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Resumo

O processo de Mineração de Textos auxilia na extração de padrões
de conjunto de documentos de textos. Freqüentemente, esse pro-
cesso requer que os dados encontrem-se armazenados em uma ta-
bela atributo-valor. Neste trabalho é apresentado uma descrição de-
talhada de uma metodologia desenvolvida para auxiliar no mapea-
mento de informações não estruturadas encontradas em um con-
junto de documentos textuais nos quais o vocabulário utilizado é
bastante controlado, tais como em laudos médicos, em informações
estruturadas representadas em uma tabela atributo-valor. Para au-
xiliar na construção dos atributos dessa tabela, é utilizada uma
abordagem híbrida de extração de terminologia para identificar uni-
dades terminológicas no conjunto de documentos processados.

Palavras-Chave: Pré-processamento de textos, Aprendizado de Má-
quina, Mineração de Textos.
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Capítulo 1

Introdução

O desenvolvimento e utilização de tecnologias para a aquisição e armazena-
mento de dados, nas mais diversas áreas do conhecimento, têm permitido o
acúmulo de dados em uma velocidade maior que a capacidade humana possui
para processá-los. Esses dados podem estar representados em diferentes for-
matos, sendo que um dos formatos bastante utilizados é o formato textual não
estruturado. Para que esses dados textuais brutos possam tornar-se úteis, é
necessário que eles sejam representados de maneira apropriada para a extra-
ção de padrões tal que um modelo que represente o conhecimento embutido
nesses dados seja construído. Uma das maneiras de alcançar esse objetivo é
por meio da realização do processo de Mineração de Textos — MT — (Weiss
et al., 2005).

As tarefas de MT podem ser divididas em quatro fases: coleta de documen-
tos, pré-processamento, extração de conhecimento e pós-processamento. Na
fase de coleta de documentos são recuperados os documentos relevantes ao
domínio da aplicação. A fase de pré-processamento é responsável por trans-
formar os documentos para um formato adequado para serem submetidos
aos algoritmos de extração de padrões. Uma das transfomações mais utiliza-
das para transformar textos em tabelas é a abordagem bag-of-words, a qual
pode utilizar o formato de uma tabela atributo-valor, como representada na
Tabela 1.1. Cada documento di é um exemplo da tabela e cada termo (palavra)
tj é um elemento do conjunto de atributos. Cada documento também pode ter
associado à classe a qual pertence (C).

t1 t2 . . . tM C

d1 a11 a12 . . . a1M c1
d2 a21 a22 . . . a2M c2
. . . . . . . . . . . . . . . . . .
dN aN1 aN2 . . . aNM cN

Tabela 1.1: Representação de documentos

Mais especificamente, na Tabela 1.1 estão representados N documentos
(exemplos) compostos por M termos (atributos). Cada documento di é um
vetor di = (ai1, ai2, ....aiM), no qual o valor aij refere-se ao valor associado ao
j-ésimo termo do documento i. O valor aij, do termo tj no documento di, pode
ser calculado utilizando diferentes medidas, tais como boolean, freqüência do
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termo no documento (term frequency) e freqüência do termo no documento em
relação ao número de vezes que aparece no conjunto de documentos (Sebas-
tiani, 2002).

Na fase de extração de conhecimento o objetivo é descobrir padrões úteis
e desconhecidos presentes nos documentos. Por fim, é necessária a fase de
pós-processamento para verificar se o objetivo foi alcançado ou se é necessário
retornar a alguma fase anterior.

Os textos, em geral, podem apresentar algum nível de estruturação na
apresentação das informações, como também podem ser totalmente livres
de estruturação. Para distinguir em qual nível de estruturação se encontra
determinado texto, pode ser considerado como parâmetro de classificação a
maneira como a informação é apresentada dentro do arquivo que contem o
texto. Na Figura 1.1 é ilustrado um esquema que auxilia para um melhor en-
tendimento dos níveis de estruturação de informações textuais (Chang et al.,
2006). Conforme pode ser observado na figura, dados não estruturados são
compostos por textos livres, por exemplo, artigos de notícias, os quais não
possuem uma estrutura pré-definida. Os dados semi-estruturados possuem
uma certa estrutura, por exemplo, registros1 médicos, anúncios e determina-
das páginas 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 informações podem ser facilmente tratadas de acordo
com a estrutura previamente definida.

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

1Neste trabalho estamos considerando registros, relatórios, documentos e laudos como
sinônimos.
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Na Figura 1.1 também é possível observar que as informações não estru-
turadas são as mais difíceis de serem tratadas utilizando um processo auto-
matizável, enquanto que esse problema decresce quando incrementa a estru-
turação das informações.

A linguagem natural é a maneira mais comum de comunicação humana.
Na área biomédica2, conhecimento e dados são disseminados na forma escrita
por meio de artigos na literatura científica, relatórios técnicos e adminstrati-
vos bem como informações de pacientes (Cimino & Shortliffe, 2006). Cada vez
mais os computadores estão sendo empregados para facilitar o processo de
coleta, armazenamento e distribuição de informações biomédicas. Enquanto
a capacidade para acessar as informações é altamente benéfica para pesqui-
sadores, médicos e administradores, as informações, muitas vezes, não estão
em uma forma adequada para que possam ser posteriormente processadas
pelo computador.

O maior impacto da computação na medicina é visto no processamento
de dados estruturados, ou seja, informações representadas em um formato
regular como uma tabela atributo-valor (Cimino & Shortliffe, 2006). Desse
modo, um sistema que realize transformação de informações médicas textuais
em dados estruturados possibilitaria o desenvolvimento de novas aplicações
na área médica que, de outra maneira, não seria possível. Em outras palavras,
uma vez que as informações estão estruturadas, é possível desenvolver uma
grande faixa de aplicações médicas, as quais deverão se tornar ferramentas
imprescindíveis para auxiliar médicos e pesquisadores.

Para exemplificar, suponha que uma clínica médica deseja obter determi-
nadas informações a partir de um conjunto de laudos de pacientes, tais como
quais pacientes foram atendidos em determinada data e quais medicamentos
foram aplicados. A clínica também poderia estar interessada na identifica-
ção de padrões que pudessem auxiliar no processo de tomada de decisões,
por exemplo, pacientes com sintomas X e Y são diagnosticados com a doença
Z. Nesse caso, para que possa ser realizada uma análise mais completa dos
laudos, tais como geração de estatísticas, gráficos, relatórios e extração de
padrões, é necessário 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 informações
para o formato atributo-valor, seria possível, portanto, a aplicação de algorit-
mos para a descoberta de padrões embutidos nos dados, os quais dificilmente
o profissional da saúde iria descobrir por meio de uma análise manual. Alguns
benefícios de se aplicar algoritmos para extração de padrões são:

• Identificação de padrões implícitos, ou seja, relacionamentos nas infor-
mações fornecidas nos exames e que possibilitariam chegar a um deter-
minado diagnóstico;

• A partir dos padrões identificados o médico poderia chegar mais rapida-
mente a um diagnóstico, descartando informações que não auxiliam no
diagnóstico;

2Segundo Cimino & Shortliffe (2006), a informática biomédica engloba amplamente todas
áreas da saúde, de práticas clínicas e pesquisa biomédica.
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• Poderiam ser identificados agrupamentos nos dados, de modo que, com
base nas informações do paciente, fosse possível dizer a qual grupo o
paciente pertence.

Assim, a transformação de informações para o formato atributo-valor é
de fundamental importância para a aplicação de algoritmos de extração de
padrões. Vários desafios são encontrados no desenvolvimento de sistemas de
transformação de informações médicas para o formato estruturado, conforme
apresentados a seguir (Cimino & Shortliffe, 2006).

• Disponibilidade de laudos e confidencialidade: O desenvolvimento de
um sistema de transformação de informações é baseado na análise de
amostras de textos para serem processados. No domínio médico, isso
significa que uma grande quantidade de registros de pacientes na forma
digital deve estar disponível para os desenvolvedores. Um problema é
que nem todos registros médicos estão no formato eletrônico. Em muitos
hospitais, anotações clínicas, tais como notas escritas por enfermeiras
ou mesmo progressos do paciente, são escritas em papel e não são ar-
mazenadas no formato digital. Entretanto, sistemas de transformação de
informação necessitam que os registros médicos estejam disponíveis ele-
tronicamente na forma textual de modo que possam processá-los. Outra
questão é que registros de pacientes são confidenciais, e a fim de torná-
los acessíveis para propósitos de pesquisa, informações de identificação
pessoal devem ser removidos.

• Expressividade: A linguagem natural é extremamente expressiva no sen-
tido de que há, freqüentemente, diferentes maneiras para descrever um
mesmo conceito médico, bem com há numerosas maneiras para expres-
sar modificadores de um conceito. Por exemplo, laudos associados ao
câncer podem ser expressos utilizando um grande número de termos,
tais como neoplasma, tumor, lesão, massa e linfoma. Além disso, os
modificadores desses termos tornam a tarefa de extração de informação
mais complexa, uma vez que também devem ser levados em considera-
ção.

• Formatos heterogêneos: Não há um formato padrão para os laudos.
Embora seções e subseções de laudos são importantes para muitas apli-
caçãos porque elas provêm contexto, seus nomes não são padroniza-
dos. Por exemplo, diagnóstico, diagnóstico final e diagnóstico
médico podem nomear as mesmas seções de um laudo. Outro problema
ocorre porque o formato do texto nos laudos não é padronizado. Pontua-
ções estão freqüentemente faltando ou estão inapropriadas. Por exemplo,
uma nova linha pode ser utilizada para significar o final de uma sentença
em vez de um ponto final. Outro problema é que alguns laudos contém
tabelas com diferentes configurações.

• Abreviação do texto: Geralmente, laudos médicos são bastante com-
pactos, contém abreviações e freqüentemente omitem informações que
podem ser facilmente inferidas por profissionais do domínio com base
nos seus conhecimentos do contexto e do domínio. Um problema com
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as abreviações é que são altamente ambíguas. Por exemplo, a abrevia-
ção "pe", do inglês, pode significar physical examination (exame físico),
pleural effusion (efusão pleural) ou pulmonray embolism (embolismo pul-
monar). Outro desafio está relacionado às informações omitidas ou im-
plícitas, porque um sistema automático que utiliza a informação estru-
turada gerada por meio dos laudos, deverá automaticamente capturar
as informações implícitas baseadas no conhecimento do domínio. Essa
é uma tarefa muito complexa. Um exemplo simples é a localização de
uma parte do corpo que está freqüentemente faltando no diagnóstico.
Por exemplo, quando o termo massa ocorre em um laudo radiológico do
tórax, significa massa do pulmão, uma vez que se ocorresse em um laudo
de mamografia, iria significar massa do seio.

• Eventos raros: Sistemas que realizam a transformação de informações
de linguagem natural geralmente precisam de um grande número de
exemplos (laudos) de treinamento para treinar, refinar e testar o sistema.
Uma vez que alguns eventos ocorrem raramente, pode ser difícil encon-
trar um grande número de laudos com esses eventos. Um recurso é
utilizar bases de dados terminológicas, as quais podem ser úteis para
fornecer conhecimento léxico para termos médicos pouco freqüentes.

• Erros de Ortografia: Registros médicos as vezes contém erros de or-
tografia, os quais podem fazer com que um sistema de transformação
de informação não identifique determinada informação. A correção au-
tomática de erros de ortografia é difícil e poderia criar novos erros. Por
exemplo, a palavra hiprtensão irá causar um erro de interpretação. Não
é fácil corrigir essa palavra automaticamente sem um conhecimento adi-
cional, uma vez que ela pode se referir a hipertensão ou hipotensão.

• Determinando o tipo de informações a ser capturada: Determinar o
tipo de informação que o sistema deverá capturar é uma decisão impor-
tante. O sistema pode processar parte do laudo, relacionado a determi-
nada informação que quer se extrair, e não analisar o laudo inteiro.

