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Abstract. TheWebis abundantin pagescontainingimplicit dataitems.In many
cases,thesedataitemsoccurin semi-structuredtextswithoutexplicit delimiters
andembeddedwithin an implicit structure. In thispaper, wepresenta novelap-
proach for theextraction from semi-structured texts which is basedon Hidden
Markov Models(HMM). Distinctly frompreviousproposalsin theliteraturethat
alsouseHMM, our approach emphasizestheextractionof metadatain addition
to the extraction of data itemsthemselves.Our approach consistsof a nested
structure of HMMs, in which a mainHMM identifiesimplicit attributesin the
textanda setof internal HMM, onefor each attribute, identifiesdataandme-
tadata.TheHMM are generatedfromtraining usinga fractionof thesetof the
textsfromwhich datais to beextracted.Our experimentswith classifiedadsta-
kenfromtheWebdemonstratethat theextractionprocessreachesquality levels
superior to 0,97usingthe F-measure, evenif the fraction usedfor training is
small.

Keywords: DataExtraction,Metadata,HMM, Semi-structuredtext.

Resumo. A Web é abundanteem páginas que armazenamdadosde forma
impĺıcita. Em muitos casos, estesdados est̃ao presentesem textos semi-
estruturadossema presenc¸a dedelimitadoresexpĺıcitose organizadosemuma
estrutura tamb́emimpĺıcita. Nesteartigo apresentamosumanova abordagem
para extração em textos semi-estruturados baseadaem Modelosde Markov
Ocultos(Hidden Markov Models- HMM). Ao contrário de outros trabalhos
baseadosemHMM, nossaabordagemdá ênfasèa extraçãodemetadadosalém
dosdadospropriamenteditos. Estaabordagemconsisteno usodeumaestru-
tura aninhadade HMMs, ondeum HMM principal identificaos atributosno
texto e HMMs internos,um para cadaatributo, identificamos dadose meta-
dados.OsHMMs são geradosa partir deumtreinamentocomumafração de
amostrasda basea serextráıda. Nossosexperimentoscomanúnciosdeclassi-
ficadosretiradosdaWebmostramqueo processodeextraçãoalcança ńıveisde
qualidadeacimade0,97coma medidaF, mesmoseestafraçãodetreinamento
épequena.

Palavras-chave: Extraç̃ao dedados,Metadados,HMM, Texto semi-estruturado.
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1. Intr odução

A Web podeserconsideradacomosendoum grandereposit́orio de dados,abri-
gandoumvolumecrescentededadosimplı́citosempáginasHTML. Entretanto,nagrande
maioriadoscasosestesdadossãoproduzidosparaconsumohumano,o quetornatarefas
comobusca,consulta,manipulac¸ão e ańalisedosdados,difı́ceisdeseremrealizadasde
forma autoḿaticapor computadores.Por causadisto, extratoresde dadosou wrappers
são usualmenteutilizadosparaidentificardadosnaspáginase mapéa-losem bancosde
dadosestruturados,ou semi-estruturados,ondeestesdadospodemserprocessadoscom-
putacionalmente[Laenderetal. 2002].

Muitas daspáginasWeb ricasem dadossão geradasa partir de bancode dados
estruturados,o quefacilita o processodeextraç̃aodosdadosnessaspáginas.A despeito
disso,é também comumqueos dadospresentesem páginasWeb estejamdispostosem
textoscont́ınuos,ondenãohádelimitadoresexplı́citosentreosdados,masqueescondem
aindaassimumaestruturaimplı́cita. Em [Laenderetal. 2002], estestextos são chama-
dosde textossemi-estruturados. Alguns exemplosdestetipo de texto são ańunciosde
classificados,enderec¸ospostais,refer̂enciasbibliográficas,listascomerciaisecurŕıculos.

A Figura1 apresentadois exemplosde ańunciosretiradosde sitesde classifica-
dosdeimóveisnaWeb. Tamb́emsão ilustradosos posśıveis resultadosdeumaextraç̃ao
realizadasobrecadaum deles. Observe quenostextos semi-estruturadosos dadosnão
ocorremnumaordemfixa e muitossãoopcionais.Poŕem,algumaspistas,deixadaspara
entendimentohumano,podemserutilizadasparadescobriraestruturaimplicitamentepre-
sentee extrair osdadosnotexto. Algumasdessaspistassão:ostiposdedados(numérico,
alfanuḿerico,outros),padr̃oesnaordenac¸ãodosdados,delimitadoresde texto (vı́rgula,
dois pontos,outros)e metadados. Na Figura 1 os metadadosest̃ao identificadoscom
asterisco(∗). Consideramoscomometadados,palavras-chave encontradasao longo do
texto quedescrevemosdados,indicandoa qualatributo elesdevemserassociados.Por
exemplo,noprimeiroańunciodaFigura1,observamosqueapalavra-chave“qtos.” indica
intuitivamente queo valor“2” est́aassociadoaoatributoQUARTO. Portanto,consideramos
que“qtos.” é ummetadado.

1. Bairro de Fátima. Casa térrea, c/boa 2. Ano Bom. Av. Major José Bento, ótima
localização, em bom estado de conser- casa, c/ varanda, garagem, sl., 3 qtos.
vação, c/varanda, sl., 2 qtos., banh. soc., (ste.), banh. soc., copa, coz.
coz., área de serviço, quintal, garagem.
[BAIRRO: Bairro∗ deFátima.] [BAIRRO: AnoBom.]
[TIPO: Casa] térrea,c/boalocalizaç̃ao, [RUA: Av.∗ Major Jośe Bento], ótima
embomestadodeconservac¸ão,c/ [TIPO: casa], c/
[VARANDA: varanda∗], [VARANDA: varanda∗],
[SALA: sl.∗], [GARAGEM: garagem∗],
[QUARTO: 2 qtos.∗], [SALA: sl.∗],
[BANHEIRO: banh.∗ soc.], [QUARTO: 3 qtos.∗]
[COZINHA: coz.∗], [SUITE: (ste.∗)]
[AREA: área∗ deserviço], [BANHEIRO: banh.∗ soc.],
[QUINTAL: quintal∗], [COPA: copa∗],
[GARAGEM: garagem∗]. [COZINHA: coz.∗],

Figura 1. Textos semi-estruturados retirados de sites de classificado de im óveis
e os p oss ı́veis resultados de um processo de extraç ão

XXI Simpósio Brasileiro de Banco de Dados

118



A extraç̃ao de dados implı́citos em texto semi-estruturadoé um pro-
blema de grande relevância, tendo sido abordado por vários pesquisadores
na literatura recente [Califf eMooney 1999, Embley etal. 1999, Freitag2000,
FreitageMcCallum2000, Borkaretal. 2001, Viola eNarasimhan2005]. Nesteartigo
apresentamosumaabordagemparaextraç̃ao autoḿaticade dadose metadadosbaseada
em Modelos de Markov Ocultos (Hidden Markov Models - HMM) [Rabiner1989].
Um HMM é um modelo estoćastico onde se assumeque o sistemaa ser modelado
é um processode Markov com par̂ametrosdesconhecidos(ocultos) que podem ser
estatisticamenteestimadosapartir depar̂ametrosobserv́aveis.

