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Resumo

A Extracdo de Informacgao (EI) é uma cole¢ao de métodos e técnicas que t€ém como objetivo
extrair, de fontes semiestruturadas ou ndo estruturadas, informacgdes relevantes. Um sistema de
EI é capaz de extrair de fontes textuais apenas informacdes que seja de interesse dos usudrios do
sistema, visto que as partes insignificantes nao s@o extraidas. Neste trabalho sdo apresentados
e discutidos os principais conceitos, técnicas e abordagens computacionais da drea. Também
¢ proposta uma aplicag@o supervisionada de EI utilizando a abordagem de aprendizado de mé-
quina em Faturas de Telefonia Mével Corporativa, que apresentam em seu contetido uma orga-
nizagdo hierdrquica. A aplica¢do € composta por médulos de identificacdo do problema, pré-
processamento, extragdo de padrdes e pds processamento. Cada um dos mdédulos € discutido,
assim como as técnicas utilizadas para implementa-los. O sistema de extracdo de informacao é
avaliado experimentalmente visando mensurar sua precisdo. Os experimentos realizados mos-
tram resultados consideraveis, que podem ser tomados como base para o desenvolvimento de
outros sistemas capazes de extrair informac¢des em documentos textuais.

Palavras-chave: Extracao de informacao, Mineracao de Textos, Classificadores.
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Capitulo 1

Introducao

A quantidade de dados armazenados em repositdrios digitais vem crescendo a taxas eleva-
das. Muitas dessas informacdes encontram-se em formatos nao estruturados ou semiestrutura-
dos, em documentos textuais como arquivos em formato PDF ou em paginas Web de formato
HypertText Markup Language (HTML), desenvolvidos para possibilitar a compreensao por se-
res humanos, ndo sendo adequados a anélise de informacao. Neste contexto, é cada vez maior a
necessidade de métodos para a extracao de informagdo nesses documentos.

Emerge ai a drea de Mineracdo de Texto (Text Mining - MT), também conhecida
como (Knowledge Discovery from Texts - KDT), cujos processos foram descritos por
[Feldman e Dagan 1995], e faz uso de técnicas de andlise e extracdo de dados a partir de co-
le¢des de documentos textuais.

A Mineracdo de Textos é um processo andlogo a Mineracdo de Dados (Data Mining -
MD), que € parte do processo de descoberta de conhecimento em base de dados (Knowledge
Discovery from Databases - KDD), onde no primeiro caso as fontes de dados sdo textos
ndo estruturados ou semiestruturados e no segundo caso as fontes de dados sdo estruturadas
[Feldman e Dagan 1995].

A Mineragdo de Texto envolve a aplicacdo de algoritmos que processam textos e identificam
informacdes uteis, que normalmente ndo poderiam ser recuperadas utilizando métodos tradici-
onais de consulta, dado que a informacd@o contida nesses textos ndo pode ser obtida de forma
direta devido ao seu formato.

Segundo [Silva 2004], EI é um processo capaz de extrair conceitos, estatisticas e palavras
relevantes de documentos textuais, a fim de transforma-los em um formato estruturado, como

uma estrutura tabular, de forma a reduzir a informag¢ao ndo estruturada contida no documento.



Os sistemas baseados em EI nao t&ém por objetivo compreender os textos processados, e sim
realizar a extracdo dos dados relevantes ao usudrio. Esses sistemas devem modelar uma funcao
que receba um documento de entrada e retorne como saida um formuldrio com seus respectivos
campos preenchidos.

De acordo com [Appelt e Israel 1999], a construcdo de um sistema de EI pode ser realizada
por meio de duas abordagens: a engenharia do conhecimento e o aprendizado de maquina.
Na primeira, uma pessoa familiarizada com o formalismo usado para codificar as regras de
extragcdo e que possua conhecimento sobre os sistemas de EI deve, sozinho ou com a ajuda de um
especialista no dominio, codificar manualmente as regras de extracdo. Na segunda abordagem,
utiliza-se um algoritmo de aprendizado de maquina para aprender automaticamente essas regras
a partir de um conjunto de documentos.

Para [Silva 2004], a escolha de uma abordagem para a constru¢do de um sistema de EI ndo é
trivial, e o formato de texto é importante para a definicdo das técnicas que devem ser utilizadas
no processo de EI, devido a aplicabilidade de cada técnica a um determinado tipo de texto.

Os problemas da Extracdo de Informagao podem ser resolvidos por classificadores, que
podem ser vistos como uma caixa preta capaz de classificar uma entrada de texto, representado
por um vetor de caracteristicas, em uma categoria ou classe predefinida. Assim, o algoritmo
recebe do documento de entrada um fragmento de texto, e determina o grau de confianca que
esse fragmento preenche corretamente cada um dos campos do formulério de saida.

Os beneficios da MT podem se estender a qualquer dominio que utilize algum tipo de texto,
como € o caso da Gestdo de Custos em Telecomunica¢des. De acordo com [Cavalcante 2009],
o profissional da drea de Gestao de Custos em Telecomunicagdes tem o objetivo de compreen-
der, gerenciar e otimizar a utilizacao dos servicos de telecomunicacdes dentro de um ambiente
corporativo. Para tanto, faz-se necessdria a interpretacdo das faturas de telecomunicagdes for-
necidas pelas operadoras prestadoras de servigos.

Por se tratarem de documentos extensos e textuais, a leitura, compreensao e sintese dos da-
dos das faturas tornam-se manualmente invidveis e quando vidveis, a chance do erro humano
aumenta consideravelmente. Pretendendo automatizar o processo de estruturacdo das informa-
cOes presentes nesses documentos, este trabalho visa auxiliar na tomada de decisao na area de

Gestao de Custos de Telecomunicagdes.



Na literatura, encontram-se varios trabalhos relacionados a extracdo e recuperagao de in-
formagdes de resumos, de referéncias bibliograficas ou artigos cientificos, bem como trabalhos
referentes a drea da Bioinformdtica, no sentido da andlise da informagdo na drea de estudos da
Biologia. Alguns dos trabalhos relacionados a drea de Extragdo de Informagao e Recuperacao
de Informacdo, aplicadas a esses contextos, e utilizadas como base para esse trabalho, podem
ser visualizados na Secdo 2.3. Nao foram encontrados trabalhos referentes a EI relacionados a

area de telecomunicagdes, mais precisamente a EI em faturas de telefonia mével corporativa.

1.1 Objetivos

Desenvolver um sistema que realize a Extracdo de Informagdes de faturas de telefonia mével

corporativa, que se encontram em formato PDF. Os objetivos especificos sdo:

e Organizar e estruturar os dados das faturas em um formato tabular.

e Apresentar um sistema baseado em Extracdo de Informacdo e uma abordagem de Classi-

ficacdo Hierdrquica.

1.2 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho encontra-se dividido em seis capitulos.

O Capitulo 1 Introdugdo, trouxe o contexto, a motivagao e objetivos do trabalho.

O Capitulo 2, Mineracdo de Textos, apresenta inicialmente conceitos sobre a Mineracgdo de
Texto e seus processos, trabalhos relacionados a drea de extragdo de informagao e classificacao
hierarquica, seguido do embasamento tedrico que permite compreender os aspectos e elementos
de MT necessarios a construgdo do sistema proposto.

No Capitulo 3 Modelo Proposto, sdo apresentados 0os processos necessarios para a constru-
cdo do sistema de Extracdo de Informacao.

O Capitulo 4, Constru¢dao do Modelo, apresenta os passos realizados na constru¢ao do mo-
delo proposto para o sistema, bem como a defini¢ao dos processos realizados e o formulario de
saida esperado.

O Capitulo 5, Experimentos e Resultados, descreve como foram elaborados os experimen-

tos e os dados utilizados, seguido de uma andlise dos resultados com a aplicacdo da técnica de

3



aprendizado de maquina, comparando os resultados obtidos sob diferentes conjuntos de treina-
mento.
O Capitulo 6, Consideracdes Finais, contempla as contribui¢des deste trabalho, bem como

as possiveis aplicacdes para trabalhos futuros, visando melhorar o sistema desenvolvido.



Capitulo 2

Mineracao de Textos

Este capitulo apresenta uma introducdo a drea de Mineragao de Textos, com foco principal
na Extracdo de Informacdo e Classificagdo de Informacdes. As Secdes 2.1 e 2.2 trazem os
conceitos basicos da drea de MT e da édrea de EI, respectivamente. A Secdo 2.3 apresenta os

trabalhos relacionados, e a Secdo 2.4 apresenta as consideragdes finais do capitulo.

2.1 Conceitos Basicos

A MT se refere ao processo ndo trivial de extracdo de conhecimento util em uma colecdo de
documentos textuais, atuando de forma semelhante a Mineracdo de Dados. Pode ser definida
como um conjunto de técnicas e processos utilizados para descobrir padrdes interessantes em
um conjunto de documentos textuais nao estruturados [Feldman e Hirsh 1997], possuindo méto-
dos inteligentes e ferramentas automadticas para auxiliar pessoas na andlise de grandes volumes
de textos, a fim de minerar o conhecimento util.

Apesar de a MT, de maneira andloga a MD, buscar extrair informacao ttil de bases de
dados pela identificacdo e exploracdo de padrdes interessantes, deve-se destacar a principal
diferenca entre ambas. A MT atua a partir de bases textuais que possuem pouca ou nenhuma
estrutura de dados e que, eventualmente, possuem ambiguidade. J4 a MD, realiza a obtenc¢do de
conhecimento em bases de dados bem estruturadas [Dorre, Gerstl e Seiffert 1999].

A MT ¢é considerada uma drea multidisciplinar, pois utiliza técnicas das dreas de EI, Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN) e Recuperacio de Informacao, juntamente com algo-
ritmos de Aprendizado de Méquina e Estatistica. As principais contribui¢cdes desta drea estao

relacionadas a busca de informagdes especificas em documentos, a andlise qualitativa e quan-



titativa de grandes volumes de textos, e a melhor compreensdo dos contetidos disponiveis em
documentos, que podem estar em diferentes formatos, como e-mails, paginas Web e arquivos
em formato PDF.

Tendo em vista que a drea de MT tém focado em problemas de representacio de textos, clas-
sificacdo, agrupamento, EI e busca ou modelagem de padrdes, a selecao de atributos relevantes

e a influéncia do conhecimento do dominio s@o de suma importancia.

2.1.1 O Processo de Mineracao de Textos

O processo de mineracao de textos, segundo [Rezende 2003], pode ser dividido em cinco

etapas, como pode ser observado na Figura 2.1, e abaixo explicadas.

Pré-Processamento

Identificagao
do Problema

ié)ﬁ

Utilizagao do
Conhecimento

&

T —

Figura 2.1: Processo de mineragdo de textos
Fonte: [Rezende 2003]

e Identificacio do Problema: De acordo com [Corréa, Marcacini e Rezende 2012], a
etapa da Identificacdo do Problema, € responsdvel basicamente por determinar o escopo
do problema, onde dado objetivo da aplicacdo seleciona-se ou cria-se uma base de docu-

mentos e define-se o que se espera de sua andlise.