• Falta de um conjunto de padronizações do domínio: O conhecimento
do domínio que está sendo processado é importante para os sistemas de
transformação de informação, uma vez que provêm informações do con-
texto que são freqüentemente necessárias. Por exemplo, o conhecimento
do domínio facilitaria a recuperação de informações implícitas, i.e. a pa-
lavra massa em um mamograma denota massa do seio. Também facilita
a resolução de uma palavra ambígua ou abreviada, por exemplo, pvc,
do inglês, em um raio-x do tórax, denota pulmonar vascular congestion.
Por outro lado, em um eletrocardiograma, denota premature ventricular
complexes.

Esses são alguns dos problemas que devem ser enfrentados quando está
sendo construído um sistema para processar informações textuais. Embora
sejam vários os desafios, muitas vezes eles aparecem com maior intensidade
em um domínio do que em outros.
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Nesse contexto, os laudos médicos podem ser do tipo estruturado, semi-
estruturado, não estruturado ou uma combinação desses formatos. Na Figura
1.2 é ilustrada a interação entre esses formatos de laudos.

Figura 1.2: Tipos de laudos

Os laudos estruturados consistem de informações em um formato pré-
definido. Isso facilita a extração e a transformação dessas informações para
o formato atributo-valor. Geralmente, técnicas simples podem ser utilizadas
para esse fim, uma vez que os laudos possuem uma estrutura rígida em re-
lação as informações que eles contêm. Na Figura 1.3 é apresentado um frag-
mento de laudo estruturado da área de Andrologia. Nesse laudo, a extração
de uma determinada informação pode ser realizada facilmente por meio da
utilização de expressões regulares.

Figura 1.3: Laudo estruturado de Andrologia
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Os laudos não estruturados são aqueles que não exibem regularidade na
apresentação das informações, ou seja, as mesmas estão descritos em língua
natural. Neste caso, as informações a serem extraídas não são facilmente
detectadas, a menos que se tenha algum conhecimento lingüístico sobre elas.

Por outro lado, os laudos semi-estruturados aparecem em um ponto inter-
mediário entre laudos sem nenhuma estruturação (descritos em língua natu-
ral) e laudos completamente estruturados. Os laudos semi-estruturados são
aqueles que apresentam alguma regularidade na disposição das informações,
i.e., algumas informações no texto podem apresentar uma regularidade, en-
quanto outras informações aparecem de forma livre.

Na Figura 1.4 é apresentado um exemplo de laudo semi-estruturado da
área de Endoscopia Digestiva Alta — EDA. Nesse laudo, é fácil observar uma
divisão nas informações relacionadas ao esôfago, ao estômago, ao duodeno e
a biópsia e conclusão do exame. Nos três primeiros segmentos as informações
estão descritas em língua natural. No último segmento, a informação referente
a biópsia está estruturada, enquanto que a informação referente a conclusão
do exame está descrita em língua natural.

Figura 1.4: Laudo semi-estruturado de Endoscopia Digestiva Alta

Na Figura 1.5 é apresentado outro exemplo de laudo médico, nesse caso
da área de Colonoscopia, no qual uma parte do texto é estruturada e outra é
semi-estruturada.

Muitas vezes, na linguagem médica são suprimidos alguns termos como
artigos e verbos de modo a alcançar uma forma compacta na descrição das
informações. No laudo da Figura 1.4 pode ser notado que o médico usou
uma maneira bem compacta na descrição das informações, praticamente eli-
minando a utilização de verbos. Uma vez que a comunidade largamente usa e
aceita essas formas alternativas, elas não são consideradas gramaticalmente
incorretas, mas constituem uma sublinguagem (Cimino & Shortliffe, 2006).
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Na linguagem médica existem várias sublinguagens, cada uma exibindo um
conteúdo especializado e uma forma lingüística diferente. Essas sublingua-
gens médicas são mais fáceis de interpretar, uma vez que os padrões semân-
ticos são mais restritos e, portanto, podem ser representados de uma ma-
neira mais simples (Chen et al., 2005). Por exemplo, medicação, doença ou
parte do corpo tem um pequeno número de padrões semânticos, por exem-
plo, medicação-trata-doença e parte-do-corpo-tem-característica.

Figura 1.5: Laudo estruturado e semi-estruturado de Colonoscopia

O objetivo deste trabalho é apresentar a metodologia proposta e implemen-
tada (Honorato & Monard, 2008) para auxiliar na transformação de conjunto
de documentos com informações médicas não estruturadas em uma repre-
sentação atributo-valor que possa ser utilizada na aplicação do processo de
mineração 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 Laboratório de Bioinformática — LABI,
da Universidade Estadual do Oeste do Paraná e o Laboratório de Inteligência
Computacional — LABIC, da Universidade de São Paulo. Uma metodologia ini-
cial foi desenvolvida no LABI (Honorato et al., 2005), na qual é necessária uma
grande interação com especialista(s) do domínio. A metodologia implementada
neste trabalho tem por objetivo diminuir, sempre que possível, a intervenção
do(s) especialista(s) do domínio.

Esse trabalho está organizado da seguinte maneira: No Capítulo 2 são bre-
vemente apresentados alguns conceitos da área de Extração de Terminologia
utilizados no desenvolvimento deste trabalho. No Capítulo 3 são apresentadas
as ferramentas computacionais utilizadas para auxiliar no desenvolvimento da
metodologia proposta neste trabalho. No Capítulo 4 é apresentada em deta-
lhes todas as fases da metodologia proposta e a implementação de cada uma
dessas fases.
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Capítulo 2

Extração de Terminologia

2.1 Considerações Iniciais

Na área de Extração de Terminologia — ET — podem ser identificadas diversas
abordagens para extração de termos de interesse de um determinado domínio.
Neste capítulo são apresentadas sucintamente algumas abordagens e soluções
relacionadas com o desenvolvimento deste trabalho.

2.2 Extração de Terminologia

Segundo Pavel & Nolet (2002) a palavra terminologia significa:

conjunto de palavras técnicas pertencentes a uma ciência, 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 computação. Em um sentido mais
restrito e especializado, as mesmas autoras designam terminologia como:

disciplina lingüística consagrada ao estudo científico dos conceitos e
termos usados nas línguas de especialidade.

Nesse contexto, língua especializada é a que é utilizada para proporcionar
uma comunicação sem ambiguídades numa área determinada do conheci-
mento ou da prática, com base em um vocabulário e o uso lingüístico especí-
fico, enquanto a língua comum é aquela utilizada no quotidiano.

Mas, o que é exatamente uma unidade lexical ou um termo? Segundo
(Sager et al., 1980) apud (Frantzi & Ananiadou, 1997), termos são representa-
ções lingüísticas de conceitos em uma área particular do conhecimento e são
caracterizados por uma referência especial. Desse modo, enquanto palavras
coletivamente formam o vocabulário, os termos de um domínio 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 é o termo.
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Os termos estão sempre relacionados a uma linguagem específica, a qual
é uma linguagem para um tipo restrito de comunicação, tais como medicina,
direito e engenharia mecânica. Nesse contexto, pode-se dizer que linguagens
específicas são baseadas e derivadas de uma linguagem geral.

Os termos podem ser constituídos 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 têm sido considerados como sendo as unidades preferidas para
designação de conceitos terminológicos. Neste trabalho usamos termo sim-
ples e composto como unidade terminológica.

Uma das áreas que busca minimizar as dificuldades de aquisição de termi-
nologia é a área de computação. Segundo (Dubuc, 1999) apud (Almeida et al.,
2006), a área de terminologia e de computação estão ligadas de forma a facili-
tar o armazenamento e a difusão de dados terminológicos e na elaboração de
grandes bases de dados especializados, denominados banco de terminologias.

A área de extração de terminologia é importante em várias aplicações com-
putacionais, tais como (Bagot et al., 1998)):

• criação de glossários, vocabulários e dicionários terminológicos;

• criação de programas de tradução automática;

• indexação de textos;

• criação de bases de conhecimento;

• criação de sistemas de hipertextos;

• criação de sistemas especialistas; e

• análise de corpus.

De acordo com Bagot (1999), um sistema de extração automática de can-
didatos a termos — SEACAT — é composto por um conjunto de programas
para reconhecimento de unidades terminológicas de corpus1 e seu objetivo é
automatizar a fase de seleção de todas as unidades terminológicas de um texto
especializado. Desse modo, o SEACAT promove a rapidez e sistematicidade ao
trabalho de extração de terminologias. SEACATs são classificados de acordo
com a metodologia que utilizam para reconhecer as unidades terminológicas.
Tradicionalmente são distingüidos entre sistemas que utilizam (Paulo et al.,
2002; Pantel & Lin, 2001):

• conhecimento estatístico;

• conhecimento lingüístico; e

• conhecimento híbrido, ou seja, conhecimento estatístico juntamente com
conhecimento lingüístico.

1Em lingüística, um corpus consiste em um conjunto de textos, os quais são utilizados
em análises estatísticas, checagem de ocorrências e validação de regras lingüísticas em um
universo específico.
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Na abordagem estatística, medidas estatísticas de associação são aplicadas
para realizar a ordenação de termos extraídos de um corpus. Essas medidas
são aplicadas sobre n-gramas2 de palavras e o resultado é uma lista de n-
gramas ranqueadas em ordem decrescente de importância, de acordo com a
medida de associação utilizada, entre as quais podem ser aplicadas as me-
didas Log-likelihood (Dunning, 1993), Informação Mútua (Church & Hanks,
1989) e Dice (Smadja, 1993). Na Tabela 2.1 é 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 pinçamento diafragmático tem uma
importância maior do que o 2-grama distensibilidade normal.

Bigrama Freqüêcia Log-likelihood
pinçamento diafragmático 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 lingüística, o reconhecimento de termos pode ser realizado
por meio da captura de propriedades sintáticas no corpus (Pazienza et al.,
2005). Mais especificamente, nessa abordagem, informações lingüísticas são
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 anotações lingüísticas
possibilitam que sejam especificados padrões sintáticos que descrevem o tipo
de unidade terminológica a ser extraída. Assim, a extração de termos envolve
uma pesquisa, no corpus, de todas as unidades que atendam a um padrão
pré-especificado, por exemplo, N, N N, N ADJ, entre outras.

Na Tabela 2.2 são apresentados alguns exemplos da extração de termino-
logia usando a abordagem lingüística. Na primeira coluna estão colocados os
padrões sintáticos e na segunda coluna os termos que foram identificados.

Padrão Sintático Termos
N motilidade
N terço

N N nível pinçamento
N N presença cordão

N ADJ motilidade normal
N ADJ erosão linear

Tabela 2.2: Fragmento de uma lista de termos extraídos usando a abordagem
lingüística

Segundo Patry & Langlais (2005), sistemas de terminologia tradicional-
mente combinam técnicas lingüísticas e estatísticas. Geralmente, a aná-
lise lingüística é realizada antes da aplicação das medidas estatísticas, para
que sejam selecionados todos os candidatos que apresentam algum padrão

2n-gramas podem ser definidos como uma seqüência contígua ou não contígua de palavras
que ocorrem próximas uma da outra no texto. Neste trabalho trabalhamos com n-gramas
contíguos, i.e., aqueles nos quais as palavras ocorrem uma do lado da outra no texto.
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lingüístico sobre os quais serão realizados os testes estatísticos. Outra abor-
dagem híbrida é realizar a extração de termos que apresentam algum pa-
drão sintático e extrair a freqüência de cada um desses termos. Embora a
freqüência não deriva de um princípio estatístico teórico, estamos levando em
consideração a simples suposição de que expressões freqüentes denotam um
importante conceito para o domínio que está sendo examinado e essas expres-
sões devem assumir uma alta posição na lista de termos candidatos.

Na Tabela 2.3 é ilustrada uma lista de termos extraídos utilizando essa
abordagem híbrida. Na primeira coluna está colocada a máscara utilizada. Na
segunda coluna o termo correspondente extraído e na terceira a freqüência do
termo.

