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Resumo — O processo de Mineragdo de Textos pode auxiliar especialistas na tomada de decisdo por
meio de extra¢do de padroes a partir de tabelas atributo-valor nas quais os textos sdo representados de uma
maneira estruturada. Neste trabalho é apresentado o ambiente computacional TP-DISCOVER o qual
implementa um método para mapear laudos médicos nao-estruturados para uma representa¢do atributo-
valor. Esse ambiente permite aplicar o método proposto de modo automdtico, sem intera¢do com
especialistas do dominio ou de modo semi-automatico, no qual o especialista pode participar do processo de
aplica¢do do método.

Palavras chave — descoberta de conhecimento, extragdo de padrdes, analise de documentos, extragdo de
terminologias.

1. Introdugéo

O avango tecnoldgico tem motivado o armazenamento de informacdes em bases de dados,
tornando cada vez mais dificil analisar e extrair, manualmente, informagdes e padrdes a
partir dos dados. Em hospitais e clinicas médicas, ¢ gerada uma quantidade de informagdes
ao longo do tratamento e acompanhamento de pacientes. Essas informagdes apresentam-se
em diversos formatos como laudos e formularios médicos, sendo que muitas dessas
informagdes encontram-se atualmente armazenadas eletronicamente. Assim, ¢ de interesse
dos especialistas que essas informagdes sejam analisadas de modo mais completo, com a
finalidade de extrair padrdes que auxiliem, por exemplo, em processos de tomada de
decisdo associados ao diagnostico de enfermidades. No entanto, a analise manual das
informagdes contidas em conjuntos de laudos médicos torna-se invidvel, pois, trata-se de
uma tarefa que apresenta alto custo de tempo e que esta sujeita a subjetividade [5,8].

Os laudos médicos sdo representados em diferentes formatos, sendo que um dos
formatos comumente utilizados ¢ o formato textual nao-estruturado. Porém, para que as
informagdes contidas nesses laudos possam ser analisadas por métodos computacionais ¢
necessario que estejam no formato apropriado, de tal modo, que seja possivel construir
modelos que representem o conhecimento embutido nos dados. Um dos processos que pode
dar apoio na realizagdo dessa tarefa ¢ o processo de Mineragdo de Textos [8], o qual
consiste, basicamente, em trés fases principais: (1) pré-processamento dos textos; (2)
extracao de padroes; e (3) pos-processamento. Na fase de pré-processamento, o conjunto de
textos ¢ transformado para uma representacdo adequada para ser utilizada pelos algoritmos
de extracdo de padrdes. Geralmente, os documentos sdo representados em uma tabela
atributo-valor, na qual palavras selecionadas do conjunto de documentos sdo transformadas
em atributos. Essa tabela ¢ entdo utilizada na fase de extragdao de padrdes para construir



modelos. Nessa etapa podem ser utilizados, por exemplo, algoritmos de aprendizado de
maquina, uma subarea da Inteligéncia Artificial [11]. Os modelos induzidos podem ser
representados por estruturas simbolicas como arvores de decisdo e regras de produgdo, as
quais permitem maior compreensibilidade humana [14]. Na terceira etapa, os modelos
construidos sao analisados e validados juntamente com os especialistas do dominio.

Em [4,7] foi proposto e implementado um método geral para o pré-processamento de
documentos nao-estruturados, ou sec¢des especificas desses documentos, que tem como
resultado a representacdo em uma tabela atributo-valor das informacdes contidas nesses
documentos. Esse método pode ser aplicado a qualquer conjunto de documentos textuais
que verifiquem as seguintes duas propriedades:

1. as informacgdes sdo descritas utilizando um vocabulario controlado; e
2. as informacdes consistem de frases assertivas simples.

