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Abstract. TheWebis abundantin pagescontainingimplicit dataitems.In many
casesthesedataitemsoccurin semi-structuedtextswithoutexplicit delimiters

andembeddedvithin animplicit structute. In this paper we presenta novel ap-

proad for the extraction from semi-structued texts which is basedon Hidden
Markov Models(HMM). Distinctly frompreviousproposalan theliterature that

alsouseHMM, our approat emphasizethe extractionof metadatan addition

to the extraction of data itemsthemselvesOur approacd consistsof a nested
structue of HMMs, in which a mainHMM identifiesimplicit attributesin the
textand a setof internal HMM, onefor ead attribute identifiesdataand me-
tadata. TheHMM are geneatedfromtraining usinga fraction of the setof the
textsfromwhich datais to be extracted.Our experimentswith classifiedadsta-

kenfromthe Web demonstate that the extraction procesgeatesquality levels
superiorto 0,97 usingthe F-measue, evenif the fraction usedfor training is

small.

Keywords: DataExtraction,MetadataHMM, Semi-structuredext.

Resumo. A Web é abundanteem paginas que armazenamdados de forma

implicita. Em muitos casos, estesdados estio presentesem textos semi-
estrutuadossema presena de delimitadoesexplicitos e organizadoemuma
estrutua tamlemimplicita. Nesteartigo apresentamosimanova abordagem

para extracdo em textos semi-estrutuados baseadaem Modelosde Markov

Ocultos (Hidden Markov Models- HMM). Ao contrario de outros trabalhos
baseadoemHMM, nossaabordagemda énfasea extracdo de metadadoslém

dosdadospropriamenteditos. Estaabordagem consisteno usode umaestru-

tura aninhadade HMMs, ondeum HMM principal identifica os atributos no

texto e HMMs internos,um para cadaatributo, identificamos dadose meta-
dados.OsHMMs sao geradosa partir de umtreinamentccomumafracdo de

amostasdabasea serextraida. Nossosxperimentosomaninciosde classi-

ficadosretiradosda WWebmostamqueo processale extracdo alcan@ niveisde

gualidadeacimade 0,97 coma medidaF, mesmaeestafracdo detreinamento
€ pequena.

Palavras-chave: Extracdo dedados MetadadosHMM, Texto semi-estruturado.

117



XXI Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados

1. Intr oducao

A Web podeser consideradaomo sendoum grandereposibrio de dados,abri-
gandoumvolumecrescenteledadosmplicitosempaginasHTML. Entretantonagrande
maioriadoscasosestesdadossao produzidogparaconsumachumano o quetornatarefas
comobusca,consultamanipula@o e aralise dosdados dificeisde seremrealizadagle
forma autonaticapor computadoresPor causadisto, extratoresde dadosou wrappeis
sao usualmentautilizadosparaidentificar dadosnaspaginase mapeé-losem bancosde
dadosestruturadospu semi-estruturadogndeestesdadospodemserprocessadosom-
putacionalmentfi_aenderetal. 2002].

Muitas daspaginasWeb ricas em dadossao geradasa partir de bancode dados
estruturadosp quefacilita o processale extracgdo dosdadosnessapaginas.A despeito
disso,é também comumque os dadospresentegm paginasWeb estejamdispostosem
textosconfinuos,ondenaohadelimitadoresexplicitosentreos dadosmasqueescondem
aindaassimumaestruturaimplicita. Em [Laenderetal. 2002], estestextos sao chama-
dos de textos semi-estrutuaidos Alguns exemplosdestetipo de texto sao arinciosde
classificadosendereos postais refeenciasbibliograficas listascomerciaise curriculos.

A Figural apresentalois exemplosde arunciosretiradosde sitesde classifica-
dosdeimbveisnaWeh Tamkemsdoilustradosos possreis resultadoslie umaextracao
realizadasobrecadaum deles. Obsene que nostextos semi-estruturadoss dadosnao
ocorremnumaordemfixa e muitossao opcionais.Poem, algumaspistas,deixadagpara
entendimentdiumanopodemserutilizadasparadescobrimestruturamplicitamentepre-
sentee extrair osdadosnotexto. Algumasdessagpistassao: ostiposdedadognumérico,
alfanunerico, outros),padi®esna ordenaéo dosdados,delimitadoresde texto (virgula,
dois pontos,outros) e metadados Na Figural os metadadogsto identificadoscom
asterisco(*). Consideramogomo metadadospalasras-chae encontradaso longo do
texto quedescregem os dados,indicandoa qual atributo elesdevem serassociadosPor
exemplo,noprimeiroaninciodaFigural, obsenamosgueapalasra-chae “qtos’ indica
intuitivamente que valor“2” estassociad@aoatributo QuarTo. Portantoconsideramos
gue“gtos’” € ummetadado.

1. Bairro de Fatima. Casa térrea, c/boa 2. Ano Bom. Av. Major José Bento, 6tima
localizacao, em bom estado de conser- casa, ¢/ varanda, garagem, sl., 3 gtos.
vacdo, c/varanda, sl., 2 gtos., banh. soc., (ste.), banh. soc., copa, coz.
coz., area de servico, quintal, garagem.