Padrão Sintático Termos Freqüência
N ADJ motilidade normal 497
N ADJ distensibilidade normal 496

N N nível pinçamento 426
N erosão 58
N cor 18

Tabela 2.3: Fragmento de uma lista de termos extraídos usando a abordagem
híbrida

2.3 Considerações Finais

Na área de ET são definidos métodos para extração de unidades terminoló-
gicas de um domínio. Nesse capítulo foram apresentadas sucintamente as
principais abordagens para extração de terminologia. Neste trabalho, para a
extração de termos de interesse foi aplicada a abordagem híbrida e, sobre as
listas geradas, foram aplicadas heurísticas com o intuíto de reduzir o número
de termos encontrados.
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Capítulo 3

Ferramentas Auxiliares

3.1 Considerações Iniciais

Neste capítulo são apresentadas as ferramentas utilizadas para auxiliar no
desenvolvimento da metodologia proposta neste trabalho. Todas essas ferra-
mentas são de uso livre e são freqüentemente utilizadas pela comunidade.

3.2 Toquenizador

O algoritmo de toquenização transforma o texto em uma seqüência de carac-
teres os quais são agrupados em um primeiro nível segundo fronteiras deli-
mitadas por caracteres primitivos como espaço (’ ’), vírgula e ponto. Tanto os
grupos de caracteres como os delimitadores são denominados tokens1 na nova
seqüência, na qual o único caractere não considerado é o espaço em branco.
Neste trabalho é utilizado o pacote implementado em Perl (Schwartz et al.,
1997) String::Tokenizer2. Esse pacote permite a geração de tokens a partir de
uma seqüência de texto. Opcionalmente, o algoritmo aceita um conjunto de
caracteres, que são utilizados como delimitadores, os quais são retornados
com a seqüência toquenizada. Isso permite que a seqüência seja dividida de
várias 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, José?
e agora, Você?
Você que é sem nome,
que zomba dos outros,
Você que faz versos,
que ama, protesta?

1Utilizaremos o termo token uma vez que é amplamente utilizado na literatura.
2http://search.cpan.org/~stevan/String-Tokenizer-0.05/lib/String/

Tokenizer.pm
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e agora, José?
. . .
Carlos Drummond de Andrade

Usando o pacote String::Tokenizer e a string de caractres ",.()?;", o resultado
desse processo é uma seqüência de palavras intercaladas por espaço e algu-
mas vezes por símbolos 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 , Você ?
Você que é sem nome ,
que zomba dos outros ,
Você que faz versos ,
que ama , protesta ?
e agora , José ?
. . .
Carlos Drummond de Andrade

3.3 Segmentador

O objetivo do segmentador é dividir o texto em segmentos menores. Neste tra-
balho foi utilizado o SENTER3 (Pardo, 2006), desenvolvido no NILC4, o qual é
um segmentador sentencial automático para textos em português do Brasil.
O segmentador SENTER faz uso de várias regras para realizar a segmentação
do texto, geralmente utilizando como caracteres delimitadores de sentença o
ponto final, caracteres de exclamação e interrogação ou quando um marca-
dor de nova linha (carriage return ou line feed) são encontrados. A seguir é
apresentado um exemplo do processo de segmentação utilizando o seguinte
texto:

Gastei uma hora pensando em um verso que a pena não quer escre-
ver. No entanto ele está cá dentro inquieto, vivo. Ele está cá dentro
e não quer sair. Mas a poesia deste momento inunda minha vida
inteira.
. . .
Carlos Drummond de Andrade

Depois de aplicar o segmentador, o texto acima será 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 não quer escre-
ver.
No entanto ele está cá dentro inquieto, vivo.
Ele está cá dentro e não quer sair.
Mas a poesia deste momento inunda minha vida inteira.
. . .
Carlos Drummond de Andrade

3.4 Substituições

Na aplicação da metodologia, algumas vezes é necessário realizar a substi-
tuição de um termo no texto, simples ou composto, por outro. Por exem-
plo, os termos pontos esbranquiçados e placas esbranquiçadas podem
ser substituidos pelo termo anormal. Neste trabalho utilizamos o módulo
Text::RewriteRules5, implementado na linguagem Perl, para aplicar as substi-
tuições. Nesse módulo podem ser declaradas diversos tipos de substituições,
desde substituições simples, de um termo por outro, até substituições mais
complexas, como substituição de uma seqüência que casa com determinada
expressão regular por outra seqüência qualquer. As substituições são decla-
radas por meio de regras, onde cada regra possui um identificador e as subs-
tituições são mapeadas no formato antecedente e conseqüente, por exemplo:

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

distensibilidade normal.
ENDRULES

Nesse exemplo, foi mapeada a regra cujo identificador é "calibre", a qual
possui como antecedente "calibre e distensibilidade normais." e conseqüente
"calibre normal." e "distensibilidade normal.". Os identificadores das regras
podem ser vistos como funções as quais possuem um parâmetro de entrada
e que podem ser chamadas como uma função qualquer definida na lingua-
gem Perl. Caso o parâmetro de entrada seja um padrão ou uma seqüência
que "case" com o antecedente da regra, será retornado a seqüência que apa-
rece no conseqüente da regra. Se for realizada a chamada "calibre" com os
parâmetros "calibre distensibilidade normais.", por exemplo, "calibre(calibre
distensibilidade normais.), será 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:

5http://search.cpan.org/~ambs/Text-RewriteRules-0.10/lib/Text/
RewriteRules.pm
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use Text::RewriteRules;

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

distensibilidade normal.
ENDRULES

RULES junta

(\d+)\s+,\s+(\d+)==>$1,$2

ENDRULES

RULES teg
teg situada nível pinçamento diafragmático==>teg normal
ENDRULES
1;

Conforme pode ser observado, na regra cujo identificador é "junta" , é uti-
lizada uma expressão regular. Caso a expressão regular mapeada no antece-
dente da regra "casar" com alguma seqüência de texto, a seqüência é alterada
para a expressão regular que está mapeada no conseqüente da regra. Nesse
caso, a expressão regular está indicando que caso for identificado algum dígito
(\d+)6, separado por um ou mais espaços (\s+), depois por uma vírgula (,), e
novamente por um ou mais espaços (\s+) e um dígito (\d+), essa seqüência
será transformada para a seqüência indicada pela expressão $1,$2, a qual
indica que o conteúdo entre parentes será juntado. Por exemplo, a seqüência
"10 , 2" será transformada para "10,2". Depois de construído esse arquivo, ele
pode ser utilizado para realizar as substituições no texto.

3.5 Etiquetador MXPOST

A etiquetação é um processo que associa a cada termo de um texto a classe
gramatical, como substantivo, adjetivo e verbo. Neste trabalho, para realizar a
etiquetação do conjunto de documentos utilizados na extração de terminolo-
gia, é utilizado o etiquetador, para língua portuguesa do Brasil, desenvolvido
no Núcleo Interinstitucional de Lingüística Computacional — NILC. Para cons-
truir esse etiquetador, foi utilizado o MXPOST (Ratnaparkhi, 1996), o qual é um
sistema que utiliza um modelo de máxima entropia7. No NILC, o etiquetador

6Quando a expressão regular está entre parentes o valor é guardado em variáveis do tipo
$1, $2, etc.

7Modelos de máxima entropia oferecem um meio de combinar diversos fragmentos de evi-
dências contextuais para estimar a probabilidade de uma certa classe lingüística ocorrer com
um determinado contexto lingüístico. No MXPOST, as características do contextos utilizadas
no processo de etiquetação são a palavra que será etiquetada e as duas palavras antes e
depois, além das duas etiquetas anteriores.

25



foi treinado com 104.966 palavras de um corpus de textos em português do
Brasil8. Nesse corpus estavam presentes três diferentes gêneros de textos:
jornalísticos (56.653 palavras), didáticos (16.256 palavras) e literários (32.045
palavras). Atualmente esse etiquetador tem uma precisão de 97%.

Para usar o MXPOST, cada token deve estar separado por um espaço em
branco, ou seja, nenhum caracter, incluindo pontuação, deve estar anexo às
palavras; O arquivo de saída gerado apresenta o seguinte formato:

"token1_TAG1 token2_TAG2 ..."

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

3.6 N-gram Statistics Package

O N-GRAM STATISTICS PACKAGE — NSP9 (Banerjee & Pedersen, 2003) é com-
posto por um conjunto de programas que auxiliam na análise de n-gramas em
arquivos de textos. No pacote, um n-grama é definido como uma seqüência
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 análise 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 freqüências, são apresentados em ordem decrescente de
freqüência.

No programa count.pl podem ser especificadas várias opções para serem
utilizadas na geração dos n-gramas. Uma delas é a opção "ngram NUMERO" ,
a qual deve ser utilizada quando se quer gerar um número maior de n-gramas
que não o padrão, que é 2. Outra opção, "token nome_do_arquivo.pl" , per-
mite que seja utilizado um arquivo contendo regras de formação de tokens. A
opção "stop nome_do_arquivo.pl" possibilita a passagem de uma arquivo de
stopwords que não devem ser consideradas na geração de n-gramas. A opção
"remove N" possibilita que seja limitada a lista de n-gramas, utilizando so-
mente aqueles que apresentam freqüência equivalente ou superior a um valor
especificado N. Além dessas, na documentação do NSP podem ser encontradas
outras opções que podem ser utilizadas no momento da geração da lista de n-
gramas. Para mostrar o funcionamento do NSP, é 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" é gerado
o seguinte resultado:

8http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/download/MXPOST.zip
9http://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 número 13 na primeira linha indica que o arquivo de entrada texto.txt
tem um total de 13 bigramas. Nas próximas linhas estão listados os bigramas,
considerando que cada token é separado pelo sinal <>. Depois do último sinal
em cada linha são informados três valores. O primeiro representa o número
de vezes que o bigrama ocorre no arquivo texto de entrada. Por exemplo, no
bigrama "tinha<>uma<>2 2 2" , o primeiro número indica que este bigrama
aparece duas vezes no texto. O segundo número indica o número de bigramas
em que o token "tinha" ocorre do lado esquerdo. Por fim, o terceiro número
indica o número 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
freqüências geradas pelo programa count.pl e calcula uma medida estatística
de associação, a qual pode ser selecionada pelo usuário, para calcular o escore
de cada n-grama. Os n-gramas, com seus escores, são apresentados em ordem
decrescente de seus escores.

Além dos dois programas principais, vários outros programas auxiliares
podem ser utilizados, os quais recebem como entrada as saídas geradas pelo
programa count.pl ou statistic.pl. No pacote NSP, atualmente na versão 1.03,
podem ser encontradas 10 medidas de associação, algumas para 2-gramas e
outras para 3-gramas, as quais são 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 associação do pacote NSP
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Para exemplificar a aplicação de uma medida estatística, considere a lista
de bigramas gerada pelo count.pl no exemplo anterior. Executando o pro-
grama statistic.pl e usando a medida estatística 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 1.0000 1 1 1
No<>meio<>1 1.0000 1 1 1
mei<>do<>2 0.6667 1 1 2
caminho<>tinha<>2 0.6667 1 1 2
meio<>do<>2 0.6667 1 1 2
pedra<>no<>2 0.6667 1 2 1
pedra<>tinha<>3 0.5000 1 2 2

Comparando esse resultado com o anterior, é possível notar que existem
dois valores adicionais, sendo que o primeiro representa a classificação do bi-
grama, que é obtido a partir do segundo número, o qual representa o escore
do bigrama, que foi calculado, neste caso, com a medida estatística de asso-
ciação Dice Coefficient. Os três valores restantes são iguais aos apresentados
no resultado do programa count.pl.

3.7 Lematizador

A lematização faz parte da normalização do texto e consiste na redução das
palavras à sua forma canônica. Se a palavra for verbo, é reduzida a sua
forma infinitiva. Se a palavra for substantivo ou adjetivo, é transformada para
a forma masculino singular. Neste trabalho utilizamos como lematizador a
ferramenta TREETAGGER10 (Schmid, 1994). O TREETAGGER é uma ferramenta
utilizada para realizar a etiquetação de textos e também realizar a extração de
lemmas. Para exemplificar, considere o seguinte texto.

O segredo é não correr atrás das borboletas... É cuidar do jardim
para que elas venham até você.

Executando o TreeTagger sobre o texto apresentado, é extraído o seguinte
texto lematizado.

o segredo ser não correr atrás de borboleta... ser cuidar de jardim
para que ela vir até você.