Esta é uma etapa fundamental para o decorrer da mineragao, pois o conhecimento adqui-

rido servird como base para etapas seguintes do processo. Um especialista no dominio



elabora um estudo do dominio da aplicacdo, e a defini¢do dos objetivos e metas a serem

alcancados sdo identificados.

O especialista também deve identificar e selecionar a colec¢do de textos que serd utilizada

na extragao do conhecimento.

Pré Processamento: E uma etapa indispensavel no processo de mineracao de textos, pois
a qualidade dos documentos pode influenciar no resultado final da extracdo do conheci-
mento. Visa estruturar os textos de maneira a torna-los processaveis por algoritmos de

aprendizado de méquina.

ApOs a realizacdo da etapa de Identificagdo do Problema € feita a preparacdo dos tex-
tos, que consiste na padronizag@o necessdria para converter textos que estao em formatos
como PDF entre outros, para um formato de texto plano e sem formatacdo. Realizada a
padronizacdo, elimina-se as stopwords, que sdo palavras consideras irrelevantes a repre-

sentacdo da colegdo.

O préximo passo € a Extracdo de Termos, para isso pode-se utilizar algumas técnicas que
simplificam suas formas de representacdo. Nesse cendrio, podem ser utilizadas técnicas

que reduzem o nimero de atributos ou constroem atributos mais representativos.

Extracao de Padroes: Na extracdo de padrdes € escolhida a tarefa de minera¢ao de dados
que serd empregada para que os objetivos da identificagdo do problema sejam atingidos.
Ela é baseada no objetivo que foi definido no processo, e pode ser tanto preditiva como

descritiva [Rezende 2003].

As tarefas preditivas generalizam experiéncias passadas, como respostas conhecidas, em
um modelo capaz de identificar a classe de um exemplo novo. Entre elas estdo a clas-
sificacdo, que consiste em determinar a classe (ou categoria) a qual pertence um dado

documento [Yang e Pedersen 1997].

Em relacdo as descritivas, tem como objetivo identificar os comportamentos presentes
no conjunto de dados, sendo que esses ndo apresentam rétulos especificos. Entre essas
tarefas, pode-se destacar as Regras de associacdo, que tem como objetivo identificar asso-

ciagdes entre registro de dados que estao ou deveriam estar relacionados, e agrupamento,



que busca segmentar populagdes heterogéneas em subgrupos ou segmentos homogéneos.

Mais detalhes sobre essas tarefas sao descritos em [Hand, Mannila e Smyth 2001].

e Pos-Processamento: Essa etapa visa avaliar, visualizar ou documentar para o usudrio, as
informagdes que foram descobertas na etapa de Extracdo de Padrdoes. O conhecimento
extraido € validado por meio de avaliacdes, nas quais estar presente o especialista do

dominio para verificar se o objetivo foi atingido.

e Utilizacao do Conhecimento: O conhecimento apds ser validado e avaliado pelo espe-
cialista do dominio na etapa de Pés-Processamento € consolidado e pode ser incorporado
a um Sistema Inteligente, ou ainda, utilizado diretamente para apoiar algum processo de

tomada de decisdo, conforme o objetivo definido na etapa de Identificacdo do Problema.

2.2 Tarefas da Mineracao de Textos

Para realizar a MT ha diversas tarefas como Recuperacdo de Informacao (Information Retri-
eval - Rl), Classificacdo/Categorizacdo, Extracao de Informag¢dao, Sumarizacdo, Agrupamento,
[Jackson e Moulinier 2002], dentre outras. Nessa secdo uma descricao das tarefas pertinentes

ao contexto dessa pesquisa serd apresentada.

2.2.1 Extracao de Informacao

Haé uma grande quantidade de dados em formato de textos eletronicos, porém muitos desses
ndo sdo tratados, pois nenhuma pessoa pode ler, compreender e sintetizar gigabytes de texto
diariamente. Essas informac¢des desperdicadas t€ém estimulado pesquisadores a explorar no-
vas estratégias para gerencid-las. As estratégias mais comuns nesse meio sdo RI, filtragem de
informacdes e EI.

Segundo [Kushmerick e Thomas 2003], a EI € uma forma de processar documentos, com o
objetivo de popular uma base de dados com os valores extraidos automaticamente a partir de
documentos.

A EI comeca com a cole¢do de tais textos, transformando-os em informagdo e pronta
para ser analisada. Os fragmentos de textos relevantes sdo isolados, a informacgdo re-

levante € extraida destes fragmentos e entdo os pedagos sdo juntados coerentemente



[Zambenedetti e Oliveira 2002].

O objetivo da pesquisa em extracdo de informagdes € construir sistemas que en-
contrem e liguem informacdes relevantes e ignorem informacdes estranhas e irrelevantes
[Cowie e Lehnert 1996]. Para [Riloff 1999], o propésito de sistemas de extracdo de informa-
¢do ¢ extrair informacdes de um dominio especifico a partir de textos em linguagem natural.

Antes de apresentar os detalhes técnicos sobre sistemas para EI, € importante ressaltar que
a escolha da técnica a ser usada na construcio do sistema extrator depende da formatacdo do
texto de entrada. Assim sendo, segue uma classificacio de tipos de texto que irdo guiar o resto

da apresentacdo desta secao.

2.2.2 Tipos de Textos

O tipo de texto a partir do qual o sistema de EI ird realizar a extragdo das informagdes €
importante para conseguir realizar a definicao das técnicas que devem ser utilizadas no processo
de extracdo. Na area de MT, os textos podem ser classificados em trés tipos: textos estruturados,

semiestruturados e nao estruturados (livres), como visto em [Silva 2004]:

e Texto Estruturado: Um texto é considerado estruturado quando segue um formato pre-
definido e rigido. Por possuir regularidade em seu modelo, permite que suas informacdes
sejam extraidas facilmente utilizando regras uniformes, baseadas, por exemplo, na ordem
de seus elementos ou em delimitadores presentes no documento. Exemplos deste tipo de
texto sdo paginas HTML de e-commerce, geradas automaticamente a partir de bancos de

dados estruturados.

e Texto Livre (Nao Estruturado): De maneira oposta aos textos estruturados, os textos
livres ndo apresentam nenhuma regularidade em seu modelo. As informacdes nesses
documentos aparecem como sentengas livres, escritas em uma linguagem natural. Por
nao possuir nenhuma estruturacdo em seus dados, a EI nesses tipos de textos ndo pode
ser feita com base nas informagdes de formatacdo. Os sistemas de EI para textos livres
geralmente utilizam técnicas de PLN, e as regras de extracdo sdo baseadas em padrdes
que envolvem as relagdes sintdticas entre as palavras, bem como as relacdes semanticas

existentes entre elas [Soderland et al. 1995].



e Texto Semiestruturado: Tipo de texto presente em um ponto intermedidrio entre os tex-
tos estruturados e os textos livres. Nao possuem formatagdo rigida, o que pode permitir
a ocorréncia de variagdes na ordem de seus dados. Além disso, em geral, ndo respeitam
rigidamente a gramdtica da linguagem natural, e podem apresentar por exemplo palavras
abreviadas. A Figura 2.2 possui um exemplo deste tipo de texto, contendo uma referén-
cia bibliogréfica, que ndo segue um formato rigido, permitindo variacdes na ordem e na

maneira como os as informacdes sao apresentadas, bem como palavras abreviadas.

[Zhou 1996]ZHOU, E. Z. Object oriented programming c++ and power system simulation.
IEEE Transactions on Power Systems, New York, v. 11, n. 1, p. 206215, February 1996.

Figura 2.2: Exemplo de texto semiestruturado.

A seguir, visto que a explicac@o dos tipos de textos ja foi abordada, uma breve apresentagcao

sobre as técnicas utilizadas para a construcio de sistemas de EI sera dada.

2.2.3 Técnicas e Sistemas para Extracao de Informacao

Existem diferentes técnicas para a Extracdo de Informacdo. O tipo de texto de qual serd
feita a extracdo grande influéncia sobre a escolha da técnica a ser utilizada, que pode se basear
apenas na estrutura do texto, quando existente. A literatura aponta duas técnicas principais para
constru¢do de sistemas para EI: os baseados em PLN e os baseados em Wrappers, como visto
em [Silva 2004].

Em ambos os casos, sdo definidas regras ou padrdes de extracdo para indicar os dados de
interesse a serem extraidos. A defini¢@o de tais padrdes pode ser feita manualmente, por algum
especialista, ou com diferentes graus de automacgdo. A seguir, detalhes sobre essas técnicas sao

apresentadas.

Sistemas para EI baseados em PLN

Os sistemas de EI baseados em PLN tém sido utilizados para diferentes dominios, no tra-
tamento de documentos com pequeno ou nenhum grau de estruturagdo, contando com eta-

pas de processamento de PLN em geral, e possuindo alguns médulos especificos para EI

10



[Cowie e Lehnert 1996]. O objetivo do uso dessas técnicas na EI é tentar compreender textos
em alguma linguagem natural, a fim de encontrar os dados relevantes a serem extraidos.

Com base em [Appelt e Israel 1999], foram identificados seis mdédulos principais presentes
em sistemas de EI baseados em PLN, que sdo: fokenizador, processador 1éxico, analisador
sintatico/semantico, extracao de padrdes, analisador do discurso, preenchimento de templates.

A fase de tokenizagdo, ou separacao de palavras, tem como objetivo separar 0s termos pre-
sentes no texto, de modo a possibilitar a identificacdo das sentengas. Geralmente, esta tarefa é
realizada por meio do reconhecimento dos espagos em branco e de outros sinais, como pontua-
céo.

Ap6s a fase de separacdo das palavras, € realizada uma andlise 1éxica e morfoldgica. Nesta
etapa, a cada palavra é atribuida uma classe morfoldgica (substantivo, verbo, etc.) e outras
caracteristicas como reflexdo de género, nimero e grau. Essa fase também € responsavel pela
identificagdo de nomes préprios e de outros itens que podem possuir uma estrutura interna,
como data e hora.

A etapa de andlise sintdtica e semantica é responsavel por receber uma sequéncia de itens
Iéxicos e tentar construir uma estrutura sintdtica para cada sentenga do texto.A construcao de
regras de extracdo consiste na criagdo de um diciondrio de regras de extracdo especifico para o
dominio que estd sendo tratado, o que permite ao sistema extrair apenas os dados de interesse.

A etapa de andlise do discurso tem como objetivo relacionar diferentes elementos do texto,
ndo analisando frases isoladamente, e sim o texto como um todo, tentando identificar as influén-
cias de frases na interpretacdo de frases subsequentes.

O médulo de preenchimento de femplates recebe os dados das etapas anteriores e preenche
os templates definidos pela aplicacdo.

Os sistemas que utilizam PLN embutem em seu cédigo algum conhecimento especifico do
dominio, o que o torna importante caso haja necessidade de alteracdo do dominio da aplicacdo,
podendo-se alterar um dominio por completo com poucas mudancas no cédigo do sistema. Em
geral um sistema baseado em PLN dependerd do dominio a ser tratado, no caso deste trabalho,
como os documentos encontram-se em formato semiestruturado e ndo seguem rigidamente a

gramética da lingua natural, optou-se por nao utiliza-lo.
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Sistemas Wrappers para EI

Os Wrappers exploram a regularidade apresentada por textos estruturados ou semiestrutura-
dos a fim de localizar os dados importantes. Em geral, um Wrapper tem como objetivo extrair
as informacdes contidas em documentos e exporta-las como parte de uma estrutura de dados.