[BAIRRO: Bairro* deFatima] [BAIRRO: AnoBom]
[TIPO: Casd térrea,c/boalocalizago, [RUA: Av* Major Jost Bento], 6tima
embomestadode conservaao, ¢/ [TIPO: casg, c/
[VARANDA: varandé], [VARANDA: varand&'],
[SALA: sl.*], [GARAGEM: garagenti],
[QUARTO: 2 qtos.”], [SALA: sl.7],
[BANHEIRO: banh# soc], [QUARTO: 3 qtos.”]
[COZINHA: coz¥], [SUITE: (ste*)]

[AREA: area deservig], [BANHEIRO: banh soc],
[QUINTAL: quintal], [COPA: copé],
[GARAGEM: garagent]. [COZINHA: coz¥],

Figura 1. Textos semi-estruturados retirados de sites de classificado de im 6veis
e 0s possiveis resultados de um processo de extrac ao
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A extraddo de dados implicitos em texto semi-estruturadoé€ um pro-
blema de grande relevancia, tendo sido abordado por varios pesquisadores
na literatura recente [Califf e Mooney 1999, Embley etal. 1999, Freitag2000,
Freitage McCallum2000, Borkaretal. 2001, Viola e Narasimhar2005]. Nesteartigo
apresentamosmaabordagenparaextracio autonaticade dadose metadadodaseada
em Modelos de Markov Ocultos (Hidden Markov Models - HMM) [Rabiner1989].
Um HMM & um modelo esto@stico onde se assumeque o sistemaa ser modelado
€ um processode Markov com pa@metrosdesconhecidogocultos) que podem ser
estatisticamentestimados partir de paametrosobsenaveis.

A extracdo emtextos semi-estruturadostilizandoHMM foi propostaem outros
trabalhogFreitage McCallum2000,Borkaretal. 2001],entretantogstesiesconsideram
a presenca de metadadogratando-oxomodados.Um HMM possuiduascaracteisticas
gue nos permitemaplica-lo satisatoriamenteao problemade extracio em textos semi-
estruturadosA primeiraé a dentificad@o depadiBesnaordemdeocor@enciadeelementos
estruturadoso texto, que o modelorealizaestimandouma probabilidadede transi@o
de um elementoparaoutro. Por exemplo,em endereos postaisé meis provavel queo
nomeda rua sejaseguido do nimeroda resicencia,do que o contrario. Ao longo do
artigo chamamo®sseslementosstruturadosle atributos A segundaé a dfinicao de
um vocalulario paraos atributos, consideranda@ probabilidadede cadatermo ocorrer
paraum atributo espedico. Dessaorma, dadoo exemplode classificadadeimoveisda
Figural, o modeloé aptoa identificarque“Fatima” & um valor do atributo BAIRRO, a0
invésdeidentifica-locomovalorderua, porexemplo,umavezque“Fatima” ocorremais
freqientement@o primeiro caso.

Formalmenteconsideramogueum texto semi-estruturadé um conjuntode atri-
butos 7S = {A;, A, ..., A, }, ondecadaatributo & formadoporumpar A; = {D, M}
dedadosD = {d;, ds, ...,d;} emetadados/ = {my, ms,...,m;}, ondeosmetadados
em M eosdadosem D saoopcionais.QuandoosdadosesioausentesD = (), conside-
ramosqueo dadoimplicito € VERDADEIRO casoo metadadmcorrano texto. Portanto,
atarefa de extracdo dedadose metadadopodeserconsiderad@omoum processajue
identificao conjuntode atributosno texto semi-estruturad@’S. No entanto,obsenamos
gue ha termosno texto que nao se encaixamem nenhumatributo, ou que nao se quer
extrair. Porexemplo,ostermosem “c/boalocaliza&o,embom estadode conseracao”
do primeiroaninciodaFigural. Emcasosomoeste propomosacriacao deuma“area”
especiabuerecebeestedermos,chamadosie termosextras Emboranao sejamassoci-
adosa atributos,estegermossao extraidosparaquepossanserutilizadosemaplicades
diversagqueenvolvem, por exemplo,buscabasead@mpalarras-chae.

Ao contario de trabalhos anteriores na literatura [Embley etal. 1999,
Freitage McCallum2000, Borkaretal. 2001, Viola e Narasimhar2005], considera-
mosqueaidentifica@oe extracgdo demetadadogmtextossemi-estruturadogemgrande
importancia. Issoocorrepor tresmotivos: (1) metadadosjudama identificaros dados
com maior precisio, principalmenteparavaloresnuméricos, (2) os metadadoso texto
nao pertencemao dominio do atributo destino, devendo ser extraidos separadamente
dos dados. Por exemplo, assumindagque o dominio do atributo QuARTO € numeérico,
nao podemosconsiderar“2 qtos! como um valor desteatributo. Por outro lado,
identificando*2” comodadoe “gtos” comometadadog poss$vel associaio valor 2 ao
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atributo QuarTo. Ainda, (3) 0 conjuntode metadadosxtraido pode ser utilizado em
variasaplicadesqueernvolvembuscabasead&m palarras-chae, ajudandaa identificar
automaticamentejuando os termos da consultado usiario sao valores (dados)ou
atributos(metadadosjlo bancode dadosalvo dabusca.

Nestetrabalhopropomosum modelode extracdo em dois niveis que utiliza uma
estruturaaninhadade HMMs, ondeum HMM principal identificaos atributos no texto
TS ={Ay, Ay, ..., A,} eumconjuntode HMMs internos umaparacadaatributo, iden-
tificam osdadose metadados!; = {D, M}. Dess&orma, a probabilidadede transi@o
entreatributos é calculadano primeiro nivel pelo HMM principal, e aidentifica@o de
dadose metadadog realizadano segundonivel pelosHMMs internosde cadaatributo.
OsHMMs deambososniveissaogeradosa partir deum processale aprendizadsuper
visionado,ondeé fornecidoum conjuntode amostrasle texto manualmentestruturado
paratreinamento.

Embora sja esperado gLe a extracgdo dedadogenhamaioreficada com a presenca
de metadadosp processade identificad@o demetadadosio texto nao &€ um problema
simples.No contecto de aruncio de classificadosencontramogsariasinstinciasde me-
tadadosgue indicam o mesmoatributo, como “quarto”, “gto”, “gtos”, “dorm” e “dor-
mitorio”. Obsenamosaindaquenumabasede treinamentcsatisttoria deve-sepriorizar
a identifica@o detais instancias,ao invés de cobrir grandeparte dasinstanciasde da-
dos,comoé comumem extracgdo detextos. Isto significaque o modelopropostoneste
trabalhonecessitagm principio, de menosexemplosdurantea fasede treinamentaque
outro modelosparaextracdo dedados,conformeapresentadem nossosexperimentos.
Por exemplo, nao & necesario dar exemplosde todosos possgveis valoresdo atributo
cor (azul,verde,amareloentreoutros),desdequehajano texto um metadaddcor” que
descreatais valores. Consedjentementeymavez queo nimeroesperadale instancias
distintasde metadado& muito menordo queo numerodeinstanciasde dadospodemos
alcanar bonsresultadoxomum esfor® manualminimo nafasedetreinamento.