Em geral, os laudos médicos verificam ambas as propriedades. Um dos principais
objetivos desse método ¢ diminuir, sempre que possivel, a interven¢do dos especialistas,
fornecendo, nas diversas fases do método, informagdes que facilitam o trabalho a ser
realizado pelos especialistas', que sdo os responsaveis pela inclusdo do aspecto semantico
das informagdes. O método pode ser aplicado de dois modos:

e automatico: sem intervencdo dos especialistas, considerando somente o aspecto
morfo-sintatico das informagdes, i.e., sem levar em conta o aspecto semantico.

e ndo-automatico: com a participacdo de especialistas do dominio, responsaveis por
levar em conta o aspecto semantico das informagdes que estdo sendo processadas.
Desse modo, informacdes especificas do dominio podem ser utilizadas e melhores
resultados poderao ser alcangados.

Este trabalho tem por objetivo apresentar o ambiente computacional 7P-DISCOVER o
qual implementa todas as fases do método proposto em [4] para o pré-processamento de
documentos ndo-estruturados. O trabalho esta organizado da seguinte maneira: na Secao 2,
¢ descrito resumidamente o método desenvolvido; na Secdo 3, ¢ apresentado o ambiente
computacional TP-DISCOVER; e, na Se¢do 4, sdo apresentadas as consideragdes finais.

2. Método para Pré-processamento de Documentos Nao-estruturados

O método proposto [4], o qual foi implementado no ambiente computacional TP-DISCOVER,
¢ composto de cinco fases, ilustradas na Figura 1 e descritas a seguir.

Pré-processamento;

Extracdo de Terminologia;

Identifica¢ao de Atributos;

Construgdo do Dicionario; e

Construcao da Tabela Atributo-valor.

Nk W=

! Previamente, foi proposto em [5] outro método para realizar essa tarefa, mas que requer uma intensa interagdo com os especialistas
do dominio, limitando a sua aplica¢@o e motivando o desenvolvimento deste novo método.
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Figura 1. Método desenvolvido para pré-processamento de documentos nao-estruturados [4]

1 - Pré-processamento: essa fase consiste na preparagdo do corpus® por meio da aplicagdo
de diferentes técnicas que permitam uniformizar as informacdes. Nessa fase ¢ possivel
realizar tarefas como: divisdao do documento de acordo com as se¢des que ele contém;
construcdo do conjunto de frases unicas, que consiste de todas as frases diferentes do
conjunto de documentos; remoc¢do de stopwords, que sdo palavras consideradas nado
relevantes para a andlise do texto; transformagdo para minusculo; corre¢do ortografica;
aplicacdo de substitui¢des, tais como sindnimos ou frases que mapeiam mais de um evento;
e aplicacdo do lematizador, o qual transforma verbos para a forma infinitiva e substantivos
e adjetivos para masculino singular.

2 - Extracédo de Terminologia: nessa fase sdo geradas, a partir da colecdo de documentos,
listas de termos do dominio que possuem determinadas propriedades sintaticas. O objetivo
consiste em determinar as palavras mais apropriadas para serem consideradas como
unidades terminologicas, as quais sdo utilizadas na proxima fase. Para isso, ¢ adotada uma
abordagem hibrida, a qual utiliza tanto conhecimento estatistico quanto linguistico e aplica
algumas heuristicas sobre o conjunto de termos identificados. Nessa abordagem, ¢ realizada
uma analise morfo-sintitica dos termos do dominio e, posteriormente, sdo geradas duas
listas: uma de unigramas contendo palavras que casam com a classe gramatical N
(substantivo) e outra de bigramas contendo palavras que casam com palavras consecutivas
da classe gramatical N N. Nesse trabalho denominamos as classes gramaticais como
“mascara”. Primeiramente, o corpus € etiquetado, e apds, sdo extraidas as palavras que
combinam com as caracteristicas apresentadas (N e N N).