Normalmente um Wrapper é construido de maneira ad-hoc, ndo existindo uma arquitetura
consensual para esse tipo de sistema. Antes de discutir como ocorre o processo de extragao de
informagdo executado pelos Wrappers, é importante apresentar as duas abordagens existentes
para a implementacdo desses tipo de sistema: engenharia do conhecimento e aprendizado de
mdquina [Appelt e Israel 1999].

A abordagem baseada na engenharia do conhecimento € elaborada pela criacdo manual de
regras de extracao por um engenheiro do conhecimento, este € uma pessoa que ja estd familiari-
zada com o sistema de EI, e com o formalismo usado para codificar as suas regras de extracao.
Comumente o engenheiro do conhecimento tem acesso a um corpus do dominio de tamanho
moderado, para que possa escrever e avaliar as regras de extracdo criadas.

Construir manualmente um Wrapper, significa escrever todo o cédigo do programa. Esta
abordagem geralmente requer grande quantidade de trabalho, visto que a constru¢io é um pro-
cesso iterativo. Neste processo o engenheiro do conhecimento escreve inicialmente um conjunto
de regras, e avalia o resultado da extragdo, verificando se as regras criadas estdo extraindo as in-
formagdes corretamente ou nao. Caso ndo esteja, ele modifica algumas regras, adiciona outras,
e repete o processo, até que se atinja a taxa de acerto desejada.

A abordagem baseada em aprendizado de mdquina é completamente diferente. Neste caso,
nao € necessdria a existéncia de um engenheiro do conhecimento para codificar manualmente as
regras do sistema de extracdo. E preciso apenas que exista alguém com conhecimento suficiente
no dominio, e da tarefa de extracao, para etiquetar um corpus de textos de treinamento e teste.
Este etiquetamento consiste em determinar em cada texto, as informacdes que deverdo ser ex-
traidas pelo sistema. Um exemplo positivo de treinamento pode ser o documento completo que
serd analisado, ou mesmo apenas um pedaco dele, que caracteriza o elemento a ser extraido. De
maneira andloga, um exemplo negativo, descreve um documento ou fragmento que ndo devera
ser coberto pelas regras de extragdo a serem aprendidas pelo sistema.

Dado que o corpus de treinamento foi criado de forma adequada, um algoritmo de aprendi-
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zado de maquina € executado, resultando em algum tipo de conhecimento que o sistema de EI
podera utilizar para realizar a extracao das informacodes. A forma de representagdo do conheci-
mento a ser aprendido pelo sistema depende da técnica de EI utilizada. O conhecimento pode
ser representado na forma de uma expressao regular, um conjunto de regras de classificacdo,
automatos finitos, entre outros [Silva 2004].

Os Wrappers tém como objetivo extrair informagdes em textos estruturados ou semiestru-
turados, nos quais o processamento de linguagem € dificil de ser realizado, como em exemplo,
uma Fatura de Telefonia Mével Corporativa. Este trabalho fard uso desta técnica, baseando-se

nas regras de formatacao, delimitadores e tipografia das palavras presentes nos documentos.

2.2.4 Técnicas para Extracao de Informacao

Uma vez conhecidos os conceitos basicos sobre EI e as abordagens para a construgdo desse
tipo de sistema, as principais técnicas utilizadas pelos Wrappers para extracao da informacao
do texto serdo apresentadas.

As técnicas definirdo como o sistema implementard a fun¢do que preencherd o formulario
final (tabela), e determinard que tipo de regra de extracdo deverd ser codificada manualmente
pelo engenheiro do conhecimento ou aprendida de forma automatica. Abaixo se encontram

descritas as técnicas: Automatos Finitos, Casamento de Padroes e Classificadores.
Automatos Finitos

Um autdmato finito ou maquina de estados finitos, € um modelo computacional que consiste
em um conjunto de estados .S, um estado inicial s € um conjunto de transi¢des entre os estados
que ocorrem com a leitura de um simbolo de um alfabeto ..

O autdmato comeca a realizar seu processamento a partir de seu estado inicial, e conforme
os simbolos vao sendo lidos, mudancas de estados ocorrem dependendo da fung¢do de transicao.

Formalmente, segundo [Hopcroft e Ullman 1979], define-se um autdmato finito por uma

S-tupla (5, ¥, sg, T', F'), onde:
e S é um conjunto finito de estados;
e X é um alfabeto finito de simbolos de entrada;
e T ¢ a funcdo de transicdo (7': S X X — S5);
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e sy €5, € o estado inicial;
e I C S é o conjunto de estados finais.

Esta técnica € usada de diversas formas na computacdo, como a criacdo de analisadores
1éxicos, para a criacdo de uma linguagem de programacao e seu compilador, editores de texto,
para substituir padrdes e também em modelagem de agentes em jogos eletronicos.

Wrappers também podem utilizar esse tipo de técnica para realizar a extra¢do de informacao,
a fim de determinar se uma dada cadeia de caracteres de um documento pode ou ndo preencher
um determinado campo de um formuldrio de entrada, com base no processamento do automato
terminar ou ndo em um estado final.

De maneira geral, [Silva 2004] mostra que essa técnica pode ser usada para extrair informa-

coes de um documento, definindo:

e Os estados que aceitam os simbolos a serem extraidos, a fim de preencher um formulario

de saida;
e Os estados que irdo apenas consumir os simbolos irrelevantes encontrados no documento;

e Os simbolos do documento de entrada que provocaram a transi¢cdo de um estado para

outro.

Casamento de Padroes

Virios sistemas de EI baseiam-se em técnicas de casamento de padrdes para realizar a ex-
tracdo de informagao de textos. Os padrdes de extragdo podem ser descritos por expressoes
regulares, que sdo mais intuitivas de escrever que os autdmatos [Soderland et al. 1995].

O processo de extracdo se d4 quando se realiza o casamento dos padrdes com o texto de
entrada, podendo ser utilizado tanto para textos estruturados, semiestruturados ou livres. Atu-
almente, existem diversas linguagens de programacdo que possuem expressoes regulares, como
Phyton, Java, JavaScript, que auxiliam o usudrio na sua utiliza¢do e que podem ser usadas para

a criacdo de sistemas de EI.
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Classificadores

Um classificador é capaz de classificar uma entrada de texto, representado por um vetor de
caracteristicas, em uma categoria ou classe predefinida. Os problemas da extracio de informa-
cdo podem ser resolvidos por classificadores, de forma diferente. Dado um documento, ndo se
deseja classificd-lo em uma determinada categoria, e sim extrair dele alguns trechos que pre-
enchem um formuldrio de saida desejado. Sendo assim, o algoritmo recebe do documento de
entrada um fragmento de texto e determina o grau de confianca que esse fragmento preenche
corretamente cada um dos campos do formulario de saida.

Assim, para realizar a extracdo de informagdo com classificadores, € necessdria uma heuris-
tica adequada para gerar fragmentos de texto candidatos a serem extraidos e um classificador,
capaz de decidir qual campo cada fragmento deve preencher.

A geracdo de fragmentos relativamente significativos e corretos que serdo utilizados
¢ uma das maiores limitagdes para se tratar em problemas de EI com classificadores
[Kushmerick e Thomas 2003], pois algumas vezes nao € possivel realizar a separagcdo adequada
do documento de entrada em cadeias de palavras candidatas a preencher algum campo do for-
muldrio de saida. A partir dos fragmentos, pode-se extrair uma série de caracteristicas que
formarao o vetor usado pelo classificador. As quais podem ser extraidas dos conhecimentos do
especialista no dominio ou de processos de sele¢do automatica [Yang e Pedersen 1997].

Classificadores buscam suprir a necessidade de se classificar instancias de forma mais rapida
€ menos custosa, usando apenas as caracteristicas dos objetos como critério para classificacao,
podendo possuir dois modelos, discriminativo ou probabilistico [Costa et al. 2007].

No modelo discriminativo, um padrdo de classificagdo é usado para, a partir dos atributos,
encontrar a classe do objeto; ja no modelo probabilistico, é calculada uma probabilidade de o
objeto pertencer a cada uma das classes [Hand, Mannila e Smyth 2001].

Os classificadores Bayesianos sdo exemplo de classificadores probabilisticos
[Silla e Freitas 2011]. Nesse modelo caso os antecedentes sejam verdadeiros, os conse-
quentes tem uma determinada probabilidade de acontecer.

O algoritmo Bayesiano € uma técnica estatistica baseada no teorema de Thomas Bayes, e
com ela é possivel encontrar a probabilidade de certo evento ocorrer, dada a probabilidade de

outro evento que ja ocorreu, como mostra a Equagdo 2.1. O algoritmo parte do principio de que
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nao existe relacao de dependéncia entre os atributos.

Probabilidade(A|B) x Probabilidade(B)
Probabilidade(A)

Segundo [Zhang 2004], devido a sua simplicidade e alto poder preditivo os algoritmos Baye-

Probabilidade(B|A) = (2.1)

sianos, chamados de Naive Bayes, comparados em seu trabalho, com os métodos de Arvore de
Decisao e Redes Neurais Artificiais obtiveram resultados compativeis. Tendo em vista sua fa-
cil implementacdo e resultados satisfatérios, o algoritmo de Naive Bayes serd utilizado nesse
trabalho.

Deve-se lembrar que o tipo de classificador criado depende da forma como as classes das

instancias se relacionam entre si, portanto, podem ser hierarquicos ou nao hierdrquicos.

2.2.5 Classificacao Hierarquica

Os itens presentes em uma base de dados podem pertencer a classes que independem umas
das outras ou podem ter uma relacdo hierdrquica de dependéncias entre si. Essa existéncia de
relacdo entre as classes definird o tipo de classificador usado para rotular novos exemplos dos
itens em questdo. Para os casos em que ndo hé relacdo entre as classes, o classificador usado
¢ chamado de ndo hierarquico. Para os outros casos, o classificador é chamado hierarquico
[Silla e Freitas 2011].

Em problemas hierdrquicos, a organizacdo das classes pode ser definida em dois tipos de
estruturas: um grafo ciclico ou um grafo aciclico (arvore). Uma arvore pode ser representada
por uma hierarquia de classes na qual cada classe possui somente uma classe pai. Ja a estrutura
de grafo ciclico, a classe filha pode ser associada a diversas classes pai, como nas Figuras 2.3 e

24.

FATURA

Financeiro

Nota Fiscal Detalhamento

| Ligagc”ies Interurbanas
Locais

| Servicos ‘

| A Cobrar | ‘ Cadigo 21 ‘

Figura 2.3: Estrutura hierdrquica aciclica (grafo aciclico)
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Figura 2.4: Estrutura hierarquica ciclica (grafo ciclico)

As abordagens para a resolucdo de problemas hierdrquicos se diferenciam na forma em que
a estrutura hierdrquica é explorada, seja na simplificacdo da hierarquia, na utilizacdo de um
conjunto de classificadores planos tradicionais, ou na constru¢ao de um tnico classificador que
considera toda a hierarquia de classes. Abaixo serd apresentada uma breve introducao referente

para cada uma dessas abordagens.