10http://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 necessário
identificar uma ferramenta para realizar a geração de figuras de árvores que
são utilizadas durante a aplicação da metodologia, caso sejam realizadas in-
terações com o especialista. Uma excelente ferramenta encontrada para esse
propósito foi a Graph Visualization Software — GRAPHVIZ. A GRAPHVIZ11 (Gans-
ner & North, 2000) é uma ferramenta utilizada na geração de grafos e distri-
buída na comunidade através da licença The Common Public License. São
fornecidos pela ferramenta três construtores para geração de grafos, cada um
fornecendo um tipo de grafo diferente. São eles:

• dot;

• neato; e

• towapi.

Os três construtores trabalham de maneira semelhante. Primeiramente
deve ser elaborado e indicado na ferramenta o arquivo no formato texto uti-
lizando a linguagem dot12, no qual deve constar a descrição do grafo a ser
gerado. O usuário deve então selecionar qual o construtor que será utilizado,
dentre os três 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 e POSTSCRIPT. Depois de informados
esses dados, o grafo pode ser gerado.

Conforme mencionado, cada construtor de grafo da ferramenta GRAPHVIZ

serve para geração de um determinado tipo de grafo. A seguir é apresentado
sucintamente a função de cada um deles.

3.8.1 Dot

O construtor dot é utilizado para desenhar grafos hierárquicos e direcionados.
A seguir é apresentada a especificação na linguagem dot do código usado para
geração do gráfico hierárquico ilustrado na Figura 3.1. O símbolo → presente
no código, na linguagem dot, indica o sentido da aresta entre dois vértices.

digraph exemplo {
graph [charset=latin1];
"mucosa terço" -> "distal";
"distal" -> "presença";
"presença" -> "erosões";
"presença" -> "lesões";
"presença" -> "úlcera";
"mucosa terço" -> "proximal";
"mucosa terço" -> "médio";
"médio" -> "presença";

11http://www.GraphViz.org/
12http://www.GraphViz.org/doc/info/lang.html
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"proximal" -> "presença";
}

Figura 3.1: Gráfico hierárquico gerado utilizando o construtor dot

3.8.2 Neato

Neato é um construtor que gera desenhos de grafos não direcionados. A seguir
é apresentado a especificação na linguagem dot do código usado para geração
do gráfico não direcionado, ilustrado na Figura 3.2.

graph exemplo {
graph [charset=latin1];
"mucosa terço" -- "distal";
"distal" -- "presença";
"presença" -- "erosões";
"presença" -- "lesões";
"presença" -- "úlcera";
"mucosa terço" -- "proximal";
"mucosa terço" -- "médio";
"médio" -- "presença";
"proximal" -- "presença";
}

O neato é compatível 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 não direcionados, o neato pode desenhar grafos preparados para
o construtor dot e vice-versa. Ambos os programas tem as mesmas opções de
configurações de rótulos, cores, formas, fontes de texto e formato de figuras
que podem ser geradas.
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Figura 3.2: Gráfico não direcionado gerado utilizando o construtor neato

3.8.3 Twopi

O construtor twopi é destinado à geração de grafos circulares. Nesse cons-
trutor um vértice é escolhido como centro da circunferência e todos os outros
vértices são dispostos em volta dele. Caso a quantidade de vértices desenha-
dos em volta do vértice central gere sobreposições de vértices e arestas, outros
círculos com raios diferentes podem ser criados, até que todos os vértices se-
jam desenhados.

A seguir é apresentado a especificação na linguagem dot do código usado
para geração do grafo circular, ilustrado na Figura 3.3.

graph exemplo {
graph [charset=latin1];
"mucosa terço distal" -- "erosões";
"mucosa terço distal" -- "lesões";
"mucosa terço distal" -- "úlcera";
"mucosa terço distal" -- "pontos esbranquiçados";
}

Figura 3.3: Gráfico circular gerado utilizando o construtor twopi
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3.9 Estrutura do Dicionário

Neste trabalho consideramos que, na aplicação da metodologia, o mapea-
mento de um determinado atributo é realizado quando existe o casamento
(matching) entre uma seqüência de texto encontrado no documento e uma
seqüência de texto mapeada em um dicionário. Ou seja, se a seqüência do
texto pertence a uma entrada no dicionário, o valor de um determinado atri-
buto deverá ser preenchido na tabela. Na construção do dicionário utilizado
para auxiliar no casamento de padrões de texto, é utilizada uma estrutura de
Árvore Trie — AT (Ziviani, 2007).

Uma AT é uma árvore M-ária cujos nós são vetores de M componentes
com campos correspondentes aos dígitos ou caracteres que formam as chaves.
Cada nó no nível i representa o conjunto de todas as chaves que começam
com a mesma seqüência de i dígitos ou caracteres. Esse nó especifica uma
ramificação com M caminhos dependendo do (i + 1)-ésimo dígito ou caracter
de uma chave.

A seguir é apresentado o exemplo de uma AT considerando as chaves como
seqüências de caracteres, ou seja M deve ser igual ao número de caracteres
diferentes que podem ser utilizados para compor uma chave. Considere as
seguintes chaves a partir das quais a AT será construída.

CASA, CARRO, BOM, BONITO, BONDADE.

A partir dessas chaves é construída a árvore ilustrada na Figura 3.4, na
qual o caracter $ indica o final de uma palavra.

Figura 3.4: Exemplo de árvore trie

A construção da AT é realizada da seguinte maneira. Primeiramente é rea-
lizada uma pesquisa na árvore com a chave que será inserida. Se a pesquisa
terminar em um nó vazio, ou seja, não tem filhos, é criado um novo nó com a
chave que está sendo inserida. Caso a pesquisa termine em um nó que pos-
sui uma chave, é criado um ou mais nós internos da árvore para os quais os
descendentes irão conter a chave já existente e a nova chave. Na Figura 3.5 é
ilustrada a nova AT depois da inserção da palavra BONITEZA. Como pode ser
observado foi criado um novo nó intermediário. Nesse caso, o nó BONITO$
foi substituido por um novo nó interno cuja subárvore direita é outro novo
nó interno cujos filhos são BONITEZA$ e BONITO$, porque essas chaves pos-
suem os mesmos caracteres até a quinta posição. Neste trabalho é utilizado o
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Figura 3.5: Exemplo de árvore trie após inserção da palavra BONITEZA

pacote implementado em Perl Tree::Trie13. Essa pacote permite a construção e
pesquisa em árvores trie.

3.10 Considerações Finais

Neste capítulo foram apresentadas as ferramentas utilizadas para auxiliar no
aplicação da metodologia de transformação de informações não estruturadas
em informações estruturadas descritas em uma tabela atributo-valor. Foram
apresentadas as ferramentas de toquenização, segmentação sentencial, lema-
tização, etiquetação e a estrutura de dados utilizada para a construção do
dicionário de conhecimento. No próximo capítulo é apresentada a metodolo-
gia desenvolvida e como essas ferramentas foram utilizadas para auxiliar na
aplicação da metodologia.

13http://search.cpan.org/~avif/Tree-Trie-1.5/Trie.pm
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Capítulo 4

Metodologia Desenvolvida

4.1 Considerações Iniciais

Como mencionado, o objetivo deste trabalho consiste na proposta e implemen-
tação de uma metodologia desenvolvida para auxiliar no mapeamento de in-
formações contidas em laudos médicos não estruturados para tabela atributo-
valor, a qual posteriormente será utilizada para realizar a extração de padrões
usando, entre outros, algoritmos de aprendizado. A metodologia é composta
pelas seguintes cinco fases, conforme apresentadas na Figura 4.1:

1. Pré-processamento;

2. Extração de terminologia;

3. Identificação de atributos;

4. Construção do dicionário; e

5. Construção da tabela atributo-valor.

Figura 4.1: Metodologia desenvolvida
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Na fase de pré-processamento, o conjunto de documentos é preparado para
a próxima fase, a de extração de terminologia, por meio de tarefas tais como to-
quenização, segmentação, construção de frases únicas, remoção de stopwords
e lematização. Na fase de extração de terminologia são geradas, a partir da
coleção de documentos, listas de termos do domínio que possuem determina-
das propriedades sintáticas. Os termos identificados são utilizados na terceira
fase, na identificação de atributos, na qual, a partir de cada termo da lista de
termos identificados, são geradas árvores a partir das quais são identificados
os atributos que irão compor a tabela atributo-valor. Depois de identificados
os atributos, os mesmos são mapeados em um dicionário, o qual é utilizado
na última fase da metodologia, a de construção da tabela atributo-valor. Na
construção da tabela são utilizados o conjunto de documentos, o dicionário e
a lista de atributos identificados. A tabela é constituída por atributos binários,
ou seja, o valor dos atributos é zero ou um; ou presente ou ausente. Portanto,
durante o processamento do texto, se a seqüência de texto extraída de um
documento (laudo) "casar" com uma seqüência inserida no dicionário, é ma-
peado no atributo correspondente da tabela o valor presente, caso contrário, é
mapeado o valor ausente. A seguir é apresentada detalhadamente cada uma
das fases da metodologia proposta.

4.2 Pré-processamento

A fase de pré-processamento consiste de sete etapas, as quais são aplicadas
sobre o conjunto de laudos do domínio que está sendo trabalhado. Essas
etapas correspondem a preparação do corpus por meio de tarefas como:

1. Segmentação do laudo;

2. Construção do Conjunto de Frases Únicas — CFU;

3. Remoção de stopwords;

4. Transformação para minúsculo;

5. Correção ortográfica;

6. Aplicação de substituições; e

7. Aplicação do lematizador.

4.2.1 Preparação do Corpus

Conforme mencionado no Capítulo 1, em muitos laudos do domínio médico,
acontece que as informações são divididas, i.e., segmentadas, dentro dos lau-
dos. Por exemplo, o laudo da Figura 1.3 na página 15, de Andrologia, possui
duas seções, uma na qual são mapeadas informações gerais do paciente e
outra na qual é colocada a avaliação macroscópica do paciente. No laudo da
Figura 1.4 na página 16, de Endoscopia Digestiva Alta, existe quatro divisões,
uma na qual estão inseridas informações do esôfago, outra do estômago, ou-
tra do duodeno e outra de conclusões do exame. E, o laudo da Figura 1.5, na
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página 17, de Colonoscopia, é dividido em duas seções, uma para informações
gerais e outra para informações específicas do exame.

Conforme pode ser observado, o formato do laudo pode variar, mas, geral-
mente, existe uma certa segmentação nas informações, as quais podem ser
observadas por meio dos termos indicativos (cabeçalhos) utilizados pelo mé-
dico durante o exame. Por exemplo, no laudo de EDA, ilustrado na Figura 1.4,
podem ser observados quatro segmentos, conforme ilustrados na Figura 4.2.

Figura 4.2: Divisão 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

Figura 4.3: Exemplo de processamento dos segmentos do laudo

de divisão dos laudos em segmentos é específica para cada domínio do con-
junto de laudos. Porém, após análise pelo especialista do domínio, essa ta-
refa pode ser realizada automaticamente. Após o processamento dos segmen-
tos individuais, as tabelas geradas por cada segmento podem ser facilmente
unidas, formando uma única tabela atributo-valor. Nas próximas seções, é
considerado que os algoritmos estão sendo aplicados sobre um determinado
segmento, caso o laudo possua vários segmentos.
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4.2.2 Construção do Conjunto de Frases Únicas

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

A Figura 4.4 ilustra o processo realizado para a geração do CFU. Nesse
processo, a primeira tarefa a ser realizada é a toquenização, descrita na Se-
ção 3.2, na qual é aplicado sobre o conjunto de documentos o algoritmo de
toquenização.

Figura 4.4: Exemplo de geração do Conjunto de Frases Únicas — CFU

Após a aplicação do algoritmo de toquenização, é aplicado o segmentador
sentencial automático sobre o conjunto de documentos. A segmentação sen-
tencial é o processo de segmentar um texto em unidades menores, que podem
ser sentenças, parágrafos e até mesmo tópicos. A granularidade da segmen-
tação depende exclusivamente da aplicação a que se destina a segmentação
sentencial. Neste trabalho foi utilizado o segmentador SENTER, descrito na Se-
ção 3.3 e a segmentação sentencial realizada sobre o conjunto de documentos
resulta em setenças (frases) as quais são utilizadas na construção do CFU.