Em geral, nas listas de unigramas e bigramas resultantes da aplicagdo do método
hibrido, ha duas caracteristicas importantes a serem levadas em consideragdo: a ocorréncia
de termos com baixa frequéncia; e a presenga de termos em uma determinada lista de
unigramas que constituem parte de algum bigrama da lista de bigramas. Assim, para
encontrar unidades terminologicas mais apropriadas para o dominio, sdo propostas algumas
heuristicas para reduzir o numero de termos identificados, usando um parametro Alpha, o

2 Em lingiiistica, um corpus consiste em um conjunto de textos, os quais sdo utilizados em analises estatisticas, verificagio de
ocorréncias e validagdo de regras lingiiisticas em um universo especifico.



qual, a partir da lista de unigramas e da lista de bigramas, permite favorecer a escolha de
um unigrama ou de um bigrama para fazer parte da lista. Posteriormente, os termos
(unigramas ou bigramas) que possuem frequéncia menor ou igual a um limiar Theta,
(definido pelo usuéario, em relacdo ao nimero de documentos) sdo removidos. Como
mencionado, essa lista ¢ utilizada na préxima fase do método.

3 - ldentificacdo de Atributos, Construcdo do Dicionario e da Tabela: a identificagdo dos
atributos que constituem as colunas das tabelas atributo-valor ¢ realizada por meio de trés
etapas:

1. definicio dos termos que serdo utilizados como raiz das arvores’;
2. geracao das arvores; e
3. 1identifica¢do dos atributos a partir das arvores geradas.

Na primeira etapa, os termos raiz podem ser identificados de maneira automatica ou
nao-automatica. Na execu¢ao do TP-DISCOVER, no modo automatico, todos os termos da
lista de termos candidatos identificados na fase de Extragdo de Terminologia sdo
considerados para serem utilizados como termos raiz das arvores na proxima etapa. No
modo ndo-automatico, uma analise, junto com os especialistas, pode ser realizada com o
intuito de identificar os termos (contidos na lista de termos candidatos final) utilizados no
mapeamento de informagdes, pois podem existir termos na lista que ndo sejam de interesse
dos especialistas.

Depois de definidos os termos raiz das arvores, na segunda etapa, é executado o
algoritmo de geracdo de arvores, lembrando que para cada termo considerado como
unidade terminologica é gerada pelo TP-DISCOVER uma arvore cuja raiz ¢ definida por esse
termo. As arvores geradas possuem uma estrutura semelhante a 4arvore ilustrada na
Figura 2.

Figura 2. Arvore gerada a partir de termos raiz definidos na fase de Extragio de Terminologia

Nessa arvore, o termo a, onde o tamanho de a ¢ dado por 1 < |a| <2, corresponde ao né
raiz identificado pelo método de extragdo de terminologia, os termos £ ¢ ysdo filhos de o e
o0 ¢ filho de p. Na arvore, todos os filhos possuem um niimero de palavras maior ou igual a
1 e mapeiam as palavras que aparecem no contexto de um termo raiz. Por exemplo, se a

* Em uma arvore sio mapeados os termos que aparecem no contexto de uma unidade terminolégica X, por exemplo, X A B, X C D,
juntamente com a frequéncia desses termos. A partir das arvores sdo identificados os atributos que fardo parte da tabela atributo-valor.



palavra coloragdo e esbranquicada sempre aparecem juntas, elas serdo colocadas em um
mesmo nd filho, caso contrario serdo colocadas em nos diferentes. Na arvore gerada
também sdo armazenadas as frequéncias em que dois termos ocorrem juntos. Considerando
fap a frequéncia com que a e S aparecem juntos € f,s5, a frequéncia com que afd aparecem
juntos, entdo f,s5 < fap. Essa rela¢do se verifica em todos os ramos da arvore.

Na terceira etapa, sdo identificados os atributos para compor a tabela atributo-valor.
Essa identificagdo também pode ser realizada de modo ndo-automatico, i.e., com a
interven¢do do especialista do dominio; ou de modo automatico. Neste ultimo caso, os
ramos que possuirem frequéncia maior ou igual a um limiar sdo considerados atributos. Por
exemplo, considere o limiar / e a arvore da Figura 2. Na identificacio automatica de
atributos, primeiramente ¢ verificado se fq5 > [ e, se for, ¢ gerado o atributo af. Apos, €
verificado se fqs5 > [ e, se for, € definido a0 como atributo. Por Gltimo € verificado se f,,>
[ e, se for, ¢ definido ay como atributo.