Abordagem de Classificaciao Plana

Essa abordagem de classificacdo também pode ser denominada na literatura como uma abor-
dagem direta (Direct Approach) [Burred e Lerch 2003], e simplifica o problema de classificag@o
hierarquica, de modo que o transforma em um problema de classificacao tradicional, ignorando
sua hierarquia de classes. Geralmente nessa abordagem, somente as classes folhas sdo conside-

radas no treinamento e no processo de classificacdo, como pode ser visto na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Abordagem de classificacdo plana
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A vantagem dessa abordagem € a sua simplicidade de aplicacao, pois um tnico classificador
plano tradicional pode ser usado para prever um conjunto de classes hierdrquicas. Entretanto,
tem-se a desvantagem de nio conseguir explorar as informacgdes que sdo provenientes das rela-

coes de descendéncia na hierarquia [Paes 2012].

Abordagens por Classificadores Locais

As abordagens por classificadores locais visam explorar a hierarquia de classes através
de uma perspectiva local, combinando classificadores que consideram isoladamente diferen-
tes partes da hierarquia [Paes 2012]. Esses classificadores sdo categorizados pela forma em
que as informacdes locais sdo exploradas: local por nd, local por né pai e local por nivel

[Silla e Freitas 2011].

e Abordagem de Classificacdo por N6: Essa abordagem local consiste no treinamento
de um classificador associado a cada n6 da hierarquia de classes, exceto o né raiz, e
apds o treinamento, uma hierarquia de classificadores planos é formada. A Figura 2.6
mostra um exemplo desse tipo de abordagem, com a representacdo dos classificadores
por meio de pontilhados em cada né da drvore. Essa abordagem identifica por meio de

cada classificador se a instancia pertence ou ndo a classe a qual estd associada.
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Figura 2.6: Abordagem de classificacdo local por n6

e Abordagem de Classificacao Local por No6 Pai: Essa abordagem consiste em treinar um
classificador plano tradicional para cada classe pai da hierarquia. Esses classificadores

consideram somente suas classes filhas. A Figura 2.7 apresenta um exemplo desse tipo
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de hierarquia, com a representacdo das classes pais através de pontilhados em cada n6 da

arvore, significando que essas possuem classificadores associados.
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Figura 2.7: Abordagem de classificacdo por n6 pai

Essa abordagem se baseia na hipétese de que, quando utilizados diferentes al-
goritmos de classificagdo em cada ndé pai da hierarquia, a acurdcia preditiva é
melhorada[Secker et al. 2007], visto que cada n6 da drvore pode apresentar um comporta-
mento e informacdes diferentes, que quando utilizado individualmente, ndo gera conflito

entre eles.

Abordagem de Classificacdo Local por Nivel: Consiste no treinamento de um classi-
ficador plano para cada nivel da hierarquia de classes. Em cada camada da hierarquia,
um classificador fica responsdvel por selecionar uma das classes existentes em cada nivel,

como na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Abordagem de classificac@o local por nivel

Para que essa abordagem seja utilizada, faz-se necessario um tratamento posterior para
corrigir possiveis classificacdes inconsistentes nas diferentes camadas da hierarquia, pois
o principal problema aqui é a ocorréncia de inconsisténcias nos resultados obtidos pelos

classificadores.

e Abordagem de Classificacao Global: Essa abordagem, que também pode ser encontrada
na literatura com a denominacdo de abordagem big-bang [Carvalho 2011], consiste na
constru¢do de um unico modelo que considera toda a hierarquia de classes, como pode ser
visto na Figura 2.9, que apresenta um tnico classificador representado por um pontilhado

entorno de toda a arvore.
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Servigos Servigos | Locais | | Interurbanas |

| A cobrar | | Cadigo 21 |

Figura 2.9: Abordagem de classificador global

A principal caracteristica dessa abordagem € a sua capacidade de considerar todas as
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classes da hierarquia em um unico treinamento. Como consequéncia, a abordagem glo-
bal sofre com a falta de modularizacdo, gerando um modelo com maior complexidade

[Paes 2012].

2.2.6 Caracteristicas Hierarquicas em Textos

Estruturas hierdrquicas de dados presentes em textos sd@o encontradas com frequéncia em di-
versos estudos. Elas sdo caracterizadas pela presenca de unidades agrupadas em outras unidades
maiores, que por sua vez podem ou nao formar novos grupos.

Para [Jubran, Urbano e Risso 1992], em um plano ou estrutura hierarquica, as sequéncias
textuais se desdobram em supertopicos e subtopicos, dando origem a quadros tdpicos, carac-
terizados, obrigatoriamente, pela concentracdo em um tépico mais abrangente e pela divisdo
interna em topicos co-constituintes e, possivelmente, por subdivisdes sucessivas no interior de
cada tdpico, de forma que esses podem vir a ser a0 mesmo tempo supertopicos ou subtopicos,
mediante uma relagdo de dependéncia entre dois niveis ndo imediatos.

Este tipo de estrutura € bastante comum em faturas telefonicas, que apresentam em seu con-
teido detalhamento de nimeros que estdo dentro de grupos maiores, sendo possivel determinar
o tipo de detalhamento apenas se esses grupos forem reconhecidos. Este tipo de estrutura pode
servir de auxilio para os sistemas de EI, visto que conhecida previamente sua organizagdo é
possivel utilizar uma abordagem como a Classificagdo por N6, para determinar a classe de cada

um dos dados presentes nos documentos.

2.3 Trabalhos Correlatos

Esta secdo trata de trabalhos relacionados a classifica¢do hierdrquica e extra¢do de informa-
cdes em documentos textuais, uma vez que o objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de
uma aplicac@o capaz de extrair informagdes relevantes de faturas de telefonia mével corpora-
tiva, que se encontram em formato textual e possuem em sua organiza¢do interna dependéncias
de topicos.

Diversos métodos e abordagens para a resolucdo destes problemas de classificac@o hierar-
quica podem ser encontrados na literatura, como € o caso do trabalho de [Paes 2012], que apre-

senta novas estratégias para a classificac@o hierdarquica local por nivel.
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Exemplos de problemas que possuem classes organizadas hierarquicamente podem ser en-
contrados em diversas dreas de aplica¢do, como € o caso da Bioinformética, onde existem impor-
tantes trabalhos que visam classificar proteinas em classes funcionais, que se encontram orga-
nizadas hierarquicamente, como ocorre nos trabalhos de [Vens et al. 2008] e [Menezes 2014].
Na drea de classificacdo de documentos, textos podem ser caracterizados por sua hierarquia
de assuntos ou topicos como em [Sun e Lim 2001] e [Silla e Freitas 2011]. Em aplicagdes de
reconhecimento de imagens, objetos também podem ser classificados por suas relagdes de de-
pendéncia, como nos trabalhos de [Rossoni, Pires e Zanotta 2013] e [Vens et al. 2008].

As pesquisas na drea de EI, tinham como principal motiva¢do povoar automaticamente base
de dados [Jacobs e Rau 1993], como € o caso deste trabalho. Porém, sistemas de EI também per-
mitem melhorar o desempenho de sistemas que utilizam a recuperagao de informacao, evitando,
por exemplo, a ocorréncia de redundancias em textos que tratam de assuntos semelhantes. Pelo
estudo bibliogréfico realizado pode-se notar a grande utilizacdo da EI no contexto de obtencao
de informagdes referentes a artigos cientificos, como € o caso dos trabalhos de [Alvarez 2007]
e de [Silva 2004], que induzem de forma automadtica, um conjunto de regras para a extragao de
informacdes de artigos cientificos. Essas informacdes estdo presentes no corpo dos artigos e
em suas referéncias bibliograficas, e visam como objetivo transformar os documentos em um
formato estruturado, mapeando as informacgdes contidas nos artigos para uma estrutura tabular.

Na literatura, podem ser encontrados vérios trabalhos relacionados a extracdo de informa-
coes de resumos, referéncias bibliograficas ou de artigos cientificos, no entanto, ndo foi possivel
encontrar trabalhos referentes a EI relacionadas com a drea de telecomunicacdes, mais precisa-

mente, em faturas de telefonia mével corporativa.

2.4 Consideracoes Finais

Como apresentado neste capitulo, existem vdrias técnicas que podem ser utilizadas na ex-
tracdo de informacdo, cada uma apresentando vantagens e desvantagens, mostrando-se mais ou
menos adequadas a cada tipo de problema. A Tabela 2.1 indica quais técnicas sdo indicadas

para cada tipo de texto.
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Tabela 2.1: Técnicas de EI para cada tipo de texto

Técnica Texto estruturado | Semiestruturado | Nao estruturado
Casamento de Padroes X X X
Autématos X X
Classificadores X
PLN X X

As técnicas que envolvem casamento de padrdes sdo mais faceis de serem escritas manu-
almente em comparacdo com os autdmatos finitos. Além disso, sdo adequadas para extrair
informacdes dos trés tipos de textos apresentados, desde que exista uma regularidade no texto a
ser extraido, e que essa possa ser representada por meio de uma expressao regular. Em contra-
partida, os autdmatos sdo mais adequadamente construidos por aprendizagem de maquina, além
de serem capazes de extrair informacdes de textos estruturados e alguns textos semiestruturados.

As técnicas baseadas em classificadores sdo capazes de extrair informacgdo de textos semi-
estruturados, tendo em vista que o texto ndo deve possuir um nimero muito grande de frag-
mentos candidatos a preencher alguns dos campos do formulério de saida. Como essas técnicas
podem fazer uso de um grande nimero de caracteristicas dos fragmentos do texto para realizar
a classificacdo, apresentam a desvantagem de obter resultados 6timos apenas localmente, por

realizarem a classificacdo independente para cada fragmento.
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Capitulo 3

Modelo Proposto

Este trabalho tem por objetivo propor um modelo para a resolu¢do do problema de Extracdo
de Informacdo em documentos cujo conteudo relaciona-se de forma hierdrquica, fundamentado

no processo de Mineracdo de Texto discutido no Capitulo 2, como apresentado na Figura 3.1.

1 -Identificagdo do Problema

[ —C

1.1 - Conjunto de Documentos 1.2 - Identificacéo de Padrdes

2 - Pré-processamento 3 - Bxtracdo de Padrbes

Raiz

¥
¥ cassiicador

N

No Pai NG Pai

N Classificador Classificador

NG Pai

2.1 - Limpeza dos documentos

X 2.2 - Transformacao Folha Folha ¢

> ciassficador

Documento transformado

Preenchimento do Fermulario

4 - Pés-processamenta

i
! v
i Formularios

i
" n L L ! Atributol, Atributo 2, Atributo 3
Vvalidac8o e interpretacéo dos result: ]‘ + Atributel, Atributo 2, Atributo 3..]

Atributol, Atributo 2, Atributo 3.