A extraç̃aoemtextossemi-estruturadosutilizandoHMM foi propostaemoutros
trabalhos[FreitageMcCallum2000,Borkaretal. 2001],entretanto,estesdesconsideram
a presençademetadados,tratando-oscomodados.Um HMM possuiduascaracteŕısticas
quenospermitemaplicá-lo satisfatoriamenteao problemade extraç̃ao em textos semi-
estruturados.A primeiraé a identificaç̃ao depadr̃oesnaordemdeocorr̂enciadeelementos
estruturadosno texto, queo modelorealizaestimandoumaprobabilidadede transiç̃ao
de um elementoparaoutro. Por exemplo,em enderec¸os postaisé mais provável queo
nomeda rua sejaseguido do ńumeroda resid̂encia,do que o contŕario. Ao longo do
artigochamamosesseselementosestruturadosdeatributos. A segundaé a definição de
um vocabulário paraos atributos, considerandoa probabilidadede cadatermo ocorrer
paraum atributo espećıfico. Dessaforma,dadoo exemplodeclassificadodeimóveisda
Figura1, o modeloé aptoa identificarque“Fátima” é um valor do atributo BAIRRO, ao
invésdeidentificá-locomovalordeRUA, porexemplo,umavezque“Fátima”ocorremais
freqüentementenoprimeirocaso.

Formalmente,consideramosqueumtexto semi-estruturadóeumconjuntodeatri-
butos TS = {A1, A2, . . . , An}, ondecadaatributo é formadopor um parAi = {D,M}
dedadosD = {d1, d2, . . . , dk} e metadadosM = {m1,m2, . . . , ml}, ondeosmetadados
emM eosdadosemD sãoopcionais.Quandoosdadosest̃aoausentes,D = ∅, conside-
ramosqueo dadoimplı́cito éVERDADEIRO casoo metadadoocorrano texto. Portanto,
a tarefa deextraç̃ao dedadose metadadospodeserconsideradacomoum processoque
identificao conjuntodeatributosno texto semi-estruturadoTS. No entanto,observamos
quehá termosno texto quenão seencaixamem nenhumatributo, ou quenão sequer
extrair. Porexemplo,os termosem“c/boa localizaç̃ao,embomestadodeconservaç̃ao”
doprimeiroańunciodaFigura1. Emcasoscomoeste,propomosacriaç̃ao deuma“área”
especialquerecebeestestermos,chamadosde termosextras. Emboranãosejamassoci-
adosa atributos,estestermossãoextráıdosparaquepossamserutilizadosemaplicaç̃oes
diversasqueenvolvem,por exemplo,buscabaseadaempalavras-chave.

Ao contŕario de trabalhos anteriores na literatura [Embley etal. 1999,
FreitageMcCallum2000, Borkaretal. 2001, Viola eNarasimhan2005], considera-
mosquea identificaç̃aoe extraç̃ao demetadadosemtextossemi-estruturadostêmgrande
import̂ancia. Issoocorrepor trêsmotivos: (1) metadadosajudama identificaros dados
com maior precis̃ao, principalmenteparavaloresnuméricos,(2) os metadadosno texto
não pertencemao doḿınio do atributo destino,devendo ser extráıdos separadamente
dos dados. Por exemplo, assumindoque o doḿınio do atributo QUARTO é numérico,
não podemosconsiderar“2 qtos.” como um valor desteatributo. Por outro lado,
identificando“2” comodadoe “qtos.” comometadado,́e posśıvel associaro valor 2 ao
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atributo QUARTO. Ainda, (3) o conjuntode metadadosextráıdo podeser utilizado em
váriasaplicaç̃oesqueenvolvembuscabaseadaempalavras-chave,ajudandoa identificar
automaticamentequandoos termos da consultado usúario são valores (dados)ou
atributos(metadados)dobancodedadosalvo dabusca.

Nestetrabalhopropomosum modelodeextraç̃aoemdois ńıveisqueutiliza uma
estruturaaninhadade HMMs, ondeum HMM principal identificaos atributosno texto
TS = {A1, A2, . . . , An} eumconjuntodeHMMs internos, umaparacadaatributo, iden-
tificam osdadose metadadosAi = {D,M}. Dessaforma,a probabilidadedetransiç̃ao
entreatributos é calculadano primeiro ńıvel pelo HMM principal, e a identificaç̃ao de
dadose metadadośe realizadano segundońıvel pelosHMMs internosdecadaatributo.
OsHMMs deambososnı́veissãogeradosapartir deumprocessodeaprendizadosuper-
visionado,ondeé fornecidoum conjuntodeamostrasdetexto manualmenteestruturado
paratreinamento.

Embora seja esperado que a extraç̃ao dedadostenhamaioreficácia com a presença
de metadados,o processode identificaç̃ao demetadadosno texto não é um problema
simples.No contexto de ańunciodeclassificados,encontramosváriasinst̂anciasdeme-
tadadosque indicamo mesmoatributo, como“quarto”, “qto”, “qtos”, “dorm” e “dor-
mitório”. Observamosaindaquenumabasedetreinamentosatisfatória deve-sepriorizar
a identificaç̃ao detais inst̂ancias,ao invésde cobrir grandepartedasinst̂anciasde da-
dos,comoé comumem extraç̃ao detextos. Isto significaqueo modelopropostoneste
trabalhonecessita,em prinćıpio, de menosexemplosdurantea fasede treinamentoque
outro modelosparaextraç̃ao dedados,conformeapresentadoem nossosexperimentos.
Por exemplo, não é necesśario dar exemplosde todosos posśıveis valoresdo atributo
COR (azul,verde,amarelo,entreoutros),desdequehajano texto um metadado“cor” que
descreva taisvalores.Conseq̈uentemente,umavezqueo númeroesperadodeinst̂ancias
distintasdemetadadośe muito menordo queo númerodeinst̂anciasdedados,podemos
alcançar bonsresultadoscomumesforço manualmı́nimo nafasedetreinamento.

