
documentos, por seqiiéncias que "casem" com esses nomes de atributos. A
esse estrutura denominamos diciondrio de conhecimento. Neste trabalho foi
adotada a arvore trie como a estrutura de dados para ser utilizada como di-
cionario de conhecimento. Essa estrutura € descrita na Secao [3.9] Depois de
identificados os atributos, com base na analise das arvores geradas, os mes-
mos sao inseridos na arvore trie. Na arvore trie sao inseridas as seqiiéncias
identificadas nas arvores, por exemplo, se for identificado que a seqiiéncia
lago mucoso claro € um atributo, essa sequéncia sera inserida na arvore
trie. Essa arvore € utilizada na ultima fase da metodologia, a de construcao
da tabela atributo-valor.

4.6 Construcao da Tabela Atributo-valor

A tabela atributo-valor € a definida no Capitulo [1] Tabela[l.1], pagina[l10, para
exemplos nao rotulados. Neste trabalho, cada exemplo d; na Tabela[l.1] refere-
se a uma laudo; do conjunto de laudos. O Algoritmo [§ descreve em alto nivel
a construcao dessa tabela.

O preenchimento da tabela € realizado por meio de um ciclo de pesquisas
entre o conjunto de documentos e o dicionario de conhecimento. Se uma de-
terminada sequéncia do laudo esta presente no dicionario de conhecimento,
€ colocado no atributo correspondente da tabela o valor presente. Na Figura
4.27| € ilustrada um trecho de uma tabela atributo-valor na qual foram mape-
ados os trés atributos identificados na Secao 4.4.3

Nessa tabela sao mapeados além do nome dos atributos, o nome do arquivo
texto correspondente ao laudo que foi processado. Essa informacao é impor-
tante, uma vez que laudos de determinado dominio podem ser segmentados,
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Algoritmo 8 Geracao da tabela atributo-valor
Entrada: Conjunto de Documentos {d;,ds,---,d,} e Dicionario de Conheci-
mento DC
Saida: Tabela atributo-valor
D — {dy,dy,---,d,}
for all d; ¢ D do
for all atributo, € DC do
if encontrado(atributoy, d;) then
tabelali, atributo,] =
end if
end for
end for
for:=1ton do
for all atributo, € DC do
if tabelal:, atributo,] nao definido then
tabelali, atributo;] = 0O
end if
end for
end for
return tabela

arquivo, lago_mucoso_tinto_bile,lago_mucoso_claro,mucosa_fundo_aspecto_normal
laudo4.txt.seqg,0,1
laudo5. txt.seqg,1,
laudo6. txt.seq,1
Jlaudo7.txt.seq,0
laudo8. txt.seq,0
Jlaudo9. txt.seq,0
Taudolo.txt.seg,
laudoll. txt.seq,
laudol2. txt.seq,
laudol3. txt.seq,
laudold. txt.seq,
laudols. txt.seq,
laudol6. txt.seq,
laudol7. txt.seq,
laudol8. txt.seq,
laudol9. txt.seq,
laudo20. txt.seq,
laudo?l. txt.seq,
laudo22.txt.seq,

1
0
1
1
0
0
1
1
0
1
0
1
1
laudo23. txt.seq,1,0

e il el e e el e

1
0,1
0,1
1,1
1,1
1,1

Figura 4.27: Exemplo da tabela atributo-valor

conforme foi apresentado na Secao . Assim, com o nome do arquivo ma-
peado, posteriromente € possivel, se for necessario, juntar as tabelas criadas
para cada segmento do laudo em uma unica tabela atributo-valor.

Na geracao da tabela atributo-valor também € gerado um arquivo, o qual
denominados de garbage, no qual sao armazenadas as frases dos documentos
que nao sofreram nenhum processamento e as frases que foram processadas
parcialmente. E bom ressaltar que essa é uma informacdo importante, uma
vez que indica a porcentagem de frases que estdo sendo processadas com-
pletamente, parcialmente ou nao estao sofrendo nenhum processamento, em
relacdo ao numero total de frases do conjunto de documentos.
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4.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi descrita a metodologia de transformacao de informacoes
nao estruturadas em informacoes estruturadas representadas em uma tabela
atributo-valor. Nessa metodologia nao € realizada uma analise aprofundada do
texto como a realizada quando aplicando métodos da area de processamento
de lingua natural, na qual também € realizada a analise semantica. Neste
trabalho € realizada uma analise sintatica parcial, usando técnicas da area de
extracao de terminologia. A partir dessa analise, sao identificados termos de
interesse que sao utilizados para a geracao de estruturas hierarquicas (arvo-
res) as quais sao utilizadas para a identificacao de atributos que irao compor
a tabela atributo-valor. Depois de identificados os atributos é construido um
dicionario de conhecimento, o qual € utilizado no momento do mapeamento
das informacodes na tabela atributo-valor. No final da aplicacao da metodolo-
gia tem-se a tabela atributo-valor preenchida a qual pode ser utilizada para a
aplicacao de algoritmos de mineracao de textos.

Quanto a parte semantica, a metodologia proposta permite incorporar se-
mantica, mas ela deve ser incorporada manualmente com a participacao do
especialista. Assim, como o especialista nao participa do processo, tem-se um
processo parcialmente sintatico para escolher os atributos da tabela atributo-
valor. No outro extremo, com a participacao do especialista, tem-se um pro-
cesso no qual o aspecto semantico também € considerado na metodologia pro-
posta.

A metodologia foi implementada em um ambiente computacional, denomi-
nado de TP-DISCOVER, que oferece uma interface amigavel de interacao com
o usuario. O sistema TP-DISCOVER esta descrito em detalhes em Honorato
& Monard| (2008). Com o TP-DISCOVER, a metodologia foi avaliada utilizando
diversos conjuntos de documentos que consistem de laudos de Endoscopia
Digestiva Alta. Levando em consideracao o aspecto puramente sintatico (au-
tomatico) e o aspecto semantico que requer a intervencao do(s) especialista(s),
foi decidido avaliar a metodologia considerando somente o aspecto sintatico. A
idéia consiste em aplicar todas as fases da metodologia e analisar os atributos
encontrados variando alguns dos parametros de execucao do TP-DISCOVER.
Apos, os resultados sao analisados qualitativamente e quantitativamente. A
analise qualitativa € realizada conjuntamente com o especialista do dominio,
com o objetivo de avaliar a qualidade dos atributos construidos automatica-
mente. Nessa avaiacao, o especialista também pode observar se a sua inter-
vencao durante a aplicacao poderia ter corrigido esses atributos incorretos ou
atributos faltantes. Para realizar essa tarefa, o arquivo de garbage que contem
as frases que nao foram processadas, ou que foram processadas parcialmente,
fornece informacoes importantes para auxiliar a avaliacao do especialista.

Os resultados obtidos da avaliacao da metodologia devem sem consultadas
em Honorato| (2008).
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