Uma vez identificados os atributos, eles sdo inseridos em um dicionario denominado de
dicionario de conhecimento. Desse modo, as informacdes dos documentos e os atributos
presentes no dicionario de conhecimento sdo utilizados no processo de preenchimento da
tabela atributo-valor. Nessa tabela, cada linha corresponde a um documento da colecao de
documentos, tal que, se a sequéncia de termos definida por um determinado atributo do
dicionario for identificada no documento, o valor desse atributo ¢ preenchido com 1
(presente); se a sequéncia ndo for identificada no documento, o atributo ¢ preenchido com 0
(ausente). Esse processo € repetido para todos os documentos do conjunto.

6. Ambiente Computacional

O ambiente computacional TP-DISCOVER possui dois mddulos, sendo que o primeiro foi
desenvolvido utilizando a linguagem Java® ¢ o segundo foi desenvolvido utilizando a
linguagem Perl’ [13], conforme ilustrado na Figura 3.
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Figura 3. Médulos do ambiente TP-DISCOVER

* http://java.sun.com/.
* http://perldoc.perl.org/.



O primeiro modulo € responsavel por realizar a interacdo com o usudrio, por meio de
uma interface grafica construida utilizando os recursos para desenvolvimento de interfaces
graficas da ferramenta NETBEANS’. O segundo moédulo ¢ responsavel por aplicar os
algoritmos do método desenvolvido. A interagdo entre os dois modulos ¢ realizada por
meio de arquivos no formato XML.

No primeiro médulo, os algoritmos foram implementados utilizando o conceito de
camadas, as quais sdo: interface, negocio e persisténcia. A camada de interface, geralmente
chamada de Graphical User Interface — GUI — ¢ responsavel pela interagdo do usudrio com
o sistema. A camada de negocio ¢é responsavel pela implementacao da logica de negdcio da
aplicacdo, ou seja, nessa camada encontram-se todos os algoritmos e classes inerentes ao
dominio da aplicagdo, neste caso, aos algoritmos de interacdo com o usudrio. A camada de
persisténcia ¢ responsavel pela manipulacdo e insercdo das informacdes fornecidas pelo
usuario em um meio de armazenamento que possa ser recuperado posteriormente. Neste
trabalho foram utilizados arquivos no formato XML.

O segundo modulo ¢é constituido por scripts, os quais implementam os algoritmos do
método desenvolvido, e sdo invocados a partir do primeiro modulo. Também, o TP-
DISCOVER utiliza diversos programas auxiliares na implementacdo das fases do método, tais
como N-GRAM STATISTICS PACKAGE — Nsp’ [1], GRAPHVIZ® [3], SENTER [9], MXPOST [10]
¢ TREETAGGER’ [11].

Para executar o TP-DISCOVER € necessario que estejam disponiveis os documentos a
partir dos quais serdo aplicados os algoritmos e gerada a tabela atributo-valor. Esses
documentos devem estar na forma textual em arquivos digitais no formato TXT. A seguir ¢
descrito como o TP-DISCOVER implementa as diversas fases da metodologia proposta.

1 - Pré-processamento: implementado pelas seguintes cinco tarefas'’: padronizagio das
informagdes; aplicagdo de substitui¢des; correcdo ortografica; aplicacdo de lematizacao; e
estatisticas sobre o conjunto de frases tnicas — CFU — dos laudos.

Na Figura 4 ¢ mostrada a interface de padronizagdo de informagdes. O sistema gera
automaticamente um arquivo contendo o CFU identificado no conjunto de documentos que
esta sendo processado ¢ um arquivo de estatisticas desse CFU. Nessa interface o usudario
pode indicar algumas modificacdes que deverdo ser aplicadas sobre o conjunto de
documentos tais como: transformar o texto para minusculo, informar a lista de stopwords (o
usuario pode carregar um arquivo de sfopwords a partir de um arquivo TXT ou inserir
individualmente cada stopword) que deverao ser retiradas do texto e também informar, caso
existam, as substituicdes de termos utilizando expressoes regulares.