No Algoritmo 1 é apresentado o processo de geração do CFU.
Nesse algoritmo, primeiramente é realizada a toquenização e depois a seg-

mentação sentencial do documento. No próximo passo é criado o conjunto de
frases únicas CFU e é computada a freqüência dessas frases. Após a execução
do algorítmo, essa informação é armazenada em um arquivo de frases únicas
no formato XML. Na Figura 4.5 é ilustrado o fragmento de um arquivo de fra-
ses únicas, onde a tag fraseUnica armazena uma frase única, sua respectiva
freqüência e se a frase foi processada ou não, caso esteja sendo realizada uma
análise manual juntamente com o especialista.

São também extraídas e armazenadas em um arquivo XML várias informa-
ções estatísticas das frases que fazem parte do CFU, tais como número de
frases, número de palavras, média de palavras por frase, tamanho da maior
frase, maiores frases, tamanho da menor frase e menores frases. Na Figura
4.6 é ilustrado um arquivo XML com essas informações. Ambos arquivos XML,
i.e., o arquivo contendo o CFU e o arquivo contendo as estatísticas, são utiliza-
dos em etapas posteriores da aplicação da metodologia. É importante observar
que a cada processamento que é realizado sobre o conjunto de documentos,
tais como a aplicação de padronização, a correção ortográfica e a lematização,
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Algoritmo 1 Construção do Conjunto de Frases Únicas
Entrada: Conjunto de Documentos {d1, d2, · · · , dn}
Saída: Conjunto de Frases Únicas e freqüências

CFU ← ∅
D ← {d1, d2, · · · , dn}
for all di ∈ D do
d′i ← aplicaToquenizador(di);
d′′i ← aplicaSegmentador(d′i);
for all frasej ∈ d′′i do

if frasej ∈ CFU then
contador[frasej] = contador[frasej] + 1

else
CFU = CFU + {frasej}
contador[frasej] = 1

end if
end for

end for
return CFU, contador

Figura 4.5: Exemplo do arquivo do Conjunto de Frases Únicas

é gerado um novo CFU e as respectivas estatísticas. Os CFU anteriores são
armazenados, uma vez que podem ser consultados posteriormente.

4.2.3 Remoção de Stopwords

Essa tarefa tem por objetivo remover do conjunto de documentos palavras que
não são de interesse para análise do texto, ou seja, são palavras consideradas
não relevantes tais como conjunções, artigos e preposições. A seguir é apre-
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Figura 4.6: Exemplo do arquivo de estatística 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 extensão com presença de pontos e placas
esbranquiçadas.
Mucosa de terço distal com presença de uma erosão linear.
Calibre e distensibilidade normais

Frases sem stopwords

Mucosa toda extensão com presença pontos placas esbranquiçadas.
Mucosa terço distal com presença uma erosão linear.
Calibre distensibilidade normais.

A lista de stopwords (stoplist) pode ser incrementada por meio de intera-
ções com especialistas do domínio, nas quais, além das stopwords usuais,
outras stopwords do domínio podem ser acrescentadas pelo especialista. As
stopwords são armazenadas em um arquivo XML. Na Figura 4.7 é apresentado
o fragmento de um arquivo de stopwords.

O processo de remoção de stopwords é aplicado para cada documento do
conjunto de documentos, no qual são removidas as stopwords presentes na
stoplist.

4.2.4 Transformação para Minúsculo

Nessa etapa, as informações presentes em todos documentos do conjunto são
tranformadas para minúsculo.
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Figura 4.7: Exemplo do arquivo de stopwords

4.2.5 Correção Ortográfica

Conforme mencionado, muitas vezes durante a digitação das informações que
o médico coletou do paciente para os laudos, são inseridas palavras com er-
ros de ortografia. Sendo assim, foi desenvolvido um módulo que auxilia na
correção dos termos que apresentam possíveis erros de ortografia. Duas ma-
neiras de aplicar esse módulo de correção são possíveis, uma manual e outra
semi-automática. Neste último caso são identificados automaticamente pos-
síveis termos mapeados de maneira incorreta e é necessário uma interação do
usuário para validar os termos que estão realmente com erros de ortografia.

No modo manual, deve ser analisado manualmente o CFU com o intuíto de
identificar termos ortograficamente errados. Os termos identificados devem
ser inseridos no módulo de correção juntamente com o termo correto. Por
exemplo, se forem identificados os termos aproximandamente e 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 usuário no processo de correção ortográfica
do conjunto de documentos, neste trabalho foi implementado um algoritmo
que auxilia nessa tarefa. Esse algoritmo utiliza uma idéia simples baseada no
cálculo de distância entre palavras, e tem por objetivo identificar os possíveis
termos que deverão ser corrigidos no conjunto de documentos. É importante
ressaltar que o algoritmo não faz a correção automática mas sim gera um lista
de possíveis correções.

A idéia de usar o cálculo de distância entre palavras foi introduzida em um
algoritmo proposto por Damerau (1964), que difundiu a idéia de distância mí-
nima de edição (minimum edit). Basicamente, o conceito de distância mínima
de edição quantifica a idéia de uma seqüência de caracteres estar próxima a
outra, pela contagem do número de operações de caracteres (como inserção,
deleção e substituição) que são realizadas para transformar uma string em
outra. Usando essa métrica, os melhores candidatos para a palavra correta
são aqueles que apresentam a distância mínima de edição. No algoritmo im-
plementado neste trabalho, no cálculo da distância entre palavras foi utilizada
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a medida de Levenshtein (Levenshtein, 1966)1, a qual é uma medida de simila-
ridade entre duas strings S e T . A distância é o número de remoção, inserção
e substituição necessária para transformar S em T .

O algoritmo implementado não faz uso de nenhum conhecimento adicio-
nal, mas apenas das informações presentes no conjunto de documentos. Para
exemplificar, a seguir é apresentado um exemplo de sua aplicação. O al-
goritmo primeiramente gera, a partir do conjunto de documentos, uma lista
de unigramas com suas respectivas freqüências. Nessa lista, cada unigrama
também possui um marcador, o qual indica se o unigrama já foi processado
durante a aplicação do algoritmo. Para exemplificar, considere a lista de uni-
gramas e as respectivas freqüência no conjunto de documentos apresentada
na Tabela 4.1.

Palavra Freqüência Processada
aproximandamente 2 não
aproximadamente 172 não
aproximadmaente 1 não

terço 274 não
terso 2 não

deterço 1 não

Tabela 4.1: Lista de unigramas

Primeiramente é obtido o primeiro termo da lista de unigramas, nesse caso
aproximandamente, e ele é marcado como processado. Depois é criada uma
lista auxiliar — LA e inserido o unigrama aproximandamente nessa lista.
A partir desse ponto o algoritmo realiza o cálculo da distância da palavra
aproximandamente com todas as palavras restantes da lista de unigramas.
As palavras que possuem distância ≤ 2 são 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 freqüência na LA e coloca como sugestão de palavra correta, conforme
ilustrado na Tabela 4.2.

Palavra Freqüência Sugestão Correta
aproximandamente 2
aproximadamente 172 X
aproximadmaente 1

Tabela 4.2: Lista auxiliar

As palavras restantes da LA são colocadas como possíveis palavras incorre-
tas. Após gerar a primeira lista a partir da palavra aproximandamente, a lista
de unigramas vai estar com a configuração ilustrada na Tabela 4.3. Nesse
ponto, o algoritmo continua a execução para a próxima palavra da lista de
unigramas ainda não processada, neste caso terço, e realiza o mesmo proce-
dimento novamente.

No final do processamento tem-se a lista de sugestões de correção na qual
cada sugestão possui uma ou mais possíveis palavras incorretas que deverão
ser analisadas. A complexidade do algoritmo implementado é O(n2).

Finalmente, a lista de sugestões com as possíveis palavras incorretas corre-
pondentes é armazenada em um arquivo do tipo XML. Na Figura 4.8 é ilustrado

1http://www.merriampark.com/ld.htm
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Palavra Freqüência Processado
aproximandamente 2 sim
aproximadamente 172 sim
aproximadmaente 1 sim

terço 274 não
terso 2 não

deterço 1 não

Tabela 4.3: Lista de unigramas após processar a palavra aproximandamente

um trecho desse arquivo, no qual a tag termoSugerido armazena a sugestão
de palavra correta e a tag listaTermos armazena a lista de possíveis palavras
erradas que deverão ser substituídas pela palavra correta.

Figura 4.8: Exemplo do arquivo de correção de termos incorretos

Após construída essa lista, o usuário deve analisar, por meio de uma in-
terface do sistema que implementa a metodologia proposta, e selecionar quais
sugestões geradas pelo algoritmo estão corretas. Depois dessa seleção, o al-
goritmo de correção é executado, o qual processa todos os documentos do
conjunto de documentos e aplica as correções sugeridas.

4.2.6 Normalização

A normalização parte do fato de que um conceito pode ter várias representa-
ções. A idéia é evitar que muitas formas de uma palavra seja associada com
o mesmo conceito. Por exemplo, o conceito de "livro" é "objeto físico consti-
tuído de um número de páginas colocadas juntas" e pode ser representado por
"livro" e "livros". O processo de normalização propõe que essas duas formas
devem ser agrupadas em apenas uma que tem o mesmo significado. Alguns
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tipos de normalização são o tratamento de sinônimos e a lematização. A se-
guir são descritas sucintamente essas abordagens e como elas são aplicadas
neste trabalho.

4.2.6.1 Aplicação de Substituições

No domínio médico, é freqüente a utilização de sinônimos na descrição de in-
formações semelhantes presentes nos laudos médicos ou a presença de frases
que expressam dois eventos em uma mesma frase. Isso faz com que a norma-
lização das informações contidas nos laudos seja necessária. Neste trabalho, o
tratamento de sinônimos e de frases que expressam mais de um evento, tarefa
que denominamos de aplicação de substituições e deve ser realizada manual-
mente pelo especialista. Após a obtenção do conjunto de frases únicas CFU é
possível para o especialista identificar, manualmente, parte das informações
que poderão ser substituídas. Na Tabela 4.4 são apresentados dois exemplos
de substituições, definidas pelo especialista, que podem ser realizadas.

Antes da substituição Depois da substituição
Coloração esbranquiçada Anormal
Calibre distensibilidade Calibre normal

normais Distensibilidade normal

Tabela 4.4: Exemplos de substituições.

O termo coloração esbranquiçada, utilizado para descrever a caracte-
rística de um tecido biológico, é sinônimo de que o tecido está anormal. A
frase calibre distensibilidades normais, representa dois eventos dife-
rentes, ou seja, essa frase indica que calibre está normal (calibre normal)
e distensibilidade está normal (distensibilidade normal). Portanto,
no arquivo de substituições deve ser mapeada a transformação dessa frase de
modo a aparecer, depois da substituição, apenas um evento em cada frase. A
construção do arquivo de substituição é realizada à medida que informações
que podem ser substituídas são identificadas, o que pode acontecer em qual-
quer fase da metodologia. Desse modo, o arquivo de substituições permite que
se trabalhe com um vocabulário controlado e também auxilia na padronização
de frases com mais de um evento.

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

• Substituição de palavras;

• Substituição de frases;

• Substituição por expressão regular.

Na Figura 4.9 é ilustrado o trecho de um arquivo XML no qual estão mape-
adas algumas substituições realizadas pelo especialista. Nesse arquivo, a tag
sequenciaOriginal indica a seqüência que deverá ser substituida e na lista de
substituições é armazenada a lista de substituições, definida pela tag sequen-
ciaNova.
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Figura 4.9: Exemplo do arquivo de substituição

Neste trabalho, é utilizado o módulo Text::RewriteRules, descrito na Seção
3.4. Assim, para aplicar as substituições, primeiramente foi desenvolvido um
algoritmo para converter o arquivo XML gerado para o arquivo do Perl no for-
mato utilizado pelo módulo Text::RewriteRules.