De fato, experimentosapresentadosesteartigo mostramquetreinandocomum
nimerode exemplosqueé cercade 20% do nimerode textos semi-estruturadoa serem
extraidos, 0 modelofoi capazde extrair dadose metadadogom precisio média maior
que97%. Alémdisso,usandomedidaF, que combinaprecisio e revoca@o, a tarefa de
extrair corretamentes atributos presente€m cadatexto obteve valoresmédiosacima
de 0,97 paratodasas basesusadasno experimento. Estapropor@o deexemplospara
treinamentc consideraelmentemenorquea propor@o apresentadaostrabalhosante-
riores,comoem [Embley etal. 1999],[Freitage McCallum2000],[Borkaretal. 2001] e
[Viola e Narasimhar2005].

As principaiscontribuicdesdesteartigo sao listadasa seguir. (1) Apresentamos
umanova formulago parao problemade extracdoemtexto semi-estruturada qualcon-
sideraa extragdo dosmetadadogxistentesno texto, alem dosdadospropriamenteditos.
Trabalhosanterioresna literaturanao lidam com a separago dedadose metadadoso
guepodeimplicar emimprecisio naextracdo; (2) Propomosumanova abordagenpara
esteproblema,baseadam dois niveis de HMM, que generalizaabordagensnterior
mentepropostagFreitage McCallum2000,Borkaretal. 2001], pois, emboraconsidere
a presencade metadadospodelidar comsitua@esondesomenteladosestiodisporiveis
paraextracdo; (3) Implementamos abordagenpropostae executamogxperimentosso-
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bre conjuntosde arunciosde classificadosoletadosda Weh Estesexperimentosnos-
tram que a abordagematingeniveis elevadosde eficaciamesmotreinandocom poucos
exemplos,o que podeserexplicadoem partepelaénfaseque & dada a identifica@o de
metadados.

O restantedesteartigo est organizadoda seguintemaneira.Na Se@o 2, revisa-
mosostrabalhoselacionadosNa Se@o 3, discutimosemdetalheo usode HMM para
extracdo dedados.Nossaabordagenbasead&mdois niveisde HMMs paraextracio de
dadose metadadog apresentadoaSe@&o4. Apresentamossexperimentosonduzidos
e a aalisedosresultadosaSe@o5. Finalmente asnossagonclu®ese diredespara
trabalhoduturossaoapresentadasa Se@o6.

2. Trabalhos Relacionados

De acordocom [Laenderetal. 2002], as técnicaspropostasna literatura para
extracdo dedadossao direcionadasa pelo menosum de dois tipos de paginasWeb: as
que coneém dadossemi-estruturados as que conem texto semi-estruturado.No pri-
meiro caso,0s dadosesto formatadosparaseremreconhecidosndividualmente, por-
tantoastécnicasparaextracgdo dedadossemi-estruturadostilizam a estruturasintatica
daspaginagmarca®esHTML) paraextrair osdados.No segundocasoaspaginasapre-
sentamos dadosem textos confnuosondea estruturapode ser apenadnferida. Uma
discus&o mais completasobretécnicasde extracio paraos dois casosé apresentada
em[Laenderetal. 2002].

Diferentesabordagengém sido apresentadaparao problemade extracao em
textos semi-estruturados. O uso de ontologias para extracao de dadosé proposto
em [Embley etal. 1999]. Nestetrabalho,um especialistaria manualmenteim modelo
ontolbgicoquedescree um dominio deaplica@oespedico. A partir dessanodelo,sao
geradasegrasde extracio,ou expres®esregularesguesaousadaparaidentificardados
e palarras-chae no texto semi-estruturadoO conceitode palasras-chae € similar ao
conceitode metadadosdotadocemnossatrabalho.Contudo,aidentifica@o depalasras-
chave é feita manualmente Além disso,elassao utilizadasexclusvamenteparaajudar
na extracdo dedados. No nossocaso,0 problemaconsisteem identificarinstanciasde
metadadosndependentemenseforam previamentedefinidasno treinamentau réo, e
extral-las parausofuturo.

RAPIER [Califf e Mooney 1999] € uma ferramentade extracdo que gera ex-
pres®esregularesa partir de treinamentosupervisionado.Dadosdocumentos-modelo
ou templatescujosdadosde interessesao demarcadosnanualmentea ferramentagera
um conjuntode regrasde extracgdo atravésde um algoritmobasead@m ldgicaindutiva.
As regrasutilizam como evidénciasparaextracdo as palaras e as classeggramaticais
(substantio, adjetvo, entreoutros)daspalavras que circundamos dados. Estaaborda-
gemconsideraumaestruturagramaticalfixa no texto, 0 quenao ocorreemnossocaso.

Recentementealguns métodosde extracdo baseadoem modelosestatsticos
tem atrddo interessede pesquisadoresEm [Viola e Narasimhar2005] o dominio de
aplica@o é descritopor graméticas livres de contexto, que sao criadasmanualmentea
fim derotularcadatermode um texto semi-estruturadofo fim do processalerotulac@o,
€ obtida uma arvore gramatical,onde os nos folhas sao os termosrotuladose os nos
nao-folhasao os rotulos. Estetrabalhofaz umacompara@o com os modelosde Mar-
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kov condicionais atingindomelhoresresultadosiosexperimentogealizados.Contudo,
assume-squenostextos semi-estruturadoaseremextraidosha apenasladosdesconsi-
derandaa presenademetadadog termosextra aolongodo texto.