De fato,experimentosapresentadosnesteartigomostramquetreinandocomum
númerodeexemplosqueé cercade20%do númerodetextossemi-estruturadosa serem
extráıdos,o modelofoi capazde extrair dadose metadadoscom precis̃ao médiamaior
que97%. Al émdisso,usandomedidaF, quecombinaprecis̃aoe revocaç̃ao,a tarefa de
extrair corretamenteos atributospresentesem cadatexto obteve valoresmédiosacima
de 0,97 paratodasasbasesusadasno experimento. Estaproporç̃ao deexemplospara
treinamentóe consideravelmentemenorquea proporç̃aoapresentadanostrabalhosante-
riores, comoem [Embley etal. 1999],[FreitageMcCallum2000],[Borkaretal. 2001] e
[Viola eNarasimhan2005].

As principaiscontribuiçõesdesteartigo são listadasa seguir. (1) Apresentamos
umanova formulaç̃aoparao problemadeextraç̃aoemtexto semi-estruturadoaqualcon-
sideraa extraç̃aodosmetadadosexistentesno texto, alémdosdadospropriamenteditos.
Trabalhosanterioresna literaturanão lidam com a separac¸ão dedadose metadados,o
quepodeimplicar em imprecis̃ao naextraç̃ao; (2) Propomosumanova abordagempara
esteproblema,baseadaem dois ńıveis de HMM, que generalizaabordagensanterior-
mentepropostas[FreitageMcCallum2000,Borkaretal. 2001],pois,emboraconsidere
a presençademetadados,podelidar comsituaç̃oesondesomentedadosest̃aodispońıveis
paraextraç̃ao;(3) Implementamosa abordagempropostae executamosexperimentosso-
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bre conjuntosde ańunciosde classificadoscoletadosda Web. Estesexperimentosmos-
tram quea abordagematingenı́veis elevadosde eficáciamesmotreinandocom poucos
exemplos,o quepodeserexplicadoem partepelaênfasequeé dada à identificaç̃ao de
metadados.

O restantedesteartigoest́a organizadodaseguintemaneira.Na Seç̃ao2, revisa-
mosostrabalhosrelacionados.Na Seç̃ao3, discutimosemdetalheso usodeHMM para
extraç̃ao dedados.NossaabordagembaseadaemdoisńıveisdeHMMs paraextraç̃ao de
dadosemetadadośeapresentadonaSeç̃ao4. Apresentamososexperimentosconduzidos
e a análisedosresultadosnaSeç̃ao5. Finalmente,asnossasconclus̃oese direç̃oespara
trabalhosfuturossãoapresentadasnaSeç̃ao6.

2. TrabalhosRelacionados

De acordocom [Laenderetal. 2002], as técnicaspropostasna literatura para
extraç̃ao dedadossão direcionadasa pelo menosum de dois tipos de páginasWeb: as
que cont̂em dadossemi-estruturadose as que cont̂em texto semi-estruturado.No pri-
meiro caso,os dadosest̃ao formatadosparaseremreconhecidosindividualmente,por-
tantoastécnicasparaextraç̃ao dedadossemi-estruturadosutilizam a estruturasint́atica
daspáginas(marcac¸õesHTML) paraextrair osdados.No segundocaso,aspáginasapre-
sentamos dadosem textos cont́ınuosondea estruturapodeser apenasinferida. Uma
discuss̃ao mais completasobretécnicasde extraç̃ao paraos dois casosé apresentada
em[Laenderetal. 2002].

Diferentesabordagenstêm sido apresentadasparao problemade extraç̃ao em
textos semi-estruturados. O uso de ontologiaspara extraç̃ao de dados é proposto
em [Embley etal. 1999]. Nestetrabalho,um especialistacria manualmenteum modelo
ontológicoquedescreve um doḿınio deaplicaç̃aoespećıfico. A partir dessemodelo,são
geradasregrasdeextraç̃ao,ouexpress̃oesregulares,quesãousadasparaidentificardados
e palavras-chave no texto semi-estruturado.O conceitode palavras-chave é similar ao
conceitodemetadadosadotadoemnossotrabalho.Contudo,a identificaç̃ao depalavras-
chave é feita manualmente.Al ém disso,elassão utilizadasexclusivamenteparaajudar
na extraç̃ao dedados.No nossocaso,o problemaconsisteem identificar inst̂anciasde
metadados,independentementeseforampreviamentedefinidasno treinamentoou ñao,e
extráı-lasparausofuturo.

RAPIER [Califf eMooney 1999] é uma ferramentade extraç̃ao que gera ex-
press̃oesregularesa partir de treinamentosupervisionado.Dadosdocumentos-modelo
ou templates, cujosdadosde interessesãodemarcadosmanualmente,a ferramentagera
um conjuntoderegrasdeextraç̃aoatravésdeum algoritmobaseadoemlógicaindutiva.
As regrasutilizam como evidênciasparaextraç̃ao as palavras e as classesgramaticais
(substantivo, adjetivo, entreoutros)daspalavrasquecircundamos dados.Estaaborda-
gemconsideraumaestruturagramaticalfixa no texto, o quenãoocorreemnossocaso.

Recentemente,algunsmétodosde extraç̃ao baseadosem modelosestat́ısticos
têm atráıdo interessede pesquisadores.Em [Viola eNarasimhan2005] o doḿınio de
aplicaç̃ao é descritopor gramáticas livresde contexto, quesão criadasmanualmentea
fim derotularcadatermodeumtexto semi-estruturado.Ao fim doprocessoderotulaç̃ao,
é obtida uma árvoregramatical,ondeos nós folhas são os termosrotuladose os nós
não-folhasão os rótulos. Estetrabalhofaz umacomparac¸ão com os modelosde Mar-
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kov condicionais,atingindomelhoresresultadosnosexperimentosrealizados.Contudo,
assume-sequenostextossemi-estruturadosaseremextráıdosháapenasdados,desconsi-
derandoapresenc¸ademetadadose termosextra aolongodo texto.

A aplicaç̃ao deHMMs parao problemadeextraç̃ao dedadostemsidoabordada
emalgunstrabalhos.Em [FreitageMcCallum2000]sãogeradosHMMs independentes
paracadaatributo a serextráıdo. O métodopropostoencontraboasestruturasparaos
HMMs atravésdeumprocessodeotimizaç̃aoestoćastico.ComonestemodeloosHMMs
sãoindependentes,háo riscodomesmosegmentodetexto serrotuladomaisdeumavez.
Esterisco é evitado pela ferramentaDATAMOLD [Borkar etal. 2001], queutiliza um
modelode HMMs aninhadosparasegmentac¸ão detextos. O problemade segmentac¸ão
consisteem dividir o texto em segmentosestruturadose rotular cadasegmentoadequa-
damente. Os elementosestruturados(rótulos) são modeladoscomo estadosdo HMM
maisexterno,e cadaestadorepresentaum HMM internoquefaz aidentificaç̃aodosda-
dos,levandoemconsiderac¸ãoostiposdetermos(números,palavrase delimitadores)e a
seq̈uênciaemqueelesocorrem.