A seguir é 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+)==>$1,$2

ENDRULES

RULES teg
teg situada nível pinçamento diafragmático==>teg normal
ENDRULES
1;
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Depois de gerado automaticamente o arquivo de regras a ser utilizado pelo
módulo Text::RewriteRules, o mesmo é utilizado no processamento do conjunto
de documentos, conforme é ilustrado na Figura 4.10.

Figura 4.10: Processo de aplicação das substituições

O Algoritmo 2 apresenta o processo realizado para aplicar as substituições
no conjunto de documentos. A variável CDSA corresponde a Conjunto de
Documentos com Subsituições Aplicadas.

Algoritmo 2 Aplicação de substituições
Entrada: Conjunto de Documentos {d1, d2, · · · , dn} e arquivo de regras de subs-

tituição
Saída: Conjunto de Documentos com Substituições Aplicadas

LR ← Lista de regras de substituições
D ← {d1, d2, · · · , dn}
CDSA ← ∅
for all di ∈ D do
d′i ← [ ]
for all frasek ∈ di do

for all identificadort ∈ LR do
S = executa_Substituição(identificadort, frasek)
d′i = append(d′i, S)

end for
end for
CDSA = CDSA + { d′i}

end for
return CDSA

Nesse algoritmo, para cada linha do documento é chamada a função de-
finida pelo identificador. Conforme mencionado, caso alguma regra tenha o
antecedente atendido, é retornada a seqüência de substituição, ou seja, o
consequente da regra, a qual é substituída na linha do documento.

45



4.2.6.2 Aplicação de Lematização

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

Algoritmo 3 Lematização
Entrada: Conjunto de Documentos {d1, d2, · · · , dn}
Saída: Conjunto de Documentos Lematizados
D ← {d1, d2, · · · , dn}
CDL ← ∅
for all di ∈ D do
d′i = aplicaLematizador(di)
CDL = CDL + { d′i }

end for
return CDL

4.3 Extração de Terminologia

Depois de realizar o pré-processamento no conjunto de documentos, o mesmo
está pronto para ser processado na segunda fase, a de extração de terminolo-
gia — Figura 4.1 na página 34. Nesse trabalho, a segunda fase tem por objetivo
extrair termos do domínio que são frequentemente utilizados pelo profissional
da saúde, geralmente um médico, no mapeamento de informações nos laudos.
Neste caso, não estamos interessados em extrair todas as unidades termino-
lógicas do domínio que está sendo abordado, mas nosso interesse é extrair as
unidades terminológicas que indicam informações que estão 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 extraídos de um laudo de Endoscopia Digestiva
Alta, especificamente do segmento de esôfago: calibre, motilidade, terço
distal, teg e mucosa. Agora considere esses termos de acordo como apare-
cem freqüentemente nos laudos de esôfago:

calibre normal.
motilidade normal.
terço distal com erosões lineares.
teg situada nível pinçamento diafragmático.
mucosa de aspecto normal em toda extensão.

Os termos sublinhados constituem nome de órgãos, localizações e caracte-
rísticas dessas localizações que são mapeadas pelo médico durante a realiza-
ção do exame. A idéia de capturar apenas os termos acima citados está no fato

46



de que posteriormente, na nossa proposta, esses termos são utilizados para
a geração de uma estrutura hierárquica (árvore) a partir da qual é possível
identificar os possíveis relacionamentos (contexto) que esses termos possam
ter. Nesse ponto, é necessário responder a seguinte pergunta: Como realizar
a extração desses termos? Conforme mencionado, na área de extração de ter-
minologia podem ser aplicadas três abordagens para a extração de unidades
terminológicas: estatística, lingüística e híbrida.

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

Para a identificação das unidades terminológicas que são utilizadas para
gerar a estrutura hierárquica, neste trabalho é adotada uma abordagem hí-
brida seguida da aplicação de algumas heurísticas sobre o conjunto de termos
identificados. O maior motivo para não realizar a extração de terminologia
utilizando a abordagem estatística está no fato de que nesse trabalho é ge-
rado um conjunto muito grande de termos e, desse modo, o custo de tempo
de analisar esses termos seria muito alto. Outro motivo está no fato de que
não dispomos de uma lista de referência, ou seja, uma lista com termos do
domínio para auxiliar na identificação dos termos de interesse nos laudos.
Deve ser observado que essa informação externa dos termos do domínio tra-
tado, além de facilitar a tarefa de identificação de unidades terminológicas,
permitem obter melhores resultados quando a metodologia é aplicada sem o
auxílio do especialista para validar as unidades terminológicas encontradas
utilizando a abordagem híbrida proposta neste trabalho. Na nossa proposta,
isso é possível simplesmente não executando os passos que requerem a atença
do especialista, ou seja, utilizando somente o conhecimento sintático extraído
do conjunto de dados.

Conforme mencionado, na abordagem lingüística e híbrida, informações
como classe gramatical, como nomes (N), adjetivos (ADJ) e verbos (VERB), são
adicionadas no corpus. Um fator primordial para a escolha do método híbrido
está no fato de que os termos de nosso interesse neste trabalho são, na maioria
dos casos, pertencentes à uma determinada classe gramatical e, sobre esses
termos, é calculada a freqüência de cada um. Depois de realizar a extração de
termos usando a abordagem híbrida, são aplicadas algumas heurísticas que
auxiliam na redução do número de termos que é utilizado na terceira fase da
metodologia.

Com base nas considerações apresentadas, neste trabalho é proposta a
seguinte metodologia para a extração da terminologia de interesse, ilustrada
na Figura 4.11.

Essa metodologia é realizada em três etapas. Na primeira etapa é realizada
a etiquetação do conjunto de documentos. Na segunda é realizada a extração
de termos sobre o conjunto de documentos etiquetados, utilizando a abor-
dagem híbrida. Na terceira etapa, são aplicadas algumas heurísticas sobre
a lista de termos extraídos na segunda etapa com o objetivo de selecionar o
subconjunto de unidades terminológicas a serem utilizadas posteriormente.
A seguir é apresentado detalhadamente o processo de extração de unidades
terminológicas proposto neste trabalho.
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Figura 4.11: Metodologia para extração de termos

4.3.1 Etiquetação dos Documentos

A primeira tarefa que deve ser realizada no processo de extração de terminolo-
gia usando a abordagem híbrida é a etiquetação dos documentos a partir dos
quais serão extraídos os termos. Neste trabalho utilizamos o etiquetador MX-
POST descrito na Seção 3.5. Um problema identificado utilizando esse etique-
tador, é que ele foi treinado com textos livres da língua portuguesa do Brasil.
Assim, para o domínio específico da medicina o mesmo não é totalmente ade-
quado pois coloca algumas etiquetas de maneira incorreta. Vale observar que
o treinamento de um etiquetador é uma tarefa extremamente demorada que
requer muito trabalho manual, o qual envolve uma grande força tarefa de pes-
soas envolvidas nas diferentes etapas do treinamento do etiquetador. Assim,
para usar um etiquetador em domínios mais específicos, o mais aconselhá-
vel é realizar um tunning do etiquetador já treinado para conseguir atender o
domínio específico. Com esse fim, neste trabalho foi adotado o seguinte proce-
dimento. Primeiramente é aplicado o etiquetador MXPOST sobre o CFU gerado
na primeira fase e definido pelo usuário, o qual pode ser o CFU padronizado
e corrigido ou o CFU padronizado, corrigido e lematizado. Como resultado é
gerado o CFU etiquetado.

Figura 4.12: Geração e análise do CFU etiquetado

Após gerar o CFU etiquetado é realizada uma análise manual do CFU eti-
quetado, com o intuíto de identificar as etiquetas incorretas, conforme mostra
a Figura 4.12. É importante observar que para realizar essa análise manual
não é necessário um especialista do domínio, qualquer pessoa munida de um

48



dicionário2 pode realizar as correções. Quando um termo com uma etiqueta
incorreta é identificado, o termo é adicionado em um arquivo, no formato XML,
de correção de etiquetas, junto com a etiqueta correta. Depois que o CFU eti-
quetado for analisado por completo, o algoritmo de correção de etiquetas deve
ser aplicado, conforme mostra a Figura 4.13, o qual irá retornar um novo CFU
com as etiquetas corrigidas.

Figura 4.13: Aplicação do algoritmo de correção de etiquetas

Na Figura 4.14 é ilustrado o trecho de um arquivo de correção 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 construído

Figura 4.14: Exemplo do arquivo de correção de etiquetas

2Na Web existem alguns dicionário online, tais como o da Academia Brasileira de Le-
tras, no endereço (http://www.academia.org.br/) e o Priberam, no endereço (http://www.
priberam.pt/). Outro excelente dicionário para português disponível na internet é o Aulete
Digital, disponível no endereço (www.auletedigital.com.br).
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o arquivo de correção de etiquetas contendo os termos incorretamente etique-
tados pelo MXPOST, o mesmo é utilizado quando for etiquetado o conjunto de
documentos, conforme Figura 4.15. Nesse processo, primeiro é realizada a
etiquetação do conjunto de laudos utilizando o etiquetador MXPOST e, depois
de etiquetar os laudos, é aplicado o corretor de etiquetas sobre o conjunto de
laudos, usando o arquivo de correção de etiquetas. O corretor implementado
realiza o processamento no conjunto de documentos e os termos que tiveram
uma nova etiqueta definida no arquivo de correção de etiquetas têm 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
extração de termos utilizando a abordagem hibrída.

Figura 4.15: Processo de etiquetação do conjunto de documentos

4.3.2 Definição de Máscaras

A definição das máscaras que serão utilizadas para a extração de termos não
é única para todos os domínios, ou seja, algumas máscaras são mais repre-
sentativas em alguns domínios do que em outros. De acordo com a literatura,
o ideal é realizar uma análise do corpus com o intuíto de identificar os termos
mais freqüentes (Teline et al., 2003). Neste trabalho, a metodologia segue o
princípio de que as informações são mapeadas como local ou característica
de uma parte do corpo e informações associadas à esse local ou caracterís-
tica, conforme exemplo na Figura 4.16, no qual constam frases extraídas de
um laudo de EDA, especificamente do segmento do esôfago. Nessa figura, os
termos sublinhados, correspondem a locais e determinadas características do
segmento do esôfago que são mapeadas pelo médico no momento do exame do
paciente.

Na Figura 4.17 é ilustrado o arquivo da Figura 4.16 etiquetado. Observe
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Figura 4.16: Exemplos de frases extraídas de um laudo

Figura 4.17: Exemplos de frases etiquetadas extraídas 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
máscaras, notou-se que duas máscaras são freqüentemente utilizadas no ma-
peamento das informações. Essas duas máscaras, ilustradas na Tabela 4.5,
foram definidas como padrão.

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

Tabela 4.5: Tabela de máscaras padrão

4.3.3 Extração de Termos dos Documentos

Depois de definidas as máscaras mais apropriadas para o conjunto de docu-
mentos utilizados, é realizada a extração de termos, conforme ilustrado na
Figura 4.18. Para realizar a extração de termos, o algortimo recebe o conjunto
de documentos etiquetados e o conjunto de máscaras definido pelo usuário.
O resultado são listas de termos, cada uma correspondente a uma determi-
nada máscara que foi definida — duas listas no caso de utilizar as máscaras
padrão. No Algoritmo 4 é apresentado o processo de extração de termos.
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Figura 4.18: Processo de extração de termos

Algoritmo 4 Extração de termos
Entrada: Conjunto de Documentos {d1, d2, · · · , dn} e Lista de Máscaras
Saída: Listas de Termos (LT) correspondentes às máscaras definidas e

freqüências
LM ← Lista_de_Mascaras
LT ← ∅
D ← {d1, d2, · · · , dn}
for all di ∈ D do

for all frasek ∈ di do
for all mr ∈ LM do

while termok = match_Padrão(mr, frasek) do
if termok ∈ LT then

contador[termok] = contador[termok] + 1;
else

LT = append(LT, termok)
contador[termok] = 1

end if
end while

end for
end for

end for
return LT, contador

Após a construção da lista de termos e as respectivas freqüências pelo Algo-
ritmo 4, ela é dividida em diversas listas de termos, cada lista correspondente
a uma determinada máscara que foi definida. Por exemplo, se foram defini-
das as máscaras N, N N e N ADJ, serão criadas três listas de termos com as
freqüências correspondentes, ou seja, uma lista com os termos que casaram
com a máscara N, outra lista com termos que casaram com a máscara N N e
uma lista de termos que casaram com a máscara N ADJ. Para ilustrar, na Ta-
bela 4.6 são apresentadas as listas de termos geradas a partir das máscaras
N (unigramas) e NN (bigramas), juntamente com as respectivas freqüências
extraídas. Essas duas listas foram geradas a partir de um conjunto de 100
laudos de Endoscopia Digestiva Alta, especificamente do esôfago.