A aplica@o deHMMs parao problemade extracdo dedadostem sido abordada
emalgunstrabalhos.Em [Freitage McCallum2000] sao geradosHMMs independentes
paracadaatributo a serextraido. O métodopropostoencontraboasestruturagparaos
HMMs atraveésdeum processale otimiza@oesto@stico.ComonestemodeloosHMMs
saoindependente$ia o riscodo mesmasggmentodetexto serrotuladomaisde umavez.
Esterisco € evitado pelaferramentaDATAMOLD [Borkaretal. 2001], que utiliza um
modelode HMMs aninhadogparasegmenta@o detextos. O problemade segmentaéo
consisteemdividir o texto em segmentosestruturado® rotular cadasegmentoadequa-
damente. Os elementosestruturadogrotulos) sao modeladoscomo estadosdio HMM
maisexterno, e cadaestadarepresentaim HMM internoquefaz aidentifica@o dosda-
dos,levandoem considerag@o ostiposdetermos(nimeros palasrase delimitadoreske a
seqienciaemqueelesocorrem.

O problemade extracdo dedadosem texto semi-estruturadabordadqelostra-
balhosacimacitadospodeservisto comoum casoespedico do problemade extracdo
dedadose metadadosmplicitosemtexto semi-estruturadéormuladono presentartigo.
Nestestrabalhos,é desconsiderada ocorénciade metadadoso texto a ser extraido.
Contudo,muitostextos semi-estruturadodisporiveis na Web sao ricos em metadados,
comoeé o0 @so de anunciosdeclassificadosEstefatoaumentaimportanciado problema
deextracdo demetadados.

3. Extracao em TextosSemi-estruturadoscom HMM

Nestase@oapresentaremasdefiniddesclassicaslosModelosde Markov Ocul-
tos (HMM) e o algoritmo baseadeem programaéo dinamicaque permitea extracdo
de dadosem texto semi-estruturado.Tais definigdessao necesarias parasimplificar a
apresentgin do modelode extracdo dedadose metadadogm dois niveis discutidona
Se@o4.

3.1. Modelo HMM classico

Um HMM & un autdbmatofinito probabiistico, onde,comoé wsual, os \ertices
saochamadosle estadoe & aestas A0 astransi@esentreos estadosParacadaaresta
e associadaimaprobabilidadede transicdo. O autbmatoconsomeumasedienciafinita
de simbolos ou observades levandoem consideraao as probabilidadesle transi@o
de um estadoparaoutro e as probabilidadesde emis&o, ou seja, a probabilidadede
um determinadasimbolo seremitido por um estadoespedico. Na Fgura 2 é ilustrado
graficamenteim exemplode HMM.

Definicao 1 Formalmenteum HMM é formadopelo seguinteselementos:um conjunto
de estadosE = {eg,e1,€,...,6,, 6,41} detamanhoN = n + 2, ondeo estadoe,
correspondeao estadoINICIO € ¢,,; correspondea FIM; um conjuntode simbolos
S ={s1, s2,..., s, detamanho)M; umamatrizdeprobabilidadesletransi@o entre os
estadosA [N, N] ondea probabilidadedetransido doestadoe; para o estadoe; &dada
por Az, j|; e umamatriz de probabilidadesde emis§o de simbolosB[N, M]), ondea
probabilidadedeumsimbolos; seremitidopeloestadoe; &€ dadapor BJj, k].
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Figura 2. Exemplo de um HMM com estados e probabilidades de transic, es.

Os elementosdle um HMM sao obtidosna fasede treinamentoondesao infor-
madosos estadosE, o dicionario de simbolos S e sguénciasde pares(e, s), ondeo
estadae emiteo simbolo s. Atravesdestasedienciaspode-seestimarasprobabilidades
de transi@o e emisf0, definindoos valoresdasmatrizesA e B, respecttamente.No
modeloclassicadeHMM [Rabiner1989],sao propostasiuasfungdes para o @lculodes-
sesvalores.A funcdo quecalculaa probabilidadede transi@o entreos estados; ee; &
definidaa seguir:

o lij

Ali, j] = Tout, (1)
ondet;; & o riumerode transi@esdo estadoe; parao estadoe; e tout; & o total de
transi@essaindodo estadoe;. A probabilidadede um simbolo s, seremitido por um
estadc:; édefinidaa seguir:

fie

n;

Blj, k] = (2)
ondef;, & o timerodevezesqueo simbolo s, foi emitidopore; e n; & Mimerototal de
simbolosemitidospeloestadce;.

No contexto de extracdo dedadospsatributossao consideradosomoosestados
deum HMM e osdadossao consideradosomoos simbolos. Dessamaneira,dadauma
seqjiénciade simbolosO = oy, 09, ..., 0,, 0 processale extracdo dedadosconsisteem
encontrara sediénciade estados(h,, hs, ..., h,) maisprovawel, ondeo simbolo o; &
emitidopeloestadah;, associandgyortanto,um atributo paracadadado.

Uma solu@o simplesparaencontrara sedienciade estadosnais provawel seria
calcularaprobabilidadedetodasasseqiénciaspossveis. Tal solu@oé de adem O(zV),
ondez € o tamanhodaentradatornando-ampraticavel. Contudo,existe um algoritmo
baseademprogramadodinamica,chamadalealgoritmode Viterbi [Rabiner1989],que
encontraa sediénciade estadosnaisprovavel num custode O(xN?). Estealgoritmoé
discutidoa seguir.

Algoritmo de Viterbi

O Algoritmo de Viterbi (AV) & um algoritmobasead@m programaéo dinamica
usadagparaencontrama sediénciade estadosnaisprovavel, ou seja,0 melhorcaminhono
HMM. O algoritmorecebecomoentradaumasediénciadeobserna@esO = o1, 0o, ..., o1
eumHMM deacordocoma Definicaol.