E importante destacar que as alteracdes que sdo configuradas nessa interface sdo
aplicadas sobre todo o conjunto de documentos. Apds serem aplicadas as alteragdes, o
sistema gera um novo CFU e as estatisticas respectivas.

® http://www.netbeans.org/.

7 http://www.d.umn.edu/~tpederse/nsp.html.

8 http://www.GraphViz.org/.

? http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/Tree Tagger/.

' Por questdes de espaco, ilustramos somente as interfaces correspondentes a primeira e terceira tarefas.



[ Padronizagio

CFU | CFUPré-Processadas

Frase Frequéncia Processada
- Motilidade normal 99 NAO =
- Calibre e distensibilidade normais . 93 NAQ
- Mucosa de aspecto normal em toda 3 sua extenséo. 81 MAQ =
- TEG situada ac nivel do pingamento diafragmatico . 74 MNAD

- TEG situada prdxima ao pincamento diafragmatico [ NAC u
- TEG situada a aproximadamente 2, 0 cm acima do pingamento diafragratico . MNAD

4

- TEG situada 3 aproximadamente 3, 0 cm acima do pingamento diafragmatico . 4 NAQ

- TEG situada 3 aproximadamente 1, 5 cm acima do pingamento diafragrmético 3 MNAO

- Mucosa de tergo distal com presenga de erosdes , ndo conflusntes . 3 NAC

- Mucosa de tergo distal de coloragdo esbranquicada ( espessada) 2 MAO

- Mucosa de tergo distal com presenga de erosdes lineares , ndo confluentes . 2 MAD =
IS fimmt nin

| Marcar como processaila | Salvar marcagao CFU | ‘ Salva CFU original em texto Salhva CFU padronizado em texto Executar padronizagado
Padronizagdo I’Slopwords | =

|| Geral r Substituigdo por Expressdo Regular

Transformar texto para mintisculo

[] Remover acentuagio

4]

Figura 4. Interface de padronizagdo do ambiente T P-DISCOVER

O TP-DISCOVER permite que seja realizada a corregdo ortografica nas informacdes
contidas nos documentos. Duas opg¢des sdo permitidas: manual ou automatica. Na Figura 5
¢ ilustrada a interface utilizada para realizar a corre¢@o ortografica, a qual pode ser utilizada
tanto para realizar a correcado manual como a automatica.

Corretor de Palavra:

Sugestéo palawra teg = Palavra corregdo |aPT0Ximadamamente
[ calibre apr oxima t
ping it |é aproximid it
LRI distal Adicionar

presenca
proximadamente Remover

acima

cm

confluentes

Remower

4]

Numero sugesties: 17

Aplicar corretor || Salvar |

Figura 5. Interface do corretor de palavras do ambiente TP-DISCOVER

No primeiro modo, manual, o usuario deve analisar manualmente o CFU padronizado, o
qual pode ser acessado na interface ilustrada na Figura 4, e identificar as palavras



incorretas. A medida que essas palavras sdo identificadas, elas podem ser inseridas nessa
interface. Depois de inseridas as palavras a serem corrigidas, o usuario pode aplicar a
correcao de palavras, a qual ira substituir a palavra incorreta pela palavra correta, por ele
informada, no conjunto de documentos padronizados.

No modo de corre¢do automatica, o ambiente computacional gera automaticamente,
utilizando um algoritmo simples de correcdo ortografica por nds implementado [4,7], uma
lista de sugestdes de corre¢des baseado no calculo de medida de distancia entre cada termo
do texto. O usudrio pode entdo analisar essa lista de sugestdes de corregdes, € remover
sugestdes incorretas, e/ou inserir manualmente outras corregoes.