O problemadeextraç̃ao dedadosemtexto semi-estruturadoabordadopelostra-
balhosacimacitadospodeservisto comoum casoespećıfico do problemade extraç̃ao
dedadosemetadadosimplı́citosemtexto semi-estruturadoformuladonopresenteartigo.
Nestestrabalhos,é desconsideradaa ocorr̂enciade metadadosno texto a ser extráıdo.
Contudo,muitostextos semi-estruturadosdispońıveis na Web são ricos em metadados,
comoé o caso de anúnciosdeclassificados.Estefatoaumentaa import̂anciadoproblema
deextraç̃ao demetadados.

3. ExtraçãoemTextosSemi-estruturadoscomHMM

Nestaseç̃aoapresentaremosasdefiniç̃oesclássicasdosModelosdeMarkov Ocul-
tos (HMM) e o algoritmo baseadoem programac¸ão dinâmicaque permitea extraç̃ao
de dadosem texto semi-estruturado.Tais definiç̃oessão necesśariasparasimplificar a
apresentac¸ão do modelode extraç̃ao dedadose metadadosem dois ńıveis discutidona
Seç̃ao4.

3.1. Modelo HMM clássico

Um HMM é um autômatofinito probabiĺıstico, onde,comoé usual, os vértices
sãochamadosdeestadose as arestas s̃aoastransiç̃oesentreosestados.Paracadaaresta
é associadaumaprobabilidadedetransiç̃ao. O autômatoconsomeumaseq̈uênciafinita
de śımbolos, ou observac¸ões, levandoem considerac¸ão as probabilidadesde transiç̃ao
de um estadoparaoutro e as probabilidadesde emiss̃ao, ou seja,a probabilidadede
um determinadośımbolo seremitido por um estadoespećıfico. Na Figura 2 é ilustrado
graficamenteumexemplodeHMM.

Definição 1 Formalmente, um HMM é formadopelo seguinteselementos:um conjunto
de estadosE = {e0, e1, e2, . . . , en, en+1} de tamanhoN = n + 2 , ondeo estadoe0

correspondeao estadoINÍCIO e en+1 correspondea FIM; um conjuntode śımbolos
S = {s1, s2, . . . , sm} detamanhoM ; umamatrizdeprobabilidadesdetransiç̃aoentreos
estadosA[N,N ] ondea probabilidadedetransiç̃ao doestadoei para oestadoej é dada
por A[i, j]; e umamatriz de probabilidadesde emiss̃ao de śımbolosB[N,M ]), ondea
probabilidadedeumśımbolosk seremitidopeloestadoej é dadapor B[j, k].
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Figura 2. Exemplo de um HMM com estados e probabilidades de transiç ões.

Os elementosde um HMM são obtidosna fasede treinamento,ondesão infor-
madosos estadosE, o dicionário de śımbolosS e seqüênciasde pares〈e, s〉, ondeo
estadoe emiteo śımbolos. Atravésdestasseq̈uênciaspode-seestimarasprobabilidades
de transiç̃ao e emiss̃ao, definindoos valoresdasmatrizesA e B, respectivamente.No
modeloclássicodeHMM [Rabiner1989],sãopropostasduasfunções para o ćalculodes-
sesvalores.A funçãoquecalculaa probabilidadedetransiç̃aoentreosestadosei e ej é
definidaaseguir:

A[i, j] =
tij

touti
(1)

onde tij é o ńumerode transiç̃oesdo estadoei parao estadoej e touti é o total de
transiç̃oessaindodo estadoei. A probabilidadede um śımbolo sk seremitido por um
estadoej é definidaaseguir:

B[j, k] =
fjk

nj

(2)

ondefjk é o ńumerodevezesqueo śımbolosk foi emitidopor ej enj é ńumerototal de
śımbolosemitidospeloestadoej.

No contexto deextraç̃ao dedados,osatributossãoconsideradoscomoosestados
deum HMM e osdadossãoconsideradoscomoos śımbolos.Dessamaneira,dadauma
seq̈uênciade śımbolosO = o1, o2, . . . , op, o processodeextraç̃ao dedadosconsisteem
encontrara seq̈uênciade estados〈h1, h2, . . . , hp〉 mais provável, ondeo śımbolo oi é
emitidopeloestadohi, associando,portanto,umatributoparacadadado.

Uma soluç̃ao simplesparaencontrara seq̈uênciade estadosmaisprovável seria
calcularaprobabilidadedetodasasseq̈uênciasposśıveis.Tal soluç̃aoé de ordem O(xN ) ,
ondex é o tamanhodaentrada,tornando-aimpratićavel. Contudo,existeum algoritmo
baseadoemprogramac¸ãodinâmica,chamadodealgoritmodeViterbi [Rabiner1989],que
encontraa seq̈uênciadeestadosmaisprovável numcustodeO(xN2) . Estealgoritmoé
discutidoaseguir.

Algoritmo deViterbi

O Algoritmo deViterbi (AV) é um algoritmobaseadoemprogramac¸ãodinâmica
usadoparaencontraraseq̈uênciadeestadosmaisprovável, ouseja,o melhorcaminhono
HMM. O algoritmorecebecomoentradaumaseq̈uênciadeobservaç̃oesO = o1, o2, ..., oT

eumHMM deacordocomaDefinição1.

Paraencontraramelhorseq̈uênciadeestadosQ = q1, q2, ..., qT , dadaa seq̈uência
O, define-sea função recursiva v( i, j) queretornaa probabilidadedo melhorcaminho
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levandoemconsiderac¸ãoosi primeirosśımbolosdaseq̈uênciaO e terminandonoestado
qj. Sejamq0 eqT+1 osestadosespeciaisINÍCIO eFIM, respectivamente.A funçãov( i, j)
é definidaaseguir:

v( i, j) =











1 , sei = j = 0
0 , sei = 0 e j �= 0
B[j, sb( oi) ] · m a x

1≤k≤N
{v( i − 1 , k) · A[k, j]}, sei > 0

(3)

ondesb( oi) é umafunção queretornao ı́ndicedo śımbolo oi na matriz B. Portanto,a
probabilidadedomelhorcaminho,́e dada por:

PT+1 = m a x
1≤k≤N

{v(T, k) · A[k, T + 1 ]} (4)

Intuitivamente,a funçãov( i, j) encontrao melhorcaminhoQ = {q1, q2, . . . , qi}
levandoemconsiderac¸ãoaprobabilidadedoestadoqi emitir o śımbolooi, aprobabilidade
domelhorcaminho{q1, q2, . . . , qi−1} at́e o śımbolooi−1 e aprobabilidadedetransiç̃ao de
qi−1 paraqi, conformeadefiniç̃aodo terceirocasodarecurs̃ao(i > 0 ). Osdoisprimeiros
casosasseguramqueapenasa probabilidadedetransiç̃aodo estadoINÍCIO paraq1 seŕa
consideradacomo probabilidadeinicial. O algoritmo de Viterbi resolve a Equaç̃ao 3
usandoprogramac¸ãodinâmicaeconstŕoi aseq̈uênciadeestadosQ armazenandoo estado
quecomp̃oeo melhorcaminhoparcialacadarecorr̂encia.