Paraencontrara melhorsediénciadeestados) = ¢, ¢o, ..., ¢r, dadaa segiéncia
O, define-sea fungdo recursva v(i, j) queretornaa probabilidadedo melhor caminho
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levandoem considera@oos: primeirossimbolosdasediénciaO eterminandmo estado
;. Sejamg, eqr., osestadogspeciaigNICIO e FIM, respectiamente A funcdow(i, j)
é definidaa seguir:

1, sei=j=0
(i j) =4 0, sei=0e5#0 (3)
Blj, sb(o;)] - max {v(i — 1,k) - Alk,j]}, sei>0

1<k<N

ondesb(o;) € umafuncao queretornao indice do simbolo o; namatriz B. Portanto,a
probabilidadedo melhorcaminho,é dada por:

Pryv = max {o(T.k) - Alk, T+ 1]} 4)

Intuitivamentea funcdo v (i, j) encontrao melhorcaminho®@ = {q1, ¢, ..., 4}
levandoemconsideraaoa probabilidadedo estaday; emitir o simboloo;, aprobabilidade
domelhorcaminho{q, ¢o, . . ., ¢i—1} att 0 Smboloo;_; e aprobabilidadeletransi@o de
q;—1 parag;, conformea definicdodoterceirocasodarecurfo (i > 0). Osdoisprimeiros
casosassguramqueapenas probabilidadede transi@o do estadorNicIo parag; se@a
consideradacomo probabilidadeinicial. O algoritmo de Viterbi resohe aEqua@o 3
usand@rogramaaodinamicae constbi asediénciadeestados) armazenando estado
guecompde o melhorcaminhoparciala cadarecoréncia.

Ao final do processocadasimbolo o, da seqiénciade entradaest associad@
um estadog; do HMM e, portanto,associaddamkem ao atributo correspondenta este
estado.

4. Modelo de Extracao em Dois Niveis

O problemadeextrair dadose metadadodeumatributoimplicito numtexto semi-
estruturadcenvolve dois problemas:(1) delimitar os atributosimplicitos no texto, e (2)
identificarosdadose metadadoslesteatributo. Entretantono modeloclassicade HMM,
os estadogpodememitir apenasim simbolo a cadainstante. Essarestricdo impedeque
osproblemaq1) e (2) sejamtratadosapropriadamentao modeloclassico.

Comoalternatva, propomosumaestruturade HMMs aninhadosm dois niveis
conformeilustradonaFigura3. Nestemodeloo HMM principal &€ respon&wel por tratar
0 problema(1), modelandoos atributos como estadossem/lidar diretamentecom os
simbolos,e os HMMs internossao responaweis por tratar o problema(2), consumindo
ossimbolose identificando-oxomodadosnumeéricos(/), dadosalfanunericos()V) ou
metadadog.M) do atributo. Portanto,cadaestadodo HMM principal possuium HMM
internoproprio quelida comossimbolos,solucionanda@ restricdo do modeloclassico.

A estratégiade extragdo em dois niveis utilizandoHMMs aninhadaga foi utili-
zadaanteriormentem[Borkar etal. 2001]. PoemnaquelgrabalhoafuncaodasHMMs
internasé definir com mais precisio as probabilidadegle transi@o entre os dadosde
um atributo, e nao identificardadose metadadosNas se®esseguintesdescrgemosos
componentede nossaabordagente extracao.
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1° Nivel
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Figura 3. Exemplo de HMMs em dois niveis

4 .1. Identificando osatrib utos no texto semi-estruturado

No primeiro nivel do modelo,0 HMM principal armazenaas probabilidadesle
transi@oentreosestadosgcomono modeloclassicoporémasprobabilidadesleemis$io
saodadagelosHMMs internosde cadaestadogueencontram-sao segundonivel. Este
fato exige umaaltera@o no Algoritmo de Viterbi, de formaa substituira matriz de pro-
babilidadede emis&o B, pelo calculo da probabilidadedo caminhomais provavel no
HMM interno. Parasimplificar a discus&o, chamaremosle AV principal e AV interno,
osalgoritmosde Viterbi modificadogparao primeiro e segundonivel do modelo,respec-
tivamente.

Assim,todasasvezesjueo AV principalnecessitalaprobabilidadeleum estado
emitir um conjuntode obsenages,o algoritmoexecutao AV parao HMM interno,que
enfio consomens simbolosdo atributo e encontraa sediénciade estadosnaisprovavel,
retornandoa probabilidadeda seqiénciae aquantidadede simbolosconsumidos.Por
exemplo, considerand@® modeloda Figura3, o caminhode estadosmais provawel da
HMM internade ouarTo & {N, M, FImM}, queidentifica“2” comoum dadonunérico,
“gtos” comometadadce “sala” comodelimitadordo atributo, conformesei& explicado
na se@o sgyuinte, sendoapenaglois (2, qtos) a quantidadede simbolosemitidospelo
atributo.

Ostermosextras que nao dezem ser mapeadogparao esquemdormal de texto
semi-estruturadd@'s = {A;, As, ..., A, } sdoconsideradosomodadosde um atributo
chamad@ExTRraA. Tal atributo tambem fara partedo treinamentosendotratadocomoin-
distintamenteeomoqualqueroutro atributo.

4.2. ldentificando dadose metadadosnosatrib utos

No sggundonivel do modelo,0sHMMs internosdevemsercapazesieidentificar
dadose metadadosle um atributo numtexto semi-estruturadoAlémdisso,0 HMM deve
consumirapenagssimbolosdeseuatributo, identificandassimbolosdeoutrosatributos
e considerando-osomodelimitadoes ou seja,pontosde paradgparao AV interno.Para
isto, assume-saafasedetreinamentaueo primeirosimbolo s emitido peloatributo A;
€ um delimitadordo atributo anterior A;_,, considerandagjue s tamkemfoi emitido pelo
estadanternorim do estada;_;.