Figura 3.1: Modelo adaptado para elaboracdo do trabalho
Fonte: O autor



Esse modelo € divido em dois processos, sendo eles: a Identificagdo do problema e a Extra-
cdo de Informacgdes. O primeiro processo tem como objetivo principal a coleta de amostras de
documentos a serem utilizados (Etapa 1.1), bem como o estudo das caracteristicas presentes no
conteido da amostra e a defini¢ao de um formulario de saida capaz de armazenar as informagdes
pertinentes extraidas dos documentos (Etapa 1.2).

O estudo das caracteristicas do texto dentro de um documento possibilita a identificagdo das
técnicas a serem utilizadas ao longo do processo proposto e o projeto do formuldrio final a ser
preenchido na etapa de Extracdo de Padroes. Apos ter sido realizada a Identificacao do problema
e suas etapas, o modelo proposto segue com o processo Extracao de Informagdes. Esse processo
engloba as etapas de Pré-processamento (Etapa 2), na qual se realiza a limpeza (Etapa 2.1) e
transformacao (Etapa 2.2) do conteido do documento, a fim de impor uma condi¢do inicial para
a aplicacdo da técnica escolhida na etapa de Extracao de Padrdes (Etapa 3).

Na etapa de Extracdo de Padrdes aplica-se a Classificagdo Hierdrquica como técnica para
El, a fim de preencher o formuldrio elaborado no primeira processo deste modelo. Ao final, na
etapa de P6s-processamento (Etapa 4), os resultados sdo avaliados com o objetivo de validar a

técnica utilizada.

3.1 Identificacao do Problema

A coleta de documentos foi realizada mediante a disponibilizagao de uma amostra de docu-
mentos por parte de um especialista no dominio do problema. Apds a coleta, um estudo foi rea-
lizado sobre os documentos coletados. A principal caracteristica encontrada nestes documentos
refere-se a relac@o hierdrquica existente entre os textos, ou seja, a extracdo de informacdes de
um determinado trecho do documento depende do contexto onde ele se encontra. E também na
etapa de Identificagdo do Problema onde o formulério a ser preenchido pela etapa de Extracao
de Padrdes € projetado, uma vez que o principal objetivo neste momento € entender os padrdes
do contetido do documento a fim de encontrar uma solugdo para estrutura-lo.

Este estudo € fundamental para a identificacdo das técnicas mais adequadas as etapas do

processo seguinte.
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3.2 Pré-processamento

As técnicas e padrdes investigados no processo anterior resultaram na elabora¢do de um pré-
processamento dividido em duas subetapas: (i) limpeza dos documentos e (ii) transformacao.

A limpeza dos documentos consiste na eliminacdo de conteddos que sejam irrelevantes para
a tarefa de Extracdo de Informacgdo, de modo a considerar apenas os trechos tteis para a estru-
turacao do formuldrio final.

Para realizar a limpeza, € necessario que antes o documento seja convertido para um formato
ao qual seja possivel a manipulacdo do texto sem qualquer estilo. Desta forma, torna-se menos
custosa a aplicacdo de técnicas computacionais. Esta conversdo € necessaria apenas em alguns
tipos de arquivos, a exemplo daqueles em formato PDF. Para tal conversdo estdo disponiveis
varias ferramentas no mercado. Pelo uso popular, optou-se neste trabalho pela utilizacdo do

iText [Lowagie 2010].

Detalhamento de ligacdes e servicos do celular(® )
AEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEER
Mensalidades e Pacotes Promocionais
CEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEED
Total (R$%) Descricdo
Assinatura Plano Sob Medida 5,61

Desconto Assinatura Plano Sob Medida -0,42
Consumo Compartilhado 0,00
AEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE AE
Total R% 5,19

FF
CEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE CE
Fag. 5/ 18

--Pagina Hro ----- [T,

Detalhamento de ligacfes e servicos do celular(s )
AEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEER
Mensalidades & Pacotes Promocionais
CEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEED
Total (R%) Descricdo
Assinatura Plano 5Sob Medida 5.41

Desconto Assinatura Plano Sob Medida -0,42
Consumo Compartilhado 0,00
Gestor Online - Controle Completo 5,08
Pacote Ilimitado Internet SOME 12,37

Desconto Pacote Ilimitado Internet SOME -0,92
Servico Tarifa Zero 4,65

Desconto Servico Tarifa Zero -0,35
AEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE AE
Total R% 26,02
FF
CEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE CE

Figura 3.2: Trecho de uma fatura antes da limpeza
Fonte: O autor

A titulo de ilustracdo, a Figura 3.2 apresenta, ja no formato de texto plano, um trecho de
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uma fatura telefonica antes da limpeza, onde existem vdrios trechos irrelevantes para o processo
de Extracdo de Informagdo, a exemplo do trecho ("Pag. 5/ 18"), que representa o rodapé
com a informagdo da pdgina atual do documento. Pretende-se com a limpeza, eliminar este tipo
de contetido.

Para ilustrar o comportamento desta operagdo, a Figura 3.3 apresenta o resultado da limpeza

para o exemplo da Figura 3.2.

Detalhamento de ligacdes e servicos do celular(® )
Mensalidades e Pacotes Promocionais
Assinatura Plano Sob Medida 5,61

Descanto Assinatura Plano Sob Medida -0,42
Consumo Compartilhado 0,00
Total R% 5,19
Detalhamento de ligacdes e servicos do celular(s )
Mensalidades e Pacotes Promocionais
Assinatura Plano Sob Medida 5,81

Desconto Assinatura Plano 5ob Medida -0,42
Consumo Compartilhado 0,00
Gestor Online - Controle Completo 5,08
Pacote Ilimitado Internet SOMEB 12,37

Desconto Pacote Ilimitado Internet SOME -0,92
Servico Tarifa Zero 4,85

Desconto Servico Tarifa Zero -0,35
Total R$ 26,02

Figura 3.3: Trecho de uma fatura depois da limpeza
Fonte: O autor

Esta operacdo, como discutida por [Hand, Mannila e Smyth 2001], pode ser realizada com
o auxilio de um especialista no dominio, tanto para a identificacao de caracteristicas utilizadas
em um processo de aprendizado de maquina quanto para a identificacdo de regras utilizadas em
um processo manual. Independente da forma como a operagdo serd realizada, o resultado deve
representar exatamente aquilo que se pretende estruturar.

Com o texto limpo, uma transformacao € necessdria para impor uma estrutura inicial, essen-
cial para a aplicacdo da tarefa de Extracdo de Informaciao, que serd realizada na etapa seguinte.

Esta estrutura € representada por meio de uma arvore e pode ser alcancada explorando-se a
relacd@o hierdrquica existente no texto.

No exemplo da Figura 3.3, a relacdo hierdrquica pode ser observada da seguinte forma: Os
titulos sdo considerados nods intermediarios da drvore e os nds folhas sdo identificados pelos
trechos que contém alguma informa¢ao monetéria. Seguindo esta logica, o resultado da trans-
formacdo para esse exemplo é mostrado na Figura 3.4. Apods a identificacao/delimitacdo do

problema e transformagdo dos textos, o modelo avanga para a etapa de Extracdo de Padroes.
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Detalhamento
do Celular (#)
HHH A

Mensalidades e
Pacotes
Pomocionais

. Desconto Gestor Desconto
’ﬂl‘j?:::)a;%? Assinatura Consumo Online - IIIiJra?tgtdeo Pacote Servigo D:esrcvti)n(t)o
Medida Plano Sob Compartilhado Controle Internet llimitado Tarifa Zero Tarifa dero
Medida Completo Internet

Figura 3.4: Resultado da transformagdo do trecho da fatura
Fonte: O autor

3.3 Extracao de Padroes

Sabendo que o documento j4 estd transformado, e conhecendo que sua estrutura interna €
composta por uma hierarquia de tépicos, uma das técnicas de classificacdo hierdrquica apresen-
tadas na Secdo 2.2.5, pode ser utilizada para que se consiga manter e extrair corretamente as
informacdes sem comprometer a estrutura interna dos documentos, a exemplo da abordagem de
classificacdo hierarquica por né pai.

Nesta abordagem, que consiste no treinamento de um classificador associado a cada né
da hierarquia de classes, pode-se utilizar o classificador bayesiano em cada um dos nds da
hierarquia. Com o objetivo de classificar um trecho da fatura, a classificagdo realiza uma busca
em profundidade na drvore de classificadores.

Suponha que se deseja classificar o item da fatura "Assinatura plano sob medida 5,61", a
exemplo da Figura 3.5, os passos realizados pela abordagem de classificacio hierarquica por n6

pai para a classifica¢do deste item serdo apresentados.
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FATURA

Doc.

Financeiro Detalhamento

| Nota Fiscal |

| Servigos | | Servigos |
Assinatura Plano Consumo Para Celulares
Sob Medida Compartilhado Claro

| Fragmento 1 | | Fragmento 2 |

Mensalidades Ligagdes

Figura 3.5: Classificagdo do item da fatura
Fonte: O autor

O trecho a ser analisado estard presente na raiz da arvore, que contém um classificador
responsavel por identificar um Documento Financeiro, uma Nota Fiscal ou um Detalhamento de
Numero. Tendo em vista que o classificador bayesiano possui conhecimento de um item que ja
foi previamente classificado, o item analisado serd classificado por este n6 como Detalhamento.

Sabendo que a classe é Detalhamento, o né raiz enviard o item para este classificador, o
qual serd responsavel por classificar o item entre Mensalidades e Ligagdes. O item entdo serd
classificado como Mensalidades, devido ao fato do classificador deste nd também possuir co-
nhecimento de outros itens ja classificados. O mesmo acontece com o né Mensalidades, que
decidird entre as classes Plano Sob Medida ou Consumo Compartilhado.

Finalmente o item analisado € classificado como Plano Sob Medida, e tem seu texto frag-
mentado entre dois nds folhas, identificados na Figura acima como (Fragmento 1) e (Fragmento
2). O Fragmento 1 obtém o trecho "Assinatura Plano Sob Medida"e o Fragmento 2 obtém o
trecho "5,61".

Ao final da classificacdo hierdrquica, o formulédrio de saida podera ser preenchido, como
mostrado na Tabela 3.1. Tendo o formulédrio de saida sido preenchido, a etapa de Pds-

processamento analisard se o resultados condizem exatamente com o que se apresenta na fatura.
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Tabela 3.1: Exemplo de formulério de saida preenchido
Numero da Linha Tipo Modalidade Descricao Valor
X Assinatura VOZ Plano Sob Medida | 5,61

3.4 Pos-processamento

Essa etapa € responsavel pela validacdo e avaliacdo do conhecimento extraido. A avaliagdo
¢ realizada de forma subjetiva, utilizando o conhecimento de um especialista no dominio, que
verificard se a estrutura resultante no processo condiz com as informag¢des presentes nos docu-
mentos, e de forma objetiva por meio de validacdes ad hoc, por meio de indices estatisticos que

indicam a qualidade dos resultados extraidos.

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o modelo elaborado para a resolucdo do problema de Extracdo
de padrdes, apresentado os processos necessdrios para o seu desenvolvimento. Nele também
foram apresentadas as técnicas e padrdes investigados para realizar as subetapas de limpeza e
transformacdo dos documentos.