2 - Extragdo de Terminologia: como mencionado, a extragdo de terminologia utilizando a
abordagem hibrida proposta neste trabalho, necessita que sejam definidas mascaras, a partir
das quais serdo extraidas as unidades terminologicas do conjunto de documentos
etiquetados. Na interface ilustrada na Figura 6 ¢ possivel definir as méscaras que serdo
aplicadas na extracdo de terminologia.

Resultados da extragao terminologia

i 7
Quais documentos ? | Carregar ‘
(_) Documentos Padronizados e Corrigidos

@ Documentos Padronizadoes, Corrigidos e Lematizados | Salvar resuitado arquivo texto ‘

| Sair ‘

ista_N.xml Termos Frequéncia
] Gerar Mascara : lista_N_N.xml teg_MN 515 -
lista_N_ADJ.xml pingamento_N 4599
As mascaras séo do tipo: TAG1 TAG2 ... TAGn lista_N_VERE.xml motilidade_N 497
Mascara T distensibilidade_M 496
mucosa_M 485
N NN nivel N 126
- N ADJ extensdo_N 405 L
N VERB aspecto_N 403 1
tergo_N 93
presenga
erosdao_N 58
coloragdo_N 26
cor_M 18 =
calibre_N 11
sinal_M l
corddo_M 8
fibrina_M 5
panto_N 5
area_N 4
cm_N 4
lesdo_N 4
moniliase_MN 3
corpo_N 3
-_N 3
avaliagio_M 3 -

Figura 6. Interfaces para defini¢do de mdscaras e resultados do ambiente TP-DISCOVER

As madscaras utilizadas podem ser: N (substantivo), ADJ (adjetivo), VERB (verbo),
LOCU (locugdo), ADV (advérbio), PREP+ART (preposicdo + artigo), ou qualquer
combina¢do das mesmas. Apos definidas as maéscaras, deve ser aplicado o algoritmo de
extragdo de terminologia [6], o qual ira identificar, em todo o conjunto de documentos
selecionado, todos os termos que casam com as mascaras que foram definidas. Depois de
realizada a extragdo de terminologia, o usudrio pode visualizar, por meio da interface
ilustrada na Figura 6, as unidades terminoldgicas que foram extraidas a partir de cada
mascara definida.



Nessa interface o usuario deve selecionar o arquivo correspondente a mascara definida
e, depois de selecionada a mascara, o sistema retorna as unidades terminoldgicas que
casaram com ela e a frequéncia do termo no conjunto de documentos.

3 - ldentificacdo de Atributos e Construgdo da Tabela Atributo-valor: antes da geracao
das arvores, ¢ necessario definir quais serdo os termos (unidades terminologicas) que serao
utilizados como raiz das arvores. Essa tarefa ¢ realizada por meio da geracdo da lista de
termos candidatos e posterior aplicacdo das heuristicas utilizando os parametros Alpha e
Theta. Apos, a lista de termos final que serd utilizada para a geracdo da arvore pode ser
definida a partir de uma analise manual. As duas listas de termos e os parametros que serao
utilizados para identificar as unidades terminoldgicas podem ser configurados em uma
interface especifica ilustrada na Figura 7.

Definigéo de termos que serdo utilizados como raiz das arvores

Carregar
) Documentos Padronizados e Corrigidos
@ Documentos Padronizados, Corrigidos e Lematizados

Listas de termos

Sobre quais documentos?

lista_N_N_N.aml
termosDefini wml Termo Freqgiéncia Termo Freqiéncia
mucosa aspecto 403 mucosa aspecto 403
mucosa tergo 74 i mucosa terco 74
nivel pingamento 426 tea 515
teg 515 —
pingamento 499
motilidade 447
distensihilidade 496
extensdo 405
tergo 93
presenca 71
erosdo 58
coloragdo 26
Namero Termos Candidatos: 12 Salvar lista em arquivo texto | | Salvar lista de termos raiz | | Gerar arvores |
4 Il [»