Paraencontraio caminhodeestadosnaisprovavel noHMM interno,o AV neces-
sitade apenasimaalterg@o nacondic@o deparada.Alémdefinalizaro processamento
guandotodaa obsenagaofoi consumidap algoritmopodepararantesdisto, no casodo
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tltimo estadado melhorcaminhoparcialsero estadaespeciaF1m. Istoindicaqueé nmais
provavel queo Ultimo simbolo consumidosejade outro estadode primeiro nivel, e por
issotodasasobsenagesrestanteslevem serdesconsideradafbsere quea funcaodo
estadoespecialrim na definicdo inicial eraapenascontabilizara probabilidadedo um
estadcsero Gltimo a emitir simbolos.Estendemosstadefinicdo paraos HMMs internos
conformeexplicado.

4.3. Treinamentodo modeloem dois niveis

A fasede treinamentoconsisteem definir os estadosda HMM principal, defi-
nir o conjuntode simbolosdo dicionario dosHMMs internos,calcularasprobabilidades
de emis@odossimbolosnosHMMs internose, finalmente definir asprobabilidadesle
transi@o em ambosos HMMs. Estastarefas sao realizadasautomaticamente partir
dosdadosde treinamentdornecidos. Em particular os estadosddaHMM principal e o
dicionario dasHMMs internassao definidos,respecttamente pelosestados simbolos
presentesosdadosdetreinamentoAs probabilidadesle transiéo e emisg®o sao calcu-
ladasconformeexplicadoa seguir.

Considereum conjuntode textos semi-estruturadosujos atributos eséo rotula-
dos manualmenteeomo sendoa basede treinamento Os termosnestestextos semi-
estruturadosamkemrecebenumrotuloidentificando-o€omodadosou metadadoskor-
malmente cadatexto semi-estruturad@'s; = {A;, Ao, ..., A, } dabasedetreinamento
& um conjuntoordenadale atributos,ondecadaatributo A; represent@s termosassoci-
adosa esteatributo. Alémdisso,cadatermoem’S € um elementado conjuntodedados
D; ={d;,ds,...,d;} ou doconjuntode metadadod/; = {my,mo,...,m;}. Por exem-
plo, o texto semi-estruturadécasa?2 qtos’ poderiaserdefinidocomo7'S = {T1PO,
QUARTO}, D = {2} e M = {casagtos.}, ondeTiro={casg, QuARTO={2 qtos.}. Uma
vezdefinidaabasedetreinamentopodemosliscutiro processaeconstrygéodosHMMs
deprimeiro e sggundonivel.

Definicdo 2 Um HMM principal & formado por: um conjunto de estadosE =
{ep, €1,€9,...,¢€n,e,41} detamanhoN = n + 2 querepresentanos atributos presen-
tesna basede treinamentopndee, correspondeo estadoINIcIO ee, ., corresponde
ao estador1M; umamatriz de probabilidadesde transi@o entre os estadosA[N, N|,
ondea probabilidadedetransido doestadoe; para o estadoe; &dadapor Afi, j].

Definicao 3 UmHMM internoé formadopor: umconjuntodeestados?’ = { INICIO,
M, N, W, FiM}detamanhds. UmconjuntodesimbolosS’ = sy, ss, . . ., s, detamanho
M. Umamatriz de probabilidadesde transico entre osestadosA’[5, 5]. Umamatrizde
probabilidadesde emisgio B[5, M|. Nestamatriza probabilidadede umsimbolos; ser
emitido j-ésimoestadoé dadapor B|j, k.

As probabilidadesletransi@odasmatrizesA e A’ sdocalculadapelaEqua@ol,
utilizadano modeloclassico.Porem, o calculo da probabilidadede emis$io no modelo
classico,definido na Equa@o 2, penaliza seeramenteos estadosque emitem muitos
simbolos,favorecendaos que emitempoucos. Intuitivamente consideramosjue a pro-
babilidadede emis®o deum simbolo s por um estadoe deve levar em consideraao a
freguénciacomquee emites, na base de treinamento, em comparacio coma freqiéncia
com queoutrosestadoemitemo simbolo s. Dessaforma, a probabilidadede emis§io
é calculadapela fungdo AF [Mesquitaetal. 2006], que & utilizada num modelo de
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estruturgéo deconsultasobrebancode dadosassociand@adatermode umaconsulta
nao-estruturadao seumais provawel atributo no bancode dados.As probabilidadesle
emis§iodo simbolo s;, pelo j-ésimoestadado HMM internosao portantodefinidaspela
equaéo:
BJj, ¥ = AF(j, k) = 2 x T (5)
N max;

onde, f;, & o rtimerode vezesqueo j-ésimoestadoemite s, n;, € o total de vezesque
sy, foi emitidoe max; & o rumerode emis$esdo simbolo maisfrequentementemitido
pelo j-ésimoestado.

4.4. Suavizacao do modelo

Mesmoqueo modelosejaconstrado a partir deumagrandebasedetreinamento,
aindaassimé inevitavel que o treinamentosejainsuficientepor dois motivos: (1) caso
ocorrano texto semi-estruturad@ ser extraido algum termo que nao pertenceao di-
cionario de simbolosdos HMMs internos,a probabilidadedo caminhomais provawel
sea zero;e (2) o mesmoacontecejuandoumatransi@o entreos atributosimplicitos no
texto a serextraido naofoi definidapelosexemplosdabasedetreinamento.

A solu@oparaosdoisproblemas asuaizacdodo modelo,queconsisteematri-
buir pequenagprobabilidadeparasimbolose transi@esnaotreinados Parasolucionaro
primeiro caso,um simbolo especials, € acrescentadaosdicionariosdosHMMs inter
nos. Namatriz de probabilidadede emis$io, o valor B([j, 0] corresponde probabilidade
doestada:; emitir um simbolodesconhecidoTal probabilidadee definidaa seguir.