Nota-se que a limpeza é um processo relativamente importante, considerando que os docu-
mentos apresentam uma grande quantidade de informacgdes que ndo sdo relevantes a extragao.
Isso faz com que essas instdncias ndo se propaguem para as proximas etapas, minimizando o
custo operacional do sistema. Ja a transformacgdo € essencial para impor uma estrutura inicial,

visto que a técnica aplicada na extracdo de informacao sera a classificacao hierdrquica.
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Capitulo 4

Construcao do Modelo

A importancia da gestdo dos servigos de telecomunicacdes dentro de uma empresa vao do
acompanhamento do uso dos servigos a reducao de custos para a empresa. Dada a complexidade
na mecanica e comercializagdo destes servicos, realizar este trabalho manualmente pode ser
ainda mais custoso, sobretudo para grandes empresas [Cavalcante 2009].

Pretendendo auxiliar na resolugdo de problemas como os descritos por [Cavalcante 2009],
tomando como base o modelo proposto no capitulo anterior e, considerando que uma fatura
telefonica contém intimeras pdginas de detalhamentos, fica praticamente invidvel realizar a ve-
rificacdo de informac¢des manualmente.

Este capitulo tem como objetivo apresentar os passos realizados para a constru¢cdo de um
sistema computacional capaz de extrair informacdes de faturas de telefonia mével corporativa
por meio do uso de classificadores hierarquicos. Serd apresentado o processo que € baseado na
obtenc¢do do corpus de faturas, a explanacdo das caracteristicas destes documentos, defini¢ao do

corpus de faturas para a realizag¢do deste processo, bem como o formulério de saida esperado.

4.1 Identificacao do Problema

O estudo das caracteristicas presentes nas faturas de telefonia mével corporativa foi reali-
zado sobre um corpus de 1200 faturas da operadora Claro Telecom Participacdes S.A., dispo-
nibilizadas pela empresa Orb it Sistemas, situada na cidade de Cascavel-PR. A coleta destes
documentos foi realizada mediante um termo de sigilo e confidencialidade, em razdo da pro-
tecdo de informacdes confidenciais dos clientes presentes nas faturas, de modo que nenhuma

informacao relacionada a dados pessoais de clientes e fornecedores, a exemplo de, mas nao



restritos a, nome e endereco, serdo utilizadas, tampouco divulgadas. Por esse motivo algumas
imagens deste trabalho tem seu conteddo borrado.

Optou-se por trabalhar com apenas uma operadora, devido ao fato de que o padrdo de orga-
nizacao dos dados de uma fatura podem diferenciar de uma operadora para outra. A construcao
do modelo proposto no Capitulo 3 fundamentou-se no estudo das caracteristicas contidas nas

faturas obtidas, discutidas ao longo da préxima secao.

Caracteristicas das Faturas

Para [Cavalcante 2009], a fatura telefonica trata-se de um documento complexo pelas se-

guintes razoes:
1. Sao excessivamente técnicas;
2. Tem um padrdo proprio;
3. Estao enquadradas em uma legislacdo especifica;
4. Refletem a complexa estrutura da operacao.

Estas razdes justificam a escolha de apenas uma operadora para a constru¢do do modelo
proposto, haja vista cada operadora ter o seu préprio formato. O formato dessas faturas apre-
senta, na pratica, uma grande variacao na sua estrutura, o que torna a extracao de informacao
neste dominio uma tarefa bastante trabalhosa. A partir de uma fatura telefénica mével corpo-
rativa, podem ser extraidas diversas informag¢des, como valores, hordrios, nimeros de origem e

destino, tipo de ligacdo, como mostra a Figura 4.1.
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Detalhamento de ligacdes e servicos do celular (#%) W &0

( Mensalidades e Pacotes Promocionais  (Continuacio) )
Descrigao Total (R$)
Consumo Compartilhado 0,00
Gestor Online - Controle Completa 5,08
Pacote llimitado Internet 5GB 47,35

Desconto Pacote llimitado Internet 5GB -44,51
Servico Claro DDD Nac 31,02
[ Total R$ 57,66

LigacGes Locais

Ligacbes para celulares de outras operadoras

Data Hora Origem(UF)-Destino Nimero Duragdo  Duragio Tarifa  Valor Valor
Efetiva (R$) Total (R$) Cobrado (R$)
16:21:42 : : : 13 0,00

Figura 4.1: Informacdes presentes em faturas telefonicas

O que ha de comum entre as faturas telefonicas € o seu objetivo de apresentar e detalhar os
gastos dos servicos de telecomunicacdes utilizados dentro de um determinado periodo. Estes
gastos sdo categorizados em dois grupos, gastos fixos e gastos varidveis.

Os gastos fixos estdo associados aos servigcos contratados. Neste contexto da fatura estdo
descritos os valores e franquias, bem como o periodo de vigéncia destes servi¢os. Ja os gastos
varidveis estdo associados a consumos nao previstos na contratagdo e que sao tarifados de forma
avulsa, gerando um gasto acima do contratado.

A fim de obter mais detalhes sobre estes gastos, a maior parte da fatura destina-se ao de-
talhamento de cada item consumido. Um item pode ser uma ligacdo, uma mensagem ou um
trafego de internet e o detalhamento de cada item traz informag¢des como horario em que o item
foi consumido, nimero que o consumiu, origem e destino do consumo, valor cobrado, dentre
outros.

A extragdo das informacdes contidas nestes detalhamentos possui como principal motiva-
cdo a criagdo de uma base de dados capaz de fornecer uma ferramenta util para servicos de
auditoria e consultoria na drea de Gestdao de Custos em Telecomunicag¢des, trazendo mais pra-
ticidade e qualidade, uma vez que o profissional da drea ndo precisaria consultar e analisar tais
informacdes de forma manual.

A fim de escolher a técnica mais adequada a tarefa de Extracao de Informacao, é necessario
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antes investigar as caracteristicas do texto presentes em uma fatura telefonica.

Tipo e caracteristicas do texto

O texto de uma fatura telefonica € do tipo semi-estruturado e possui as seguintes caracteris-

ticas:

e Campos ausentes: As secOes das faturas telefonicas, em geral, ndo possuem informagdes
para preencher todos os campos do formulério de saida. Por exemplo, o campo tarifa en-
contrado em descri¢des de utilizagdo pode ndo aparecer em determinados itens presentes

na fatura.

e Estilo telegrafico: Muitas das palavras que aparecem em um titulo de ligacao estdo abre-

viadas. Por exemplo: Recebidas (Rec.), Longa Distancia (LD.) e etc.

e Auséncia de delimitadores precisos: Nao existem delimitadores que definam com certeza
onde comeca e onde termina cada campo a ser extraido da fatura. Alguns delimitadores,
como o espaco entre os itens, também podem aparecer no meio de um campo a ser ex-
traido, como ocorre muitas vezes com o campo "Origem(UF)-Destino"que pode conter

nomes de cidades compostos, como "Sao Paulo".

e Hierarquia de topicos: As faturas telefOnicas apresentam em seu contetido uma hierarquia
de itens que devem ser levados em consideragdo para que se consiga obter corretamente
a informacao desejada. Titulos de ligagdes locais por exemplo podem contem subtitulos
como Ligacdes a cobrar, que devem ser e extraidas em conjunto, para que se consiga obter

a informacdo corretamente.

Todas essas caracteristicas foram determinantes para a elaboragdo do modelo proposto. Em
especial a caracteristica de Hierarquia de topicos, que motivou a utilizacdo da técnica de Clas-
sificacdo Hierarquica.

Conhecendo a finalidade de uma fatura telefonica, obtendo um dominio razoavel a respeito
do seu conteddo e identificando as principais caracteristicas do texto presente em uma fatura, é
possivel agora definir um formulério de saida que devera ser preenchido no processo de Extracao

de Informacao.
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Definicao do Formulario de Saida

O formulério de saida define as informagdes que podem ser extraidas a partir de uma fa-

tura telefOonica. Para definicdo deste formuldrio, utilizaremos os campos que possuem maior

importancia dentro das faturas, identificados e explicados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Campos do formuldrio de saida a serem preenchidos pelo sistema de EI

Campo Descricao

Tipo Tipo do detalhamento apresentado (Plano; Pacote; Consumo; Geral; Desconto)

Descricdo Descrigdo do item extraida da prépria linha (Nome de Plano; Nome de Servico; Nome Descontos)
Modalidade Modalidade utilizada(Voz; Dados; SMS; MMS; Outros Servicos; Geral)

Subtipo do Servico

Especificagdo mais detalhada do Tipo(Local; Longa Distancia; Internacional; Exterior; Servico)

Data

Data do consumo

Hora Hora do consumo

Tipo do Terminal Tipo de aparelho utilizado (Fixo; Mével; Rddio; Nenhum)

Deslocamento Se a utilizagdo foi feita em deslocamento,ou seja,fora de sua area de registro (Sim; No)

A Cobrar Se a utilizagdo foi feita a cobrar (Sim; Néo)

Grupo Se a qtilizagﬁo foi feita para dentro do grupo, ou seja,para nimeros do mesmo CNPJ, ou para os
demais(Intragrupo; Extragrupo)

Realizada Se a ligacdo foi realizada ou recebida (Realizada; Recebida)

CSP O Cdédigo de Selecdo de Prestadora utilizado (TIM-41; GVT-25)

Numero do Acesso

Numero ao qual a descrigdo se refere

Numero Destino

Numero que recebeu a ligagdo

Operadora Se a ligacdo foi para um nimero de mesma operadora (Mesma; Outra)
Cobranga O tipo de cobranga que foi realizada (Isento; Franquia; Exedente)
Utilizacao Valor de utilizagao referente a unidade do consumo

Unidade Unidade do consumo (Minutos; Envios; MegaBytes)

Tarifa Valor referente a tarifa praticada do consumo

Valor Total Valor total do servico

Valor Cobrado Valor cobrado pelo servico

A técnica escolhida para realizar o pré-processamento usa a classificagdo plana (comum) e

a técnica escolhida para realizar a tarefa de Extracdo de Informacao usa a Classificacdo Hierdr-

quica descrita no Capitulo 2.

Como j4 discutido, a classificacdo, tanto plana quanto hierdrquica, sdo processos supervisi-

onados e necessitam de um conjunto (corpus) etiquetado de faturas para treinar seus classifica-

dores, a fim de alcancar o objetivo definido na tarefa a ser executada.

Antes de abordar a construcdo da etapa de pré-processamento e da tarefa de Extracdo de

Informacdo, a Secdo 4.2 apresenta o processo de etiquetagem do corpus de faturas selecionado

para este trabalho.
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4.2 Etiquetagem do Corpus de Faturas

Conforme dito na Se¢do 2.2.4, um classificador é capaz de classificar uma entrada de texto
ou instancia em uma etiqueta ou classe predefinida. Para tanto, € necessdrio treind-lo com um
conjunto de instincias j4 etiquetadas. Neste trabalho, o processo de classificacdo da etapa de
pré-processamento e da tarefa de extracdo de informacdo requer que a fatura telefonica seja
dividida em varias instancias de texto (linhas da fatura), que serdo submetidas primeiramente a
etapa de pré-processamento, para avaliar se as mesmas sdo relevantes ou irrelevantes, e poste-
riormente ao processo de extracdo de informacgdo, a fim de extrair da instancia as informagdes
que deverdo preencher o formuldrio de saida descrito anteriormente.