Niimero de listas para pesquisar na construgao das arvores

Figura 7. Interface de definigdo de termos raiz do ambiente TP-DISCOVER

Nessa interface, primeiramente o usuario seleciona o conjunto de termos candidatos
extraidos, o qual estd armazenado, no exemplo da Figura 7, no arquivo listaN_NN.xml, por
meio da aplicagdo de heuristicas. No caso aqui ilustrado, nesse arquivo sdo armazenados:
uma lista de termos gerada por meio da aplicagdo das heuristicas sobre uma lista de
unigramas N; e outra de bigramas N N. O usudrio pode selecionar os termos manualmente
com a ajuda de um especialista do dominio ou pode selecionar todos os termos
identificados pelo algoritmo. Para cada termo definido, o ambiente computacional ird gerar
uma arvore'' que ser4 utilizada posteriormente para a identifica¢io de atributos. No caso de
interagdes com o especialista para a identificacdo manual dos atributos, as arvores geradas
podem ser visibilizadas por meio da interface ilustrada na Figura 8. Nessa mesma figura, é
ilustrada a arvore gerada a partir do termo selecionado, mucosa terco.

' A altura maxima da arvore corresponde ao nimero médio de palavras das frases do CFU ou pode ser definido pelo usuério.



E Visibilizar Arvores

Em quais documentos?

_) Documentos Padronizados e Corrigidos
@ Documentos Padronizados, Corrigidos e Lematizados

mucosa tergo

Carregar ‘ | Visibilizar Arvore a partir do termo selecionado | | Sair ‘

Escolha o termo raiz:

Termo Freqiéncia

mucosa aspecto 403

mucosa tergo 74

nivel pingamento 426

teg 515

pingamento 499

maotilidade 497

distensibilidade 496

extensdo 405

terco a3

presenga 7 B . . .,
erosdo a8 coloragiio esbranquigar
coloragdo 26

Figura 8. Interface de visibilizacdo das arvores do ambiente TP-DISCOVER

Apos a geragdo das arvores, o usudrio pode executar as funcionalidades para a geragdo
de atributos e preenchimento da tabela atributo-valor. Para esse fim, como mencionado,
existem dois modos de construir o dicionario de atributos: modo manual e modo
automatico. No modo manual o usudrio, com a ajuda dos especialistas, deve analisar as
arvores geradas e identificar os atributos, os quais sdo inseridos em uma interface especifica
do sistema. No modo automatico, o usuario deve acessar a interface ilustrada na Figura 9 e
definir o limiar de criacdo dos atributos.

[ construgio automético do dicionario arguivo; teg_situar_nivel_pincamento_diafragmitico; « = «

173 txt.5eq;1;1;0;1;0;0;0;1;051

1535. txt. seqg;1;
1547. txt. seq; 0;

Sobre quais documentos? 194.txt.seq;1;1;0;1;0;0;0;1;0;1

= _ - 1130. txt.seg;0;1;0;1;0;0;0;1;1;

' Documentos Padronizados e Corrigidos 1187. txt.s5eg;1;1;0;1;0;0;0;1;0;

- s " 1204.txt.seg;0;1;0;0;0;0;0;1;1;

(8 Documentos Padronizados, Corrigidos e Lematizados 1222.txt.5€g:0:1:0:0:0:0:1:1:1"
1279.txt.seg;0;1;1;0;0;0;1;1;1;

Limiar de definicao de atributos (atr freq==limiar) 1292.txt.s5eg;1;1:0;1;0;0;0;1;0;
R 1297.txt.s5eg;1;1:0;1;0;0;0;1;0;

|5 % Numero de atributos gerados: 19 1430.txt.s5eg;1;1:0;1;0;0;0;1;0;
_ . 1452. txt.seqg;1;1;1;0;0;0;1;1;0;

Taxa preenchimento tabela: 27.147% 1473. txt.seg;1;1;0;1;0;0;0;1;0;

Informacoes Garbage 1569. txt.seq;1;

1
1
1
1
1
1
1599. txt.seqg;1;1
.EXT.s5eqg;1;1;
1
1
1
1
1
1
1
1

Niimero arquivo ndo processados completamente: 500 1610 e e
Niimero de frases sem nenhum processamento: 34 1724 . txt.5e0;1;1;0;0;0;0;1;1;0;
1731.txt.s5eqg;1;1;0;1;0;0:0;1;0;