Ao final do processo,cadaśımbolo oi da seq̈uênciade entradaest́a associadoa
um estadoqi do HMM e, portanto,associadotamb́emaoatributo correspondentea este
estado.

4. Modelo deExtraçãoemDois Nı́veis

O problemadeextrair dadosemetadadosdeumatributoimplı́cito numtexto semi-
estruturadoenvolve dois problemas:(1) delimitar os atributosimplı́citos no texto, e (2)
identificarosdadosemetadadosdesteatributo. Entretanto,nomodeloclássicodeHMM,
osestadospodememitir apenasum śımboloa cadainstante.Essarestriç̃ao impedeque
osproblemas(1) e (2) sejamtratadosapropriadamentenomodeloclássico.

Comoalternativa, propomosumaestruturade HMMs aninhadosem dois nı́veis
conformeilustradonaFigura3. Nestemodeloo HMM principal é responśavel por tratar
o problema(1), modelandoos atributos como estados,semlidar diretamentecom os
śımbolos,e os HMMs internossão responśaveis por trataro problema(2), consumindo
osśımbolose identificando-oscomodadosnuméricos(N ), dadosalfanuḿericos(W) ou
metadados(M) do atributo. Portanto,cadaestadodo HMM principalpossuium HMM
internopróprio quelida comosśımbolos,solucionandoa restriç̃aodomodeloclássico.

A estratégiade extraç̃ao em dois ńıveis utilizandoHMMs aninhadasjá foi utili-
zadaanteriormenteem[Borkar etal. 2001].PoŕemnaqueletrabalhoafunçãodasHMMs
internasé definir com mais precis̃ao as probabilidadesde transiç̃ao entreos dadosde
um atributo, e não identificardadose metadados.Nasseç̃oesseguintesdescrevemosos
componentesdenossaabordagemdeextraç̃ao.
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Figura 3. Exemplo de HMMs em dois nı́veis

4.1. Identificando osatrib utosno texto semi-estruturado

No primeiro ńıvel do modelo,o HMM principal armazenaasprobabilidadesde
transiç̃aoentreosestados,comonomodeloclássico,porémasprobabilidadesdeemiss̃ao
sãodadaspelosHMMs internosdecadaestado,queencontram-senosegundońıvel. Este
fatoexige umaalteraç̃aono Algoritmo deViterbi, de formaa substituira matrizdepro-
babilidadede emiss̃ao B, pelo cálculo da probabilidadedo caminhomaisprovável no
HMM interno. Parasimplificar a discuss̃ao,chamaremosde AV principal e AV interno,
osalgoritmosdeViterbi modificadosparao primeiroesegundońıvel domodelo,respec-
tivamente.

Assim,todasasvezesqueo AV principalnecessitadaprobabilidadedeumestado
emitir um conjuntodeobservaç̃oes,o algoritmoexecutao AV parao HMM interno,que
ent̃aoconsomeosśımbolosdo atributo e encontraa seq̈uênciadeestadosmaisprovável,
retornandoa probabilidadeda seq̈uênciae aquantidadede śımbolosconsumidos.Por
exemplo,considerandoo modeloda Figura3, o caminhode estadosmaisprovável da
HMM internadeQUARTO é {N ,M, FIM}, queidentifica“2” comoum dadonumérico,
“qtos.” comometadadoe “sala” comodelimitadordo atributo, conformeseŕa explicado
na seç̃ao seguinte,sendoapenasdois (2 , qtos) a quantidadede śımbolosemitidospelo
atributo.

Os termosextrasquenão devem sermapeadosparao esquemaformal de texto
semi-estruturadoTS = {A1, A2, . . . , An} sãoconsideradoscomodadosdeum atributo
chamadoEXTRA. Tal atributo tamb́emfaŕa partedo treinamento,sendotratadocomoin-
distintamentecomoqualqueroutroatributo.

4.2. Identificando dadosemetadadosnosatrib utos

No segundońıvel domodelo,osHMMs internosdevemsercapazesdeidentificar
dadosemetadadosdeumatributonumtexto semi-estruturado.Al émdisso,o HMM deve
consumirapenasosśımbolosdeseuatributo,identificandoosśımbolosdeoutrosatributos
econsiderando-oscomodelimitadores, ouseja,pontosdeparadaparao AV interno.Para
isto,assume-senafasedetreinamentoqueo primeirośımbolos emitidopeloatributoAi

é um delimitadordo atributo anteriorAi−1, considerandoques tamb́emfoi emitidopelo
estadointernoFIM doestadoei−1.

Paraencontraro caminhodeestadosmaisprovável noHMM interno,o AV neces-
sitadeapenasumaalteraç̃ao nacondiç̃ao deparada.Al émdefinalizaro processamento
quandotodaa observaç̃aofoi consumida,o algoritmopodepararantesdisto,no casodo
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último estadodomelhorcaminhoparcialsero estadoespecialFIM. Isto indicaqueé mais
provável queo último śımbolo consumidosejade outro estadode primeiro ńıvel, e por
issotodasasobservaç̃oesrestantesdevemserdesconsideradas.Observe quea funçãodo
estadoespecialFIM na definiç̃ao inicial eraapenascontabilizara probabilidadedo um
estadosero último aemitir śımbolos.Estendemosestadefiniç̃aoparaosHMMs internos
conformeexplicado.