O corpus etiquetado de fatura utilizado neste trabalho, também compreendido como uma
base de conhecimento, armazenard para cada instancia, duas classes, denominadas Classe Es-
trutural e Classe de Informacdo, onde a primeira tem como objetivo orientar a etapa de pré-
processamento e a segunda é usada para orientar a tarefa de extracao de Informacao.

A etiquetagem foi realizada utilizando engenharia do conhecimento e tomou como base
o estudo realizado na identificacdo do problema. As ferramentas e tecnologias utilizas para
a construcdo do sistema, bem como para realizar a etiquetagem do corpus, foram o SGBD
PostgreSQL, utilizado para armazenar as informagdes no banco de dados, a linguagem de pro-
gramacdo Java, bem como a biblioteca Itext, utilizada para construcao, leitura e manipulagdo
de documentos em formato PDF. As préximas secdes apresentam o processo de defini¢do das

classes estruturais e de informacao.

4.2.1 Definicao das Classes Estruturais

As classes estruturais t€m como objetivo representar a relevancia e o nivel hierdrquico de
cada uma das instancias de uma fatura. A relevancia é importante para a limpeza do documento,
de modo a filtrar as instincias que ndo sdo relevantes para a tarefa de Extracdo de Informacao.
Ja o nivel hierdrquico € essencial para a etapa de transformagdo onde uma estrutura inicial em
formato de arvore é imposta sobre as instancias relevantes.

Neste contexto, as classes estruturais que proporcionam a realizacdo do pré-processamento

sdo:
e NIVEL-1: Instancias que possuem um grau mais externo dentro da fatura, como € o caso
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da linha "Detalhamento do Celular";

NIVEL-2: Instancias que identificam tépicos internos aos de NIVEL-1. Exemplo: "Ser-

vigos (Torpedos, Hits, Jogos, etc)";

NIVEL-3: Instancias que identificam tépicos internos aos de NIVEL-2. Exemplo: "Dados
(MB)II;

FOLHA: Identifica as instancias mais internas presentes nas faturas, ou seja, aquelas que

contém descri¢des de contratagdo e de utilizacao.

LIXO: Instancias que apresentam caracteristicas que as diferenciam das linhas importan-

tes da fatura.

A distingdo entre os itens de nivel 1, 2 e 3 foram realizadas sem maiores complexidades,

em razdo da discrepancia de caracteristicas existentes entre eles e as outras instancias presentes

na fatura. Em contrapartida, houve dificuldade para diferenciar classes de nivel folha e lixo,

devido ao fato de se apresentarem de forma semelhante. Um exemplo dessa complexidade pode

ser visualizada na Figura 4.2, onde € possivel perceber que as linhas possuem similaridade, e

para diferencia-las € necessario o uso de caracteristicas para sua identificacdo. Algumas das

caracteristicas utilizadas para discernir as linhas, sdo:

As linhas que possuem o caractere $ foram consideradas ndo-relevantes para a extragao

de informacgdes, visto que as linha relevantes ndo apresentam esse tipo de caractere.

Linhas que apresentam as caracteristicas de nimeros de pagina e a palavra "(continu-
acdo)"foram consideradas irrelevantes para a extragdo, pelo fato de ndo apresentarem

informacdes pertinentes.

Itens como quebra de pédgina, e simbolos que identificam objetos como retangulos

("FFF"), sites, cddigos de barras, etc. foram identificados como "LIXO".

Instincias que apresentam dois espagos consecutivos, € instancias que apresentam espa-
c¢os no final de sua cadeia de caracteres, como visto respectivamente nas linhas 1 e 3 da

Figura 4.2, também foram identificadas como "LIXO".
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Linha com Lixos Linha Relevante

1 Ligacies para celulares Claro Ligacfes para celulares Claro

2 Desconto Pacote Ilimitado Internet #GB - - - - RS -#,#4 - |Deaconto Pacote Ilimitado Internet #GB -#,# -4, 4 - -4, 4 - -4, 4
3 Pacote Ilimitado Internet Pacote Ilimitado Internet

4 Assinatura Flanc 5cb Medida R$ #,% RS #,4# R§ &, # Rs &, % Assinatura Planc Scb Medida #,% #.# &, # - #,#

Figura 4.2: Amostra de similaridade entre linhas de lixo e folha

Ap6s a compreensdo das instancias (linhas), as que obtiveram identificagdo de LIXO, foram

descartadas das proximas etapas de EI.

4.2.2 Definicao da Classe de Informacao

Nesta etapa foi acrescentada uma etiqueta que corresponde a uma classe escolhida com base
no tipo da linha. Essa etiqueta serve para identificar o tipo de informacdo que serd preenchida
no formuldrio de saida. Deve-se lembrar que essa etiqueta nao identifica diretamente o campo
a ser preenchido, e sim informacdes que podem ser usadas como base para preencher diversos
campos. A explanagdo das etiquetas usadas para identificar as linhas sdo apresentadas na Tabela

4.2.
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Tabela 4.2: Etiquetas usadas na etiquetagem das classes de informacao

Etiqueta

Descricao

A COBRAR-RECEBIDA

Identifica que uma ligacéo foi recebida de forma a cobrar

CONSUMO

Consumos de forma geral que foram realizados na fatura

CONSUMO-EXTERIOR

Consumos realizados no exterior

CONSUMO-VOZ

Consumos do tipo voz

CONSUMO-VOZ-INTERNACIONAL

Consumos internacionais do tipo voz

CONSUMO-VOZ-LD

Consumos de longa distancia do tipo voz

CONSUMO-VOZ_LOCAL

Consumos locais do tipo voz

CONSUMO-VOZ-MESMA OPERADORA

Consumos para a mesma operadora do tipo voz

CONSUMO-VOZ-SERVICO

Consumos de servicos do tipo voz

DADOS Dados utilizados (MegaBytes)
DESLOCAMENTO Ligacdes em deslocamento
DESLOCAMENTO-RECEBIDA Ligacdes recebidas em deslocamento
DETALHAMENTO Detalhamento de nimeros de um celular

DOC-FINANCEIRO

Identificacdo de documentos financeiros

EXTRAGRUPO-MESMA OPERADORA

Ligagdes extragrupo para a mesma operadora

FIXO Ligacdes feitas/recebidas de telefones fixos
INTRAGRUPO-MESMA OPERADORA Ligagdes feitas para celulares do mesmo grupo e da mesma operadora
LD Ligagdes longa distancia

MENSALIDADES E PACOTES Identificacdo de mensalidades e pacotes

MESMA OPERADORA Itens utilizando a mesma operadora

MESMO CSP Itens utilizando o mesmo cédigo de selecdo de prestadora
NOTA FISCAL Identificacdo de notas fiscais

OUTRA OPERADORA Itens utilizando outra operadora

OUTRO CSP Itens utilizando outro cédigo de selecdo de prestadora
OUTROS SERVICOS Outros servigos utilizados

RADIO Itens utilizando radio (Ex: Nextel)

SMS Mensagens enviadas/recebidas

TZ Itens de tarifa zero (Sem custo)

TZ-MESMA OPERADORA Tarifa zero com a mesma operadora

TZ-MESMO CSP Tarifa zero com o mesmo c6digo de selecdo de prestadora

vOozZ Ligacdes do tipo voz

VOZ-RECEBIDA Ligag¢des do tipo voz que foram recebidas

Deve-se lembrar que cada linha pode ser encontrada em vérias secoes diferentes da fatura,
ou seja, pode possuir mais que um pai, € também pode possuir vérias classes associadas a sua
classe original. Um exemplo deste tipo de etiquetagem pode ser visualizado na Figura 4.3.

Linha

Ligagdes com o Codigo # - Embratel

Classe Original
CONSUMO-VOZ-LD, CONSUMO-VOZI-INTERNACIONAL
CONSUMO-VOZ-LD, CONSUMO-VOZI-INTERNACIONAL
CONSUMO-VOZ-LOCAL
CONSUMO-VOZ-LOCAL, CONSUMO-VOI-LD

Ligagdes com o Codigo # - Telefdnica
Ligagdes para celulares Claro

WM e

Ligagdes recebidas a cobrar

Figura 4.3: Exemplo de etiquetagem utilizando a classificacdo de forma hierdrquica em linhas
nao folha

Como pode ser observado na Figura 4.3, alguns itens possuem mais de uma classe origi-
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nal associada, essas classes sdo separadas por virgulas para melhor identificacdo nas proximas
etapas. Deve-se atentar de que as classes apresentadas na figura nao sdao Folhas, ou seja, suas
classes nao identificam que tipo de item deve ser extraido. Um exemplo da classificacdo de

forma hierdrquica para linhas do tipo Folha, podem ser visualizadas na Figura 4.4.

Linha Classe Original
1 Pacote Ilimitado Internet #GB - de #/#/%# a #/4/%# %, % PACOTE, VALOR-COBRADD
2 |#/% #:#:% SEo Paulo-Promissan #-#-2 #:%:% #:4:4 #,% #,% DATR, HORA, NUMERO, DURLCAO-EFETIVA, DURACAQ, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRLDO
3 #/# Diaria de Internet Eurcpa Holanda /T-Mobile #,# #,# DRTR, VALOR-TOTAL,VALOR-CCERRDO
4 Ligacdes para telefones fixos #.%,% #, % #,# #,# - #.4,%# |CONSUMO,VALCR
5 |Chile /Entel ECS # # #,% #,% #,% QUANTIDADE, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO
6 Gegtor Online - Controle Completo #,# PLCOTE, VALOR

Figura 4.4: Exemplo de etiquetagem utilizando a classificacdo de forma hierdrquica em linhas
folha

Na Figura 4.4 € possivel observar que a classe original apresenta um formato identificando
quais os itens existentes na linha e quais devem ser extraidos para que seja possivel preencher
o formulério de saida. Apds a elaboracdo do formuldrio de saida e a etiquetagem do corpus de

faturas pelos dois métodos, € possivel avancar para a etapa de Pré-Processamento.

4.3 Pré-Processamento

O corpus utilizado contém faturas que foram geradas com variagdes em sua estrutura, como
a ordem de algumas se¢des aparecerem inversamente, a exemplo da se¢do de Notas Fiscais,
que podem aparecer antes, durante ou depois de um detalhamento de nimero. Nesta etapa,
os dados normalmente dispostos em formato inadequado, sdo preparados para que possam ser
utilizados pelo algoritmos de extracdo de padrdes. Diversas tarefas sdo executadas nesta etapa,

como limpeza, transformacao e redugdo de dados.

e Transformacdo: Com a finalidade de superar quaisquer limitagdes presentes nos algorit-
mos de extracdo de padrdes, pode ser necessario modificar a representacdo dos dados.
Como a correcdo de erros provenientes da leitura das faturas utilizando a biblioteca iText,

que faz a conversao de arquivos no formato PDF para o formato TXT.

e Limpeza: Os dados coletados podem apresentar diversos problemas, entre eles instan-
cias com valores desconhecidos, incorretos ou invalidos, sendo, portanto, importante a

realizacdo de uma limpeza nestes dados.
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e Reducdo: Em funcdo de limitagdes de memoria e tempo de processamento € necessario
aplicar métodos para redug@o dos dados. Como a criacdo de uma mdscara, para substituir
os itens em formato numérico por um caractere "#". Exemplo: (35,14 em #.#). Essa,
auxilia na diminuicdo da quantidade de linhas iguais apresentadas na fatura, e que sao

armazenadas em um banco de dados como base de conhecimento.