Nimero de frases processadas parcialmente: 617 1743. txt. seg;1;1;0;1;0;0;0;1;0;

1748. TxT. seq;1;
1771.txt.seq;1;
1800. txt.seq; 0;
1840. txt.seq; 0;
1871.txt.seq; 0;

ODHHHHHDHHHbDHDHHHDDDHH
HFOOOO0OO0OO0OO0OO0DO0O0000000D000000
et s et et e et v Tl vl el e e L o
S S L S i

‘ Gerar | | Gerar tabela | | Abrir tabela | ‘ Sair |

Figura 9. Interface de constru¢do automdtica do diciondrio e a tabela gerada do ambiente TP-DISCOVER

Esse limiar refere-se a porcentagem relacionada a frequéncia com que um determinado
ramo da arvore aparece em relacdo ao numero de laudos. Por exemplo, a partir de um
conjunto de 100 laudos e definindo-se o limiar 5, o ambiente computacional ira selecionar



todos os ramos que possuem frequéncia maior ou igual a 5 para serem atributos da tabela
atributo-valor. Depois de definidos os atributos, pode ser gerada automaticamente a tabela
atributo-valor (fragmento ilustrado na Figura 9), a partir da qual o ambiente computacional
fornece a taxa de preenchimento, ou seja, a porcentagem de células que foram preenchidas
como presentes. Nessa tabela, a primeira linha contém os atributos que constituem a tabela
atributo-valor. As linhas restantes contém o nome do arquivo do documento processado,
seguido dos valores dos atributos identificados.

Na geracdo da tabela atributo-valor ¢ também gerado um arquivo, denominado de
garbage, no qual sdo armazenadas as frases dos documentos que nio sofreram nenhum
processamento e as frases que foram processadas parcialmente. Ao final, o ambiente
computacional permite calcular o nimero dessas frases e exibe o resultado para o usuario.
E interessante ressaltar que essa ¢ uma informagdo importante, uma vez que indica a
porcentagem de frases que estdo sendo processadas completamente, parcialmente ou nao
estdo sofrendo nenhum processamento, em relagdo ao numero total de frases do conjunto de
documentos.

7. Consideragdes Finais

Este trabalho teve por objetivo apresentar o ambiente computacional TP-DISCOVER, o qual
implementa todas as fases do método proposto em [4]. Esse ambiente permite ao usudrio,
por meio de interfaces amigaveis, a interacdo com o sistema e possibilita que o especialista
também participe de modo interativo. A possibilidade da participacdo do especialista ¢é
muito importante neste tipo de sistema, devido ao fato de que permite fornecer informagdes
semanticas especificas do dominio que poderdo auxiliar para alcangar a obtengdo de
melhores resultados.

O TP-Discover foi aplicado, no modo automatico, i.e., sem intervencao de
especialistas, para realizar a andlise de laudos de Endoscopia Digestiva Alta e estruturar a
informagdo contida nesses laudos na tabela atributo-valor correspondente. Ainda que os
resultados obtidos pelo 7P-DISCOVER executado no modo automatico representam os
resultados no pior caso, pois somente ¢ considerada informagao morfo-sintatica dos textos,
os resultados obtidos, publicados em [4,7], mostram a adequabilidade da nossa proposta.

Trabalhos futuros incluem estender a implementagdo do 7P-DISCOVER para considerar
unidades terminoldgicas de termos trigramas; avaliar a interagdo homem-maquina do
ambiente TP-DISCOVER com diversos usudrios; ¢ analisar o grau de aceitagdo dos
especialistas no dominio; pesquisar métodos para o tratamento do diagnostico incluido nos
laudos, os quais requerem um pré-processamento diferenciado; bem como a aplicagdo do
TP-DISCOVER a outros dominios do conhecimento que verifiquem as duas propriedades
requeridas para aplicar a metodologia implementada no sistema.
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