4.3. Treinamentodo modeloemdoisnı́veis

A fasede treinamentoconsisteem definir os estadosda HMM principal, defi-
nir o conjuntodeśımbolosdo dicionário dosHMMs internos,calcularasprobabilidades
deemiss̃aodosśımbolosnosHMMs internose, finalmente,definir asprobabilidadesde
transiç̃ao em ambosos HMMs. Estastarefas são realizadasautomaticamentea partir
dosdadosde treinamentofornecidos.Em particular, os estadosda HMM principal e o
dicionário dasHMMs internassãodefinidos,respectivamente,pelosestadose śımbolos
presentesnosdadosdetreinamento.As probabilidadesdetransiç̃aoe emiss̃aosãocalcu-
ladasconformeexplicadoaseguir.

Considereum conjuntode textos semi-estruturadoscujosatributosest̃ao rotula-
dos manualmentecomo sendoa basede treinamento. Os termosnestestextos semi-
estruturadostamb́emrecebemumrótuloidentificando-oscomodadosoumetadados.For-
malmente,cadatexto semi-estruturadoTSi = {A1, A2, . . . , An} dabasedetreinamento
é um conjuntoordenadodeatributos,ondecadaatributo Aj representaostermosassoci-
adosaesteatributo. Al émdisso,cadatermoemTS é umelementodoconjuntodedados
Di = {d1, d2, . . . , dk} ou doconjuntodemetadadosMi = {m1,m2, . . . , ml}. Por exem-
plo, o texto semi-estruturado“casa2 qtos.” poderiaserdefinidocomoTS = {TIPO,
QUARTO}, D = {2} eM = {casa,qtos.,}, ondeTIPO={casa}, QUARTO={2 qtos.}. Uma
vezdefinidaabasedetreinamento,podemosdiscutiro processodeconstruc¸ãodosHMMs
deprimeiroesegundonı́vel.

Definição 2 Um HMM principal é formado por: um conjunto de estadosE =
{e0, e1, e2, . . . , en, en+1} de tamanhoN = n + 2 querepresentamos atributospresen-
tesna basedetreinamento,ondee0 correspondeao estadoINÍCIO e en+1 corresponde
ao estadoFIM; uma matriz de probabilidadesde transiç̃ao entre os estadosA[N,N ],
ondea probabilidadedetransiç̃ao doestadoei para oestadoej é dadapor A[i, j].

Definição 3 UmHMM internoé formadopor: umconjuntodeestadosE ′ = { INÍCIO,
M,N ,W, FIM} detamanho5. UmconjuntodeśımbolosS ′ = s1, s2, . . . , sh detamanho
M . Umamatrizdeprobabilidadesdetransiç̃ao entre osestadosA′[5, 5]. Umamatrizde
probabilidadesdeemiss̃ao B[5,M ]. Nestamatriza probabilidadedeumśımbolosk ser
emitidoj-ésimoestadóedadapor B[j, k].

As probabilidadesdetransiç̃aodasmatrizesA eA′ sãocalculadaspelaEquaç̃ao1,
utilizadano modeloclássico.Poŕem,o cálculodaprobabilidadedeemiss̃aono modelo
clássico,definido na Equaç̃ao 2, penaliza severamenteos estadosque emitemmuitos
śımbolos,favorecendoos queemitempoucos.Intuitivamente,consideramosquea pro-
babilidadede emiss̃ao deum śımbolo s por um estadoe deve levar em considerac¸ão a
freqüênciacomquee emites, na base de treinamento, em comparaç̃aocoma freqüência
com queoutrosestadosemitemo śımbolo s. Dessaforma, a probabilidadede emiss̃ao
é calculadapela função AF [Mesquitaetal. 2006], que é utilizada num modelo de
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estruturac¸ão deconsultassobrebancodedados,associandocadatermodeumaconsulta
não-estruturadaaoseumaisprovável atributo no bancodedados.As probabilidadesde
emiss̃aodo śımbolosk peloj-ésimoestadodo HMM internosãoportantodefinidaspela
equac¸ão:

B[j, k] = AF ( j, k) =
fjk

nk

×
fjk

maxj

(5)

onde,fjk é o ńumerodevezesqueo j-ésimoestadoemitesk, nk é o total devezesque
sk foi emitidoe maxj é o ńumerodeemiss̃oesdo śımbolomaisfreqüentementeemitido
peloj-ésimoestado.

4.4. Suavizaçãodo modelo
Mesmoqueo modelosejaconstrúıdoapartir deumagrandebasedetreinamento,

aindaassimé inevitável queo treinamentosejainsuficientepor dois motivos: (1) caso
ocorra no texto semi-estruturadoa ser extráıdo algum termo que não pertenceao di-
cionário de śımbolosdos HMMs internos,a probabilidadedo caminhomais provável
seŕa zero;e (2) o mesmoacontecequandoumatransiç̃aoentreosatributosimplı́citosno
texto aserextráıdonãofoi definidapelosexemplosdabasedetreinamento.

A soluç̃aoparaosdoisproblemaśe asuavizaç̃aodomodelo,queconsisteematri-
buir pequenasprobabilidadesparaśımbolose transiç̃oesnãotreinados.Parasolucionaro
primeiro caso,um śımbolo especials0 é acrescentadoaosdicionáriosdosHMMs inter-
nos.Na matrizdeprobabilidadedeemiss̃ao,o valor B[j, 0 ] correspondea probabilidade
doestadoej emitir um śımbolodesconhecido.Tal probabilidadéedefinidaaseguir.

B[j, 0 ] =
1

b · (maxe − fj + 1 )
(6)

ondeb éumaconstante,maxe é o ńumerodeemiss̃oesdoestadoqueemitiumaisśımbolos
considerandotodosos HMM internose fj é o total de śımbolosemitidospelo j-ésimo
estadodo HMM interno. Intuitivamente,estaequac¸ão consideraque os estadosque
emitemmais śımbolosno treinamentotem maior probabilidadede emitir um śımbolo
desconhecido.A constanteb (nos experimentosb = 1 0 0 0 ) deve ser definidatal que
b > (nk × maxj ) paratodok e j, (ver Equaç̃ao5) de formaquea probabilidadedeum
śımbolodesconhecidosejasempremenorqueaprobabilidadedeumśımbolopresenteno
dicionário.

A soluç̃ao para o segundo casoconsistena associac¸ão deuma probabilidade
mı́nimaparatodasastransiç̃oesdaHMM principal,paraquehajasempreumatransiç̃ao
entredois atributos. Poŕem, ao final da fasede treinamento,a probabilidadecalculada
pelaEquaç̃ao1 é aassociadàastransiç̃oesqueocorremnabasedetreinamento,deforma
queestastemsempremaiorprobabilidadequeastransiç̃oesquenãoocorrem.A probabi-
lidademı́nimaédefinidapelaequac¸ãoaseguir.