Nessa Tabela 4.6 é possível observar que muitos termos possuem baixa
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N Freqüência N N Freqüência

calibre 100 calibre distensibilidade 100
pinçamento 100 nível pinçamento 86
motilidade 100 mucosa aspecto 81

distensibilidade 100 mucosa terço 14
teg 99 presença erosões 10

mucosa 97 cm ads 4
nível 86 presença pontos 2

extensão 82 mucosa tipo 2
aspecto 81 presença cordões 1
terço 19 gástrica extendento 1

presença 13 erosões terço 1
erosões 11 área estenose 1

ads 4 sinal cor 1
coloração 4

cm 4
cor 3
tipo 2

pontos 2
gástrica 2
biópsia 2
barrett 2
cordões 2

monilíase 2
extendento 1

área 1
estenose 1

circunferência 1
lesão 1
placas 1

resíduos 1
sinal 1

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

freqüência. Além disso, é possível observar que alguns termos que aparecem
na lista de unigramas também fazem parte da lista de bigramas. Nesse con-
texto, é bom lembrar que os termos utilizados pelos médicos para apresentar
um determinado conceito são quase sempre os mesmos, e são aqueles que
tem um freqüência maior.

4.3.4 Aplicação de Heurísticas

Com o objetivo de encontrar as unidades terminológicas mais apropriadas
do domínio, neste trabalho são propostas algumas heurísticas com o intuíto
de realizar uma filtragem sobre as listas de termos que foram geradas. Es-
sas heurísticas trabalham sobre uma lista qualquer de unigrama e uma lista
qualquer de bigramas e levam em consideração a freqüência dos termos pre-
sentes nas duas listas. Caso fossem utilizadas listas maiores que bigramas,
por exemplo, trigramas, essas heurísticas deveriam ser re-definidas para le-
var em conta esse fato. Como mencionado, no domínio considerado, o uso de
bigramas para encontrar as unidades terminológicas mostrou-se adequado e
é o método padrão atualmente implementado.

As heurísticas implementadas são aplicadas em duas etapas. Na primeira
etapa são 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 é analisada a lista de candi-
datos com o intuíto 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 o bigrama calibre distensibilidade. Dependendo
das freqüências desses termos, o termo distensibilidade pode ser remo-
vido, pois o bigrama calibre distensibilidade é mais adequado. Após
aplicadas essas heurísticas é analisada a lista de candidatos e removidos to-
dos os termos que possuem uma freqüência menor do que um limiar definido.

Para exemplificar a aplicação das heurísticas propostas, considere as listas
de unigramas e bigramas de termos apresentadas na Tabela 4.6. Na apli-
cação das heurísticas são utilizados dois parâmetros definidos pelo usuário:
Alfa e Theta, os quais são utilizados na identificação das unidades terminoló-
gicas. No exemplo vamos utilizar o valor de Alfa=95%, o valor de Theta=10%
e será apresentado em detalhes o processamento dos seguintes unigramas:
calibre, pinçamento, motilidade, distensibilidade, teg e mucosa.

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

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

Algoritmo 5 Aplicação de heurísticas - parte 1
Entrada: Unigrama e Bigrama, Alfa
Saída: Termo selecionado para a lista de candidatos

Limiar ← (freqüência(Unigrama) * Alfa)/100
if freqüência(Bigrama) ≥ Limiar then

return Bigrama
else

return Unigrama
end if

Se a freqüência do bigrama, nesse caso, calibre distensibilidade for
maior ou igual ao limiar calculado, então é escolhido o bigrama para ser inse-
rido na LTC, senão é escolhido o unigrama calibre. Em outras palavras, a
heurística proposta dá preferência a possíveis unidades terminológicas bigra-
mas. Neste caso é inserido o termo calibre distensibilidade na LTC, já
que o limiar é igual a 95%.

O próximo termo a ser processado é o termo pinçamento. A partir desse
termo é verificado se existe algum bigrama cujo primeiro termo é pinçamento.
Nesse caso não existe, portanto o termo pinçamento é inserido na LTC. O
termo motilidade também é inserido na LTC, uma vez que não existe ne-
nhum bigrama cujo primeiro termo é motilidade. Da mesma maneira acon-
tece com os termos distensibilidade e teg.
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No processamento do termo mucosa é identificado que na lista de bigra-
mas existem três bigramas cujos primeiros termos são mucosa. Nesse caso, é
utilizado novamente o parâmetro Alfa e é utilizado o seguinte procedimento,
conforme apresentado no Algoritmo 6.

Algoritmo 6 Aplicação de heurísticas - parte 2
Entrada: Unigrama, Lista Bigramas e Alfa
Saída: Termo(s) selecionado(s) para a lista de candidatos

LB ← Lista Bigramas
LTB ← ∅
Limiar ← (freqüência(Unigrama) * Alfa)/100
soma = soma(LB, Unigrama)
if soma ≥ Limiar then

LTB ← extrai(LB, Unigrama)
return LTB

else
return Unigrama

end if

Nesse algoritmo são somadas as freqüências dos três bigramas que con-
tem o unigrama mucosa, pela função "soma(LB, Unigrama)" e, se a soma for
maior do que o limiar definido, são extraídos, por meio da função "extrai(LB,
Unigrama)" os três bigramas da lista de bigramas e inseridos na LTC, senão
é adicionado apenas o unigrama mucosa. Nesse caso são adicionados os três
bigramas na LTC3.

O procedimento realizado para o processamento dos termos exemplifica-
dos acima é realizado para todos os termos restantes da lista de unigramas.
Na Tabela 4.7 é apresentado o resultado da primeira etapa da aplicação das
heurísticas.

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

Na terceira etapa é realizada a remoção de todos os termos da LTC da
Tabela 4.8 que possuem freqüência abaixo do limiar Theta, conforme apre-
sentado no Algoritmo 7.

Nessa etapa é utilizado o parâmetro Theta e o número de laudos, portanto,
todos os termos que possuem freqüência abaixo do limiar definido pelo Theta
são removidos da LTC. A lista final, após a aplicação das heurísticas, é ilus-
trada na Tabela 4.9.

Após a execução desse algoritmo, tem-se a lista final de termos a serem
utilizados como unidades terminológicas. É possível observar que houve uma

3Observe que se o parâmetro Alfa for definido como 100%, então apenas se o brigrama
ou a soma dos brigramas for igual à freqüência do unigrama, o bigrama ou os bigramas são
inseridos na LTC. Senão é inserido o unigrama.
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Termos Freqüência
calibre distensibilidade 100

pinçamento 100
motilidade 100

distensibilidade 100
teg 99

mucosa aspecto 81
mucosa terço 14
mucosa tipo 2

nível pinçamento 86
extensão 82
aspecto 81
terço 19

presença erosões 10
presença pontos 2
presença cordões 1

erosões 11
ads 4

coloração 4
cm ads 4

cor 3
tipo 2

pontos 2
gástrica 2
biópsia 2
barrett 2
cordões 2

monilíase 2
extendento 1

área estenose 1
estenose 1

circunferência 1
lesão 1

placas 1
resíduos 1
sinal cor 1

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

Algoritmo 7 Filtragem de termos candidatos
Entrada: Lista de Termos Candidatos, Theta e número de laudos
Saída: Lista de Termos Candidatos após remoção de termos

LTC ← Lista_Termos_Candidatos
Limiar ← (número_Laudos * Theta)/100
for all termoi ∈ LTC do

if freqüência(termoi) ≤ Limiar then
remove(LTC, termoi)

end if
end for
return LTC

redução significativa do número de termos na lista final em relação ao nú-
mero de termos das listas originais. Os termos da lista final são utilizados na
próxima fase, a de identificação de atributos que serão mapeados na tabela
atributo-valor.
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Termos Freqüência
calibre distensibilidade 100

pinçamento 100
motilidade 100

teg 99
mucosa aspecto 81
mucosa terço 14
mucosa tipo 2

nível pinçamento 86
extensão 82

terço 19
presença erosões 10
presença pontos 2
presença cordões 1

erosões 11
coloração 4
cm ads 4

cor 3
gástrica 2
biópsia 2
barrett 2
cordões 2

monilíase 2
extendento 1

área estenose 1
circunferência 1

lesão 1
placas 1

resíduos 1
sinal cor 1

Tabela 4.8: Lista de termos gerados após realizar a segunda etapa

Termos Freqüência
calibre distensibilidade 100

pinçamento 100
motilidade 100

teg 99
mucosa aspecto 81
mucosa terço 14

nível pinçamento 86
extensão 82

terço 19
erosões 11

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

4.4 Identificação de Atributos

Nesta fase, a partir de cada termo identificado na fase de extração de termino-
logia, é construída uma estrutura hierárquica, representada por uma árvore,
cuja raíz é representada por uma unidades terminológica, a partir da qual são
identificados os atributos para compor a tabela atributo-valor que será gerada
na próxima fase. A partir de cada árvore podem ser identificados zero ou mais
atributos para compor a tabela. A identificação dos atributos é realizada em
três etapas:

• Definição de termos que serão utilizados como raíz da árvore;

• Geração das árvores; e

• Identificação dos atributos a partir da árvore gerada.
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A seguir e apresentada uma descrição detalhada do processo de identifica-
ção de atributos.

4.4.1 Definição de Termos Raíz

Depois de gerada a lista de termos na fase anterior de extração de terminolo-
gia, a identificação dos termos que serão utilizados para gerar as árvores pode
ser realizada de duas maneiras, as quais podem ser automática ou manual.
No modo automático, todos os termos são considerados como termos raíz, ou
seja, a partir de cada termo é gerada uma árvore. No modo manual, uma aná-
lise, junto com o especialista, pode ser realizada sobre a lista de termos com o
intuíto de identificar os termos que realmente serão utilizados no mapeamento
de informações. Nessa análise podem ser identificados termos da língua geral
e desse modo, o especialista pode auxiliar nessa tarefa indicando quais ter-
mos poderão ser utilizados para raíz das árvores. É importante ressaltar que
nessa abordagem está sendo realizada uma análise do significado dos termos,
ou seja, está sendo utilizada semântica na análise das informações.

Para exemplificar, considere a Tabela 4.9 com a lista de termos identifi-
cadas na fase anterior. A partir dessa lista os termos pinçamento, nível
pinçamento, extensão e erosões podem ser removidos, uma vez fazem parte
da língua geral ou não caracterizam localizações ou o nome de um compo-
nente de um órgão que está sendo analisado. A Tabela 4.10 apresenta a lista
final que seria utilizada, após a remoção desses termos, na construção das
árvores na próxima etapa.

Termos Freqüência
calibre distensibilidade 100

motilidade 100
teg 99

mucosa aspecto 81
mucosa terço 14

terço 19

Tabela 4.10: Lista de termos final

É importante ressaltar que dependendo do termo, se for da língua geral,
por exemplo, a remoção do termo pode ser realizada por um leigo.

4.4.2 Geração de Árvores

Depois de definidos os termos raíz das árvores é executado o algoritmo de
geração de árvores, lembrando que para cada termo considerado como uni-
dade terminológica é gerada uma árvore cuja raíz é definida pelo termo. Neste
trabalho, as árvores são geradas a partir de listas de n-gramas, as quais são
geradas a partir do conjunto de documentos, pela ferramenta NSP, descrita na
Seção 3.6.

Para exemplificar a construção das árvores considere que o termo lago
pertence ao conjunto de unidades terminológicas identificadas. Considere
também que foram encontrados os seguintes n-gramas4 no conjunto de do-

4Observe que as unidades terminológicas identificadas previamente podem ser de 2-grama.
Nesse caso são pesquisadas as listas de n-gramas para n > 3
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cumentos — Tabela 4.11.