A biblioteca utilizada na maior parte dos casos realiza perfeitamente a conversao. Entretanto
em algumas situacdes podem ocorrer alguns erros, como separar palavras que visualmente de-
veriam estar na mesma linha.

A ideia de mascarar um conjunto de caracteres, para a tarefa de etiquetagem/extracdo, surgiu

das seguintes observacgdes:

e Devido as linhas de detalhamento serem muito parecidas, isso diminuiria a quantidade de

itens praticamente idénticos da base de conhecimento;

e A padronizacdo de caracteres ndo afetaria o resultado do sistema de extracdo, ou seja, as

informacdes que deveriam ser extraidas, com ou sem padronizagdo, seriam as mesmas.

4.3.1 Classificador utilizado para limpeza

Com o objetivo de realizar a etapa de limpeza e identificar as linhas relevantes no processo
de EI, utilizou-se um classificador bayesiano linear. Como explicado no Capitulo 2 um clas-
sificador, independente de seu formato, necessita extrair caracteristicas, a fim de realizar os
calculos para determinar a qual classe certo objeto pertence.

A extracdo das caracteristicas utilizadas neste processo foram baseadas no estudo sobre o
formato das faturas telefOnicas, que identifica por exemplo quais os itens relevantes, e como

identificd-los. O conjunto dessas caracteristicas pode ser visualizado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Identificacdo de caracteristicas para o classificador de limpeza

Caracteristica Descricao da caracteristica
Titulos Conter padrio de titulo (Nota Fiscal, Documento Financeiro, etc.)
Tem-Cifrao Possuir a0 menos um simbolo $
Alfa-Numérico Conter tanto letras quanto ndmeros

Tem-Sequencia-EouF | Mais que dois (E) ou (F) consecutivos
Possuir padrao de lixo como "(continuag¢io)"ou outros lixos, como
"Pag #/#"ou sequencia de letras que formam o cddigo de barras

Tem Padrio Lixo
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Para o treinamento do algoritmo foram utilizados 1100 documentos, e para testes foram
utilizados os 100 documentos restantes, do total do corpus disponibilizado pelo engenheiro do
conhecimento. Ambos os documentos foram escolhidos com base em uma fun¢do de aleato-
riedade, implementado no sistema. O resultado médio entre as faturas de teste utilizando o
algoritmo bayesiano foi de 96,7% de acerto entre os itens classificados.

A porcentagem média de erros de 3,3%, di-se em relacdo ao nimero de termos etiquetados
como lixo presentes no corpus etiquetado, o que torna itens que raramente aparecem nas faturas,
€ que nao apresentam caracteristicas de lixo, como nao-relevantes. Isso deve-se ao fato, da
utilizagdo de um unico classificador linear, que nio consegue identificar com precisio a classe
resultante de alguns itens, devido a propor¢do de itens ndo-relevantes ser maior do que outras.

E importante observar que diante deste resultado, pode-se concluir que a classificagio das
informacdes contidas, foram de alta precisdo, o que eleva a confianca para a utilizagdo de clas-
sificadores no processo de classificagdo hierarquica. No entanto, no caso deste trabalho, como
tratam-se de faturas telefonicas, que apresentam valores monetarios que devem ser extraidos
corretamente para nao comprometer o resultado apresentado ao usudrio, € requisito que a taxa
de acerto seja de 100%. Portanto, optou-se por utilizar a associacao direta com a base de co-
nhecimento ja corretamente etiquetada, o que impossibilita a propagacdo de erros para a etapa

de Extracao de Padrdes.

4.4 Extracao de Padroes

Com a representacdo dos documentos ja em um formato adequado e limpo € possivel aplicar
o método para a extracdo de padrdes tteis e interessantes presentes nos documentos, de forma
que o conhecimento extraido atenda aos objetivos e requisitos do sistema e descritos na etapa
de Identificacdo do Problema.

Com a base de conhecimento j4 etiquetada, apresentando informagdes de classes que podem
ser usadas para a construcdo da arvore e a fragmentacdo das folhas, este trabalho fez uso da
técnica de classificacio hierarquica por né pai.

Essa técnica, explicada no Capitulo 2, tem como objetivo criar um classificador linear para
cada n6 pai encontrado na arvore, identificando sua classe atual. Ao total, foram construidos

32 classificadores bayesianos, que obtiveram individualmente uma taxa de 100% de acerto na
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classificagdo dos itens presentes nos documentos. Suas descri¢des, caracteristicas, bem como
algumas expressoes regulares usadas para identifica-las, podem ser visualizados nas tabelas do

Apéndice A.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as etapas utilizadas para a constru¢ao do modelo abordado, suas de-
finicOes, caracteristicas necessdrias, tanto para a limpeza quanto para a distin¢do das instancias
dos documentos.

Apresentou o formulédrio de saida que serd utilizado na etapa de experimentos, para ar-
mazenar as informacdes relevantes extraidas pelo sistema. Abordou-se também, as regras de
etiquetagem aplicadas para a defini¢do das classes utilizadas na classificagdo.

Atenta-se a dificuldade da aplicac@o de uma classificacao plana, utilizando apenas um classi-
ficador para todo o documento, devido a grande quantidade de instincias distintas encontradas,
e que possuem caracteristicas semelhantes, o que pode fazer com que o classificador retorne
respostas confusas. Por esse motivo € utilizada e abordada a técnica de classificagdo hierar-
quica, que separa as instancias encontradas em determinados classificadores, melhorando seus

resultados.

43



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Este capitulo tem como objetivo descrever como foram elaborados os experimentos e 0s
dados utilizados, apresentando as etapas seguidas para a realiza¢do do processamento dos docu-
mentos utilizados. Além disso, é apresentada uma andlise dos resultados obtidos com a aplica-
cdo da técnica de aprendizado de méaquina utilizando classificadores hierarquicos, comparando

os resultados obtidos sob diferentes conjuntos de treinamento.

5.1 Obtencao e distribuicao dos dados

Os dados utilizados nos experimentos deste trabalho foram obtidos através da empresa Orb
it Sistemas como ja apresentado no capitulo anterior, onde constam um total de 1200 faturas
telefonicas. Os experimentos foram realizados inicialmente utilizando um composto de 1195
faturas para treinamento e 5 faturas para testes, as quais foram selecionadas aleatoriamente entre
o corpus total disponibilizado.

O critério de avaliacdo do sistema de extragcao foi baseado em duas varidveis: N Revelantes
expressa o nimero de informacgdes relevantes que devem ser extraidas da fatura. Essas infor-
macodes sdo identificadas previamente com a ajuda do especialista no dominio, que verifica
manualmente a quantidade de informagdes presente nos documentos; e NCorretos se refere ao
nimero de informacdes totais extraidas corretamente e armazenadas no formuldrio de saida. A
partir deste critério € possivel avaliar a precisdo do sistema. Em EI, precisdo se refere a relacao
percentual entre a quantidade de informagdes que devem ser extraidas corretamente e a quan-
tidade de informagdes totais que foram extraidas dos documentos, e é expressa pela Equacao

5.1.



N Revelantes

1
NCorretos -1

preciso =

Tabela 5.1: Informacdes das faturas telefonicas utilizadas para testes

Nome Documento | N paginas | N de linhas | Valor Documento
Fatura-Teste 1 23 2122 1.297,96 R$
Fatura-Teste 2 13 940 342,67 R$
Fatura-Teste 3 136 8820 10.732,63 R$
Fatura-Teste 4 128 8865 6.472,20 R$
Fatura-Teste 5 72 4991 5.183,61 R$

5.2 Experimentos

Esta secdo apresenta uma avaliagdo geral dos resultados, abordando inicialmente o processo
de andlise visual dos dados e classificacdo por meio de consultas no PostgreSQL, SGBD uti-
lizado para armazenar as informacdes extraidas das faturas. Ao final, € avaliada a solugdo do

processo de extracdo de informacao no escopo das atividades desenvolvidas neste trabalho.

5.2.1 Experimento 1

O primeiro experimento fez uso de 1195 documentos para treinamento, e 5 para testes. Com
o objetivo de avaliar a precisdo final do sistema de EI utilizando a classificagdo hierarquica,
fazendo uso de uma quantidade significativamente grande de documentos para treinamento.

As Tabelas 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 ¢ 5.7 mostram a precis@o média por informag¢des obtidas
pelo sistema, bem como informagdes relacionadas a cada uma das cinco faturas testadas. Pode-
se observar que o resultado obtido em ambos os casos foi de 100% na precisdo da extragao,

utilizando o conjunto de caracteristicas ja citado.

Tabela 5.2: Informacdes de itens extraidos e quantidade de lixos presentes nas faturas

Nome Documento | N linhas | N Itens Extraidos | Itens Lixo | Valor Documento
Fatura-Teste 1 2122 1144 978 1.297,96 R$
Fatura-Teste 2 940 478 462 342,67 R$
Fatura-Teste 3 8820 4239 4581 10.732,63 R$
Fatura-Teste 4 8865 5054 3811 6.472,20 R$
Fatura-Teste 5 4991 2214 2214 5.183,61 R$
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Observa-se que a quantidade de lixo presente em uma fatura € relativamente grande em
comparacao ao total de itens relevantes que devem ser extraidos, a fim de preencher o formulario
de saida. Esse resultado comprova que a etapa de limpeza de itens ndo relevantes para a extracao
¢ de extrema importancia. Por minimizar o custo de processamento e tempo necessarios a
realizagdo do experimento, uma vez que a quantidade de entradas e comparagdes necessarias
nos classificadores é diminuida.

As Tabelas 5.3,5.4,5.5, 5.6, 5.7 apresentam os resultados referentes as informagdes contidas
nas faturas em comparagao com os resultados obtidos por meio de consultas no SGBD Postgres.
Destaca-se o bom desempenho da estratégia proposta - Classificadores Hierarquicos, utilizando
a Classificac¢do por né pai, que conseguiu obter um resultado de 100% de extrag@o no teste com

as cinco faturas.

Tabela 5.3: Documento 1 - Precisdo do sistema em relag@o aos itens extraidos

Quantidade | Total itens | Itens Extraidos | Total na Fatura | Total Extraido | Precisdo
Nota Fiscal 2 24 24 1185,31 1185,31 100%
Doc-Financeiro 1 1 1 112,65 112,65 100%
Ligacoes Locais 8 714 714 64,30 64,30 100%
Longa Distancia 5 248 248 120,92 120,92 100%
Internacionais 2 7 7 23,70 23,70 100%
Servicos 2 17 17 3,66 3,66 100%

Tabela 5