A[i, j] =
1

a × (maxt − tini + 1 )
(7)

ondea é umaconstante(nosexperimentosa = 1 0 0 ), maxt é o ńumerode transiç̃oes
saindode estadosdistintosparao estadoquepossuimais transiç̃oesdistintasparasi e
tini é o ńumerode transiç̃oesparao estadoei. Informalmente,estaequac¸ão considera
quea probabilidadede umatransiç̃ao deei paraej é maior, quandoo estadoej recebe
maistransiç̃oesdeestadosdiferentesnafasedetreinamento.
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5. ExperimentoseResultados
Nestaseç̃aoapresentamoseanalisamososexperimentosrealizadoscomoobjetivo

de verificar a eficáciado métodoproposto.Paraisto, utilizamosanúnciosde classifica-
dosdeimóveisdispońıveisnaWeb,cujossitesest̃ao listadosnaTabela1. Ostextosdos
ańunciosforamextráıdosdepáginascoletadasdesetesitesdistintos,atravésdeum pro-
cessoautoḿaticocujadescriç̃aoomitimospor consideŕa-lafora doescopodesteartigo.

Nr. WebSite URL
1 Diário Uol http://www.diarioon.com.br/classificados/
2 Primeira Mão http://www.primeiramao.com.br/bancodeimoveis/
3 ClassificadosJC http://classificadosjc.uol.com.br/
4 AranhaWeb http://gratis.aranhaweb.com.br/
5 FolhaOnline http://classificados.folha.uol.com.br/classificados
6 Jornal Classificados http://www.jornalclassificados.com.br/jornalclassificados.com
7 ClassificadosManaus http://www.classificadosmanaus.com.br/imoveis/

Tabela 1. Web sites utilizados nos experimentos.

Paracadaum dossites,foramescolhidos20 anúnciosconsideradosrepresentati-
vos,ou seja,quedescreviam bemosatributos,dadose metadados,deformaa compora
basedetreinamentoparacadasite.A partir destasbases,osmodelosdeextraç̃aoemdois
ńıveis foram treinadosde forma independente,gerandoum modeloparacadasite. Em
seguida,foramselecionadosaleatoriamente100ańunciosdeimóveisdecadasite. Sobre
cadaum destesconjuntosde ańunciosfoi executadoo processodeextraç̃aoutilizandoos
HMMs correspondentes.Notequeo númerode ańunciosusadoscomoexemplocorres-
pondea 20%do total de ańunciosusadosnosexperimentos.Comoapresentadoa seguir,
estenúmerofoi suficienteparasealcançar resultadosdealtaqualidadenaextraç̃ao.

Paraavaliaç̃aodosexperimentos,osresultadosdaextraç̃aoforamanalisadosma-
nualmentecomo objetivo deverificara eficáciado processoemtrêsgranularidades:(1)
dadose metadados,(2) atributose (3) ańuncioscomoum todo. Nasseç̃oesseguintes,
apresentamosediscutimososresultadosdestaańalise para as trêsgranularidades.

Devesernotadoque,comonenhumadasabordagensanteriormentepropostaspara
extraç̃ao detexto semi-estruturadotrataa quest̃ao daextraç̃ao demetadados,nãonosfoi
posśıvel apresentarumacomparac¸ãoemṕırica diretacomestasabordagens.No entanto,
destacamosqueo ńıvel deprecis̃aoalcançadoésuperioraosresultadosdestasabordagens,
usandopar̂ametrosexperimentaissemelhantes.

5.1. Identificação deDadoseMetadados

Paramostrara qualidadeda identificaç̃ao dedadose metadados,mostramosna
Tabela2 os resultadosda ańalise de extraç̃ao com respeitoà identificaç̃ao corretados
termosdeumańunciocomosendoumdadoouummetadado.

1 2 3 4 5 6 7 Média
Dados 98,52% 97,59% 97,21% 97,22% 96,63% 98,61% 98,04% 97,67%

Metadados 99,12% 96,49% 98,43% 98,09% 98,90% 99,01% 99,51% 98,54%
Extra 99,01% 97,03% 99,20% 99,93% 98,92% 97,34% 98,16% 98,40%

Combinado 98,93% 97,06% 98,46% 98,11% 98,41% 98,25% 98,45% 98,25%

Tabela 2. Médias por site dos valores percentuais da corretude na identificac¸ ão
de dados e metadados nos anúncios.

Nestatabela,ascolunasrotuladasde1 a 7 correspondemaosWebsitesdescritos
naTabela1, nestamesmaordem.Na linha rotulada“Dados” indicamoso percentualde
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acertosparaos termosqueforam identificadoscomodado,e na linha rotulada“Meta-
dados”indicamoso percentualde acertosparaos termosqueforam identificadoscomo
metadado. A linha “Extra” indica o percentualde termosextras, que não podemser
identificadoscomodadosoumetadadosdealgumoutroatributo,conformeexplicadoan-
teriormente.Estalinha em particularbuscamostrara capacidadedo nossométodoem
identificarcorretamentetermosconsideradoscomo“ruı́do” parao processodeextraç̃ao.
Finalmente,a linha “Combinado”consideraa eficáciacombinadanaidentificaç̃ao deda-
dos,metadadosetermosextra. Ospercentuaisapresentadosnestalinhadiminuemsempre
quequalquertermotiver sidoincorretamenteidentificado.

DevesernotadoqueosresultadosnaTabela2 refletemo desempenhodosHMMs
internosna identificaç̃ao dos dadose metadadospresentesnos atributos dos ańuncios.
Estesresultadosmostramqueo HMM internoé bastantenestatarefa dadose metadados,
atingindoprecis̃aomédiaacimade97%emtodososcasos.

5.2. Identificação deatrib utos

Os resultadosobtidosparaa granularidadede atributo são apresentadosna Ta-
bela 3. Novamente,nestatabelaas colunascorrespondemaosWeb sitesdescritosna
Tabela1. Cadaumadaslinhascorrespondea um atributo modeladona fasede treina-
mento.Porumaquest̃ao deeconomiadeespac¸o, somente sãomostradosnestatabelaos
atributoscomunsa todosossites.Paraosdemaisatributos,ou seja,aquelesencontrados
nosańunciosdeapenasalgunsdossites,apresentamossomenteosvaloresmédiosnali-
nha“Outros”. Ao todo, foram usados29 atributos,sendoapenas12 comunsa todosos
sites.