1

b- (maz. — f; +1) ©
ondeb @éumaconstantenaz, € o rumerodeemis®esdo estadajueemitiumaissimbolos
considerand@odosos HMM internose f; & o total de simbolosemitidospelo j-ésimo
estadodo HMM interno. Intuitivamente,estaequa@o consideraque os estadosgue
emitem mais simbolosno treinamentotem maior probabilidadede emitir um simbolo
desconhecido.A constanteb (nos experimentosh = 1000) deve serdefinidatal que
b > (nx x maz;) paratodok e j, (ver Equa&o 5) de formaquea probabilidadede um
simbolodesconhecideejasempremenorquea probabilidadede um simbolopresentano
dicionario.

Blj,0] =

A solu@o parao sggundo casoconsistena associgao deuma probabilidade
minima paratodasastransi@esdaHMM principal, paraque hajasempreumatransi@o
entredois atributos. Porem, ao final da fasede treinamentoa probabilidadecalculada
pelaEqua@ol é aassociadastransi@esqueocorremnabasedetreinamentodeforma
gueestagemsempremaiorprobabilidadegueastransi®esquenaoocorrem.A probabi-
lidademinimaé definidapelaequa@oa seguir.

L (7)
a X (maxy — tin; + 1)
ondea & umaconstantgnos experimentosea = 100), max; &€ o rumerode transi®es
saindode estadodistintosparao estadogque possuimaistransi@esdistintasparasi e
tin; € o rtumerode transi®esparao estadoe;. Informalmente estaequaé@o considera
quea probabilidadede umatransio dee; parae; € maior, quandoo estadoe; recebe
maistransi®esde estadogliferentesnafasedetreinamento.

Ali, j] =
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5. Experimentose Resultados

Nestase@oapresentamasanalisamogsexperimentosealizadoomo objetivo
de verificar a eficaciado métodoproposto. Paraisto, utilizamosaninciosde classifica-
dosdeimoveisdisporiveis naWeb, cujossitesestio listadosna Tabelal. Ostextosdos
arunciosforam extraidosde paginascoletadagie setesitesdistintos,atraszesde um pro-
cessaautonatico cujadescri@oomitimospor considea-lafora do escopadesteartigo.

Nr. Web Site URL
1 Diario Uol http://www diarioon.com.br/classificados/
2 Primeira Mao http://www.primeiramao.com.br/bancodeineis/
3 ClassificadoslC http://classificadosjc.uol.com.br/
4 AranhaWeb http://gratis.aranhaehcom.br/
5 FolhaOnline http://classificados.folha.uol.com.br/classificados
6 | Jornal Classificados | http://wwwjornalclassificados.com.br/jornalclassificados.com
7 | ClassificadosManaus | http://www.classificadosmanaus.com.br/ieés/

Tabela 1. Web sites utilizados nos experimentos.

Paracadaum dossites,foram escolhido20 aninciosconsideradosepresentati-
VOS, ou seja,quedescrgiam bemos atributos,dadose metadadosge formaa compora
basedetreinament@aracadasite. A partir destadasespsmodelosde extracdoemadois
niveis foram treinadosde forma independentegerandoum modeloparacadasite. Em
sqguida,foramselecionadoaleatoriamentd00 aniinciosdeimoveis de cadasite. Sobre
cadaum destesonjuntosde arunciosfoi executada processale extracio utilizandoos
HMMs correspondentesNote que o nimerode arunciosusadoscomoexemplocorres-
pondea 20%do total de arinciosusadosiosexperimentos Comoapresentada seguir,
estenimerofoi suficienteparasealcanar resultadosie altaqualidadenaextracdo.

Paraavaliacao dosexperimentospsresultadosiaextracdoforamanalisadosna-
nualmentecom o objetivo de verificar a eficaciado processemtrésgranularidades(1)
dadose metadados(2) atributos e (3) anincioscomoum todo. Nas se®esseayuintes,
apresentamosdiscutimososresultadogiestaanali se para & résgranularidades.

Deve sernotadogue,comonenhumalasabordagenanteriorment@ropostapara
extracddo detexto semi-estruturadtrataa queséo daextracdo demetadadospao nosfoi
poss$vel apresentaumacomparaéo emgrica diretacom estasabordagensNo entanto,
destacamogueo nivel deprecisioalcan@do € superioraosresultadoslestasbordagens,
usandgammetrosxperimentaissemelhantes.

5.1. Identificacdo deDadose Metadados

Paramostrara qualidadeda identifica@o dedadose metadadosimostramosma
Tabela2 os resultadosda ardlise de extracgdo com respeitoa identifica@o corretados
termosde um aninciocomosendoum dadoou um metadado.

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, ao
de dados e metadados nos anuncios.

Nestatabela,ascolunasrotuladasde 1 a 7 correspondenaosWeb sitesdescritos
naTabelal, nestamesmaordem. Na linha rotulada“Dados” indicamoso percentuatle
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acertosparaos termosque foram identificadoscomo dado, e na linha rotulada“Meta-

dados”indicamoso percentualle acertosparaos termosqueforam identificadoscomo
metadado. A linha “Extra” indica o percentualde termosextras, que nao podemser
identificadoscomodadosou metadadosle algumoutro atributo, conformeexplicadoan-

teriormente. Estalinha em particularbuscamostrara capacidadelo nossométodoem

identificarcorretamentéermosconsideradosomo*“ruido” parao processale extracao.

Finalmentealinha“Combinado”consideraa eficaciacombinadanaidentifica@o deda-

dos,metadados termosextra. Ospercentuaisipresentadasestdinhadiminuemsempre
quequalquertermotiver sidoincorretamenteédentificado.

Deve sernotadoqueosresultadosia Tabela2 refletemo desempenhdosHMMs
internosna identifica@o dos dadose metadadogpresentesos atributos dos anincios.
Estegesultadosnostramqueo HMM internoé bastantenestatarefa dadose metadados,
atingindoprecisio méediaacimade 97%emtodososcasos.