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 número de n-gramas a ser considerado na construção da árvore é de-
terminado pelo valor da variável NMAX definida pelo usuário. NMAX indica
até qual lista de n-gramas deve ser realizada a pesquisa no momento de gerar
as árvores. Por exemplo, se NMAX é 3, então para gerar a árvore será pes-
quisada até na lista de trigramas. O valor de NMAX padrão é definido pelo
número médio de palavras por frase do conjunto de documentos. No exemplo
é considerado NMAX = 5.

Primeiramente é definida a árvore cuja raíz é o termo lago, conforme Fi-
gura 4.19.

Figura 4.19: Termo raíz da árvore

No próximo passo é realizado uma busca nas listas de n-gramas (n > 1
no exemplo abordado), nas quais o termo lago é o primeiro elemento, com o
objetivo de definir as sub-árvores do termo definido como raíz. Primeiramente
é processada a lista de 2-gramas. Como há somente um elemento nessa lista,
que tem como primeiro termo lago, então o "último grama" desse 2-grama
(mucoso no exemplo considerado) é inserido na árvore como único filho da raíz
lago, conforme ilustra Figura 4.20

Figura 4.20: Filho do termo raíz

Após é analisada a lista de 3-grama correspondente ao 2-grama lago mucoso.
Nesse caso tem-se dois 3-grama lago mucoso claro e lago mucoso tinto.
Primeiramente é processado o 3-grama lago mucoso claro. Como NMAX >
3, a lista 4-gramas é processada. Como não há nenhum 4-gramas que contem
lago mucoso claro, o nó como o termo claro é um nó terminal da árvore.
No caso do termo 3-grama lago mucoso tinto, considerando que existe so-
mente um 4-grama lago mucoso tinto bile e não existe nenhum 5-grama
que contém esse 4-grama, é inserido os termos tinto bile como nó terminal
da árvore, conforme ilustrado na Figura 4.21.
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Figura 4.21: Filho do termo mucoso

Após geradas todas as árvores que tem como raíz as unidades terminoló-
gicas, elas são armazenadas em um arquivo no formato XML. Na Figura 4.22
é ilustrado o arquivo XML no qual está armazenada a estrutura de árvores
correspondes às unidades terminológicas lago e cardia. Nessa árvore, a tag
nivel1 indica o primeiro nível da árvore, a tag nivel2 indica o segundo nível e
assim sucessivamente. Também são armazenadas as freqüências desses ter-
mos compostos de um nível para outro, de modo que possam ser utilizados no
momento de identificação de atributos que irão compor a tabela atributo-valor.

A partir desse arquivo XML é possível gerar as figuras que representam
as árvores que estão mapeadas nele. A geração das figuras das árvores é
realizada utilizando a ferramenta GRAPHVIZ, a qual está descrita na Seção
3.8. As figuras das árvores são criadas individualmente, portanto, a partir
das árvores apresentadas na Figura 4.22, serão geradas duas figuras, onde
uma terá como raíz o termo lago e a outra terá como raíz o termo cardia.
Nas Figuras 4.23 e 4.24 estão ilustradas, respectivamente, as árvores geradas
a partir do termo lago e do termo cardia.

Foi implementado um procedimento que tem como entrada a descrição XML

da árvore a ser desenhada e que gera o arquivo com os comandos correspon-
dentes para a ferramenta GRAPHVIZ desenhar essa árvore. Na Figura 4.25
é ilustrado o arquivo de descrição da figura gerado a partir do termo lago e
utilizado pelo GRAPHVIZ para desenhar a árvore final da Figura 4.23.

4.4.3 Definição de Atributos

Neste trabalho, a identificação dos atributos que participarão da tabela atributo-
valor é realizada de maneira automática. Depois que foi gerada a árvore para
cada termo raíz (unidade terminológica), é realizada uma busca nas árvores
geradas, de modo a identificar o conjunto de atributos que fará parte da ta-
bela atributo-valor. Neste trabalho foi definido que os atributos são binários,
ou seja, o valor do atributo poderá receber apenas dois valores, os quais são,
presente (1), ou ausente (0), tal que valor do atributo = {0, 1}.

A identificação dos atributos é realizada por meio de uma pesquisa auto-
mática em cada árvore, partindo do termo raíz. Nesse caso, o caminho a partir
da raíz da árvore até um nó intermediário, ou mesmo, o nó folha que possuir
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Figura 4.22: Arquivo correspondente a árvore gerada a partir dos termos lago
e cardia

freqüência acima de um determinado limiar em relação ao número de laudos
que foi utilizado para gerar a árvore, é mapeado como atributo. Esse limiar é
definido pelo usuário e seu valor padrão é 5%. Considere a árvore ilustrada
na Figura 4.26, gerada a partir do termo raíz mucosa fundo, a qual foi gerada
utilizado 100 laudos do conjunto de laudos de Endoscopia Digestiva Alta.

Essa árvore informa que a seqüência mucosa fundo aspecto normal apa-
rece 88 vezes no conjunto de 100 laudos, enquanto que a seqüência mucosa
corpo antro enantema difuso aparece somente uma vez. Se for utilizado o
limiar de 5%, isso indica que somente seqüências que aparecem no mínimo 5
vezes devem ser consideradas. Portanto, somente será identificado um atri-
buto, o atributo mucosa fundo aspecto normal. Por outro lado, se a árvore
for a ilustrada na Figura 4.23, gerada com os mesmos cem documentos, então
com o limiar de 5%, serão identificados dois atributos: lago mucoso claro e
lago mucoso tinto bile. Em outras palavras, nem todos ramos das árvo-
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Figura 4.23: Árvore gerada a partir do termo lago

Figura 4.24: Árvore gerada a partir do termo cardia

Figura 4.25: Arquivo com os comandos do GRAPHVIZ gerado a partir da des-
crição XML do termo lago

res, i.e., seqüências de termos que aparecem nos laudos, são transformados
em atributos. No final dessa pesquisa, todos ramos das árvores que possuem
uma freqüência maior que um determinado limiar são mapeadas como atri-
butos para compor a tabela atributo-valor5.

Uma outra abordagem para a definição dos atributos é realizar uma análise

5Observe que um limiar de 0% faz com que sejam considerados todos os atributos na
árvore, independente da sua freqüência no conjunto de documentos.
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Figura 4.26: Árvore gerada a partir do termo mucosa fundo

manual das árvores geradas juntamente com o especialista do domínio. Nesse
caso seria usado conhecimento semântico.

4.5 Construção do Dicionário

Depois que foram identificados os atributos, é necessário inseri-los em uma
estrutura adequada que possibilite posteriormente a busca, no conjunto de
documentos, por seqüências que "casem" com esses nomes de atributos. A
esse estrutura denominamos dicionário de conhecimento. Neste trabalho foi
adotada a árvore trie como a estrutura de dados para ser utilizada como di-
cionário de conhecimento. Essa estrutura é descrita na Seção 3.9. Depois de
identificados os atributos, com base na análise das árvores geradas, os mes-
mos são inseridos na árvore trie. Na árvore trie são inseridas as seqüências
identificadas nas árvores, por exemplo, se for identificado que a seqüência
lago mucoso claro é um atributo, essa seqüência será inserida na árvore
trie. Essa árvore é utilizada na última fase da metodologia, a de construção
da tabela atributo-valor.

4.6 Construção da Tabela Atributo-valor

A tabela atributo-valor é a definida no Capítulo 1, Tabela 1.1, página 10, para
exemplos não rotulados. Neste trabalho, cada exemplo di na Tabela 1.1, refere-
se a uma laudoi do conjunto de laudos. O Algoritmo 8 descreve em alto nível
a construção dessa tabela.

O preenchimento da tabela é realizado por meio de um ciclo de pesquisas
entre o conjunto de documentos e o dicionário de conhecimento. Se uma de-
terminada seqüência do laudo está presente no dicionário de conhecimento,
é colocado no atributo correspondente da tabela o valor presente. Na Figura
4.27 é ilustrada um trecho de uma tabela atributo-valor na qual foram mape-
ados os três atributos identificados na Seção 4.4.3.

Nessa tabela são mapeados além do nome dos atributos, o nome do arquivo
texto correspondente ao laudo que foi processado. Essa informação é impor-
tante, uma vez que laudos de determinado domínio podem ser segmentados,
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Algoritmo 8 Geração da tabela atributo-valor
Entrada: Conjunto de Documentos {d1, d2, · · · , dn} e Dicionário de Conheci-

mento DC
Saída: Tabela atributo-valor
D ← {d1, d2, · · · , dn}
for all di ∈ D do

for all atributok ∈ DC do
if encontrado(atributok, di) then

tabela[i, atributok] = 1
end if

end for
end for
for i = 1 to n do

for all atributok ∈ DC do
if tabela[i, atributok] não definido then

tabela[i, atributok] = 0
end if

end for
end for
return tabela

Figura 4.27: Exemplo da tabela atributo-valor

conforme foi apresentado na Seção 4.2.1 . Assim, com o nome do arquivo ma-
peado, posteriromente é possível, se for necessário, juntar as tabelas criadas
para cada segmento do laudo em uma única tabela atributo-valor.

Na geração da tabela atributo-valor também é gerado um arquivo, o qual
denominados de garbage, no qual são armazenadas as frases dos documentos
que não sofreram nenhum processamento e as frases que foram processadas
parcialmente. É bom ressaltar que essa é uma informação importante, uma
vez que indica a porcentagem de frases que estão sendo processadas com-
pletamente, parcialmente ou não estão sofrendo nenhum processamento, em
relação ao número total de frases do conjunto de documentos.
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4.7 Considerações Finais

Neste capítulo foi descrita a metodologia de transformação de informações
não estruturadas em informações estruturadas representadas em uma tabela
atributo-valor. Nessa metodologia não é realizada uma análise aprofundada do
texto como a realizada quando aplicando métodos da área de processamento
de língua natural, na qual também é realizada a análise semântica. Neste
trabalho é realizada uma análise sintática parcial, usando técnicas da área de
extração de terminologia. A partir dessa análise, são identificados termos de
interesse que são utilizados para a geração de estruturas hierárquicas (árvo-
res) as quais são utilizadas para a identificação de atributos que irão compor
a tabela atributo-valor. Depois de identificados os atributos é construído um
dicionário de conhecimento, o qual é utilizado no momento do mapeamento
das informações na tabela atributo-valor. No final da aplicação da metodolo-
gia tem-se a tabela atributo-valor preenchida a qual pode ser utilizada para a
aplicação de algoritmos de mineração de textos.

Quanto a parte semântica, a metodologia proposta permite incorporar se-
mântica, mas ela deve ser incorporada manualmente com a participação do
especialista. Assim, como o especialista não participa do processo, tem-se um
processo parcialmente sintático para escolher os atributos da tabela atributo-
valor. No outro extremo, com a participação do especialista, tem-se um pro-
cesso no qual o aspecto semântico também é considerado na metodologia pro-
posta.

A metodologia foi implementada em um ambiente computacional, denomi-
nado de TP-DISCOVER, que oferece uma interface amigável de interação com
o usuário. O sistema TP-DISCOVER está 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 consideração o aspecto puramente sintático (au-
tomático) e o aspecto semântico que requer a intervenção do(s) especialista(s),
foi decidido avaliar a metodologia considerando somente o aspecto sintático. A
idéia consiste em aplicar todas as fases da metodologia e analisar os atributos
encontrados variando alguns dos parâmetros de execução do TP-DISCOVER.
Após, os resultados são analisados qualitativamente e quantitativamente. A
análise qualitativa é realizada conjuntamente com o especialista do domínio,
com o objetivo de avaliar a qualidade dos atributos construídos automatica-
mente. Nessa avaiação, o especialista também pode observar se a sua inter-
venção durante a aplicação poderia ter corrigido esses atributos incorretos ou
atributos faltantes. Para realizar essa tarefa, o arquivo de garbage que contem
as frases que não foram processadas, ou que foram processadas parcialmente,
fornece informações importantes para auxiliar a avaliação do especialista.

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