Atributo 1 2 3 4 5 6 7 Média
QUARTO 0,995 0,994 0,993 0,976 1,0 0,997 0,994 0,993
SALA 0,980 1,00 0,979 0,987 0,985 0,994 0,977 0,986
FONE 0,992 0,995 0,998 0,998 0,981 0,993 0,998 0,994
VALOR 0,994 0,975 1,00 0,976 0,977 0,989 0,997 0,987
COZINHA 1,00 1,00 1,00 0,990 1,00 0,988 1,00 0,997
BANHEIRO 0,997 0,987 0,979 0,990 1,00 0,970 0,980 0,986
SUITE 1,00 1,00 0,991 0,985 1,00 1,00 1,00 0,996
TIPO 0,964 0,974 1,00 0,959 0,978 0,949 1,00 0,975
COPA 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

GARAGEM 1,00 0,987 1,00 0,981 0,983 0,981 1,00 0,990
PISCINA 0,952 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,993
VAGA 1,00 0,968 1,00 0,952 1,00 0,968 0,985 0,982
Outros 0,994 0,987 0,998 0,986 0,989 0,962 0,995 0,987

Tabela 3. Médias por site dos valores da medida F, em percentual, para a
delimitac¸ ão dos atrib utos dos anúncios.

Paraestaańalise,utilizamosa medidaF [Baeza-YateseRibeiro-Neto1999] (F-
measure), bastanteutilizadaem trabalhosna áreade Recuperac¸ão deInformaç̃ao. Seja
Ai um atributo, Si o conjuntode termosque comp̃oemAi e Ti o conjuntode termos
identificadoscomopertencentesaAi eque,alémdisso,foramcorretamenteidentificados
comoumdadoouummetadado.A medidaF édefinidacomo:

Fi =
2(Ri.Pi)

(Ri + Pi)
, onde Ri =

|Si ∩ Ti|

|Si|
e Pi =

|Si ∩ Ti|

|Ti|
(8)

ondeRi ePi sãomedidaschamadasrespectivamentederevocaç̃aoeprecis̃ao.

OsresultadosapresentadosnaTabela3 correspondem̀a médiadosvaloresdame-
dida F de todosos atributosdosańunciosde cadasite. Estesresultadosdizemrespeito
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principalmentèa eficáciada estruturaaninhadaproposta,ondeo HMM principal é res-
ponśavel por identificarcorretamenteosatributose osHMMs internossãoresponśaveis
emdelimitarcorretamenteos termosdecadaatributo. Nota-senovamenteum excelente
resultado,comvaloresmédiosacimade0,97paratodososatributos.

5.3. Extração deAnúncios

Paraavaliar osresultadosdaaplicaç̃ao denossométodosobreosańuncios,apre-
sentamosnaTabela4 a ańalisedosresultadosdaextraç̃ao decadaańunciotomadocomo
umaunidade(ouseja,comoumregistroou tupla)sobduasperspectivas.

F 1 2 3 4 5 6 7 Média
MédiaAtributos 0,994 0,988 0,998 0,984 0,993 0,993 0,992 0,992

Anúncios 0,992 0,986 0,994 0,976 0,985 0,988 0,990 0,987

Tabela 4. Médias por site dos valores da medida F, em percentual, para extraç ões
de anúncios.

A primeiraperspectiva é apresentadana linha “M édiaAtributos”, ondetemosa
médiados resultadosobtidosparacadaańuncio. Esteresultadoindividual consistena
médiadosvaloresdamedidaF paraosatributosdecadaańuncio.A medidaF écalculada
comodescritoanteriormentepelaEquaç̃ao8. A segundaperspectiva é apresentanalinha
“A núncios”, ondeos resultadosequivalema médiadosvaloresda medidaF calculados
paracadaańunciodeumsite.Nestecaso,amedidaF tamb́emécalculadapelaEquaç̃ao8,
observadoo seguinte:sejaAi um ańuncio,Si é o conjuntodeatributosquecomp̃oemAi

eTi éo conjuntodeatributosextráıdospelosHMMs dedoisńıveiscomopertencentesao
anúncioAi.

Note que, enquantoa primeira perspectiva est́a relacionadaà distribuição dos
posśıveiserrosentreosatributosdeum mesmoańuncio,a segundaperspectiva est́a rela-
cionadaaocomportamentodométodoparaosańunciosemsi. Emambososcasos,temos
novamenteexcelentesresultadoscommédiasacimade0,98.

6. Conclus̃oeseTrabalhosFutur os
Apresentamosnesteartigoumanova formulaç̃aoparao problemadeextraç̃aoem

texto semi-estruturado,a qual consideraa extraç̃ao dosmetadadosexistentesno texto e
nãosomenteosdadospropriamenteditos.Paralidar comesteproblema,propusemosuma
novaabordagemqueébaseadaemModelosdeMarkov Ocultos(HiddenMarkov Models
- HMM). Estaabordagemutiliza umaestruturaaninhadadeHMMs, ondeumHMM prin-
cipal identificaosatributosimplı́citosocorrendono texto alvo, e um conjuntodeHMMs
internos,umaparacadaatributo, identificaosdadose metadadosdecadaatributo indivi-
dualmente.A abordagempropostafoi implementada,e com estaimplementac¸ão foram
executadosexperimentossobreseteconjuntosdistintosde ańunciosde classificadosde
imóveis coletadosda Web. Os experimentosmostramuma precis̃ao média superiora
97% na identificaç̃ao dedadose metadadosdosatributos,realizadapelosHMMs inter-
nos. A qualidadeda extraç̃ao deatributos,queé realizadapelosHMMs principais,foi
emmédiasuperiora 0,97,usandoa medidaF. Estesresultadossãorefletidosnaeficácia
da extraç̃ao de ańuncios,que obteve média acimade 0,98, tamb́em usandomedidaF.
Salienta-sequeestesexcelentesresultadosforam obtidosmesmousando poucosexem-
plosnotreinamento,sendo20%do ńumerode ańunciosextráıdos.Issopodeserexplicado
empartepelaênfasequeé dada à identificaç̃ao demetadadosnonossométodo.
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A estratégiade suavizaç̃ao apresentadana Seç̃ao 4.4 é adotadaparaflexibilizar
os par̂ametrosdo modeloe permitir a generalizac¸ão dosexemplosapresentadosde um
site. No entanto,não est́a ainda claro se esta estratégiatamb́em permitea extraç̃ao em
um site, a partir de exemplosde outrossitesdo mesmodoḿınio. A investigaç̃ao desta
quest̃ao seŕa objeto de um dos nossostrabalhosfuturos. Como outrostrabalhosfutu-
ros temosa aplicaç̃ao do modelopropostoem outrostipos de texto semi-estruturadoe
a investigaç̃ao demaneirasparaaumentara precis̃ao nadetecc¸ão demetadadosconside-
randoqueasinst̂anciasdestesmetadadosocorremcomgrandefreqûencianostextosna
formadepalavras-chavesimilares.
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