5.2. ldentificacao deatrib utos

Os resultadosobtidos paraa granularidadede atributo sdo apresentadosa Ta-
bela3. Novamente nestatabelaas colunascorrespondenaosWeb sitesdescritosna
Tabelal. Cadaumadaslinhascorresponde um atributo modeladona fasede treina-
mento. Porumaqueséo deeconomiade espao, somente sao mostradosestatabelaos
atributoscomunsa todososssites. Paraos demaisatributos,ou seja,aquelessncontrados
nosaninciosde apenaslgunsdossites,apresentamosomentens valoresmediosnali-
nha“Outros”. Ao todo, foram usadog29 atributos, sendoapenasl2 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, o dos atrib utos dos anudncios.

Para estaaralise, utilizamosa medidaF [Baeza-¥tese Ribeiro-Neto1999] (F-
measue), bastanteutilizadaem trabalhosna areade Recupera@o delnformad@o. Seja
A; um atributo, S; 0 conjuntode termosque com@em A; e T; o conjuntode termos
identificadoscomopertencentea A; e que,alemdisso,foramcorretamentéentificados
comoum dadoou um metadadoA medidaF é definidacomo:

P = Q(RZPZ) 7 ondeRiz |SiﬂTi| e P — ‘SrbﬁTfJ
(Ri + Py) |53 ||
ondeR; e P, saomedidaschamadasespectramentaderevoca@o e precisio.

®)

Osresultadospresentadasa Tabela3 correspondem médiadosvaloresdame-
dida F de todosos atributosdosaninciosde cadasite. Estesresultadoglizemrespeito
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principalmentea dicaciada estruturaaninhadgproposta,ondeo HMM principal € res-

ponsavel por identificarcorretament®s atributose os HMMSs internossao responaweis
emdelimitar corretament®s termosde cadaatributo. Nota-senovamenteum excelente
resultadocomvaloresmédiosacimade 0,97 paratodosos atributos.

5.3. Extragao deAndncios

Paraavaliar osresultadogiaaplica@o denossométodosobreosanincios,apre-
sentamosaTabela4 a analisedosresultadoslaextracgdo decadaaninciotomadocomo
umaunidade(ou seja,comoum registroou tupla) sobduasperspectias.

F 1 2 3 4 5 6 7 Média
MéediaAtributos | 0,994 | 0,988 | 0,998 | 0,984 | 0,993 | 0,993 | 0,992 | 0,992
Anlncios 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 extrac oes
de anincios.

A primeiraperspectia € apresentadaalinha “M ediaAtributos”, ondetemosa
média dos resultadosobtidosparacadaanincio. Esteresultadoindividual consistena
médiadosvaloresdamedidaF paraosatributosde cadaanincio. A medidaF é calculada
comodescritoanteriorment@elaEqua@o8. A seggundaperspectia é apresentaalinha
“Anlncios”, ondeos resultadosequivalema mediadosvaloresda medidaF calculados
paracadaaninciodeumsite. NestecasoamedidaF tamtemeé calculadgpelaEqua@os,
obsenadoo saguinte: sejaA; umanincio, S; € o conjuntode atributosquecommem A;
eT; éo conjuntodeatributosextraidospelosHMMs de doisniveiscomopertencenteao
anincio A4;.

Note que, enquantoa primeira perspectia est relacionadaa distribuicao dos
possveis errosentreos atributosde um mesmoanincio, a segundaperspectia estrela-
cionadaaocomportamentolo métodoparaosaninciosemsi. Emambososcasostemos
novamenteexcelentegesultadosommeédiasacimade 0,98.

6. Conclusese Trabalhos Futur os

Apresentamosesteartigoumanova formula@o parao problemade extracdoem
texto semi-estruturadog qual consideraa extracao dos metadadogxistentesno texto e
naosomentesdadospropriamentalitos. Paralidar comesteproblemapropusemosima
nova abordagengueé basead@mModelosde Markov Ocultos(HiddenMarkov Models
- HMM). Estaabordagenutiliza umaestruturaaninhadale HMMs, ondeum HMM prin-
cipal identificaos atributosimplicitos ocorrendano texto alvo, e um conjuntode HMMs
internos,umaparacadaatributo, identificaos dadose metadadosle cadaatributo indivi-
dualmente.A abordagenpropostafoi implementadage com estaimplementa@o foram
executadoexperimentossobreseteconjuntosdistintosde arunciosde classificadogle
imoveis coletadosda Weh Os experimentosmostramuma precisfao méedia superiora
97% naidentifica@o dedadose metadadoslosatributos, realizadapelosHMMs inter-
nos. A qualidadeda extracao deatributos, que € realizadapelosHMMSs principais,foi
emmeédiasuperiora 0,97,usandoa medidaF. Estesresultadosao refletidosna eficacia
da extracao de aancios, que obteve médiaacimade 0,98, tamkem usandomedidaF.
Salienta-sajue estesexcelentegesultadogforam obtidosmesmousando poucosxem-
plosnotreinamentosendd0%do nimerode aruinciosextraidos.|ssopodeserexplicado
empartepelaénfasequeé dada aidentifica@o demetadadoso nossamétodo.
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A estratégiade suarizacgao apresentadaa Se@o 4.4 € adotadgparaflexibilizar
os parametrosdo modeloe permitir a generalizago dos exemplosapresentadode um
site. No entanto,ndo est dnda daro ® esta estratégiatambem permitea extracgdo em
um site, a partir de exemplosde outrossitesdo mesmodominio. A investigacao desta
guesho se@ objeto de um dos nossostrabalhosfuturos. Como outrostrabalhosfutu-
ros temosa aplica@o do modelopropostoem outrostipos de texto semi-estruturade
ainvestigacdo demaneiragparaaumentaia precisao nadetec@o demetadadosonside-
randoque asinstanciasdesteanetadado®corremcom grandefrequencianostextos na
formadepalasras-chae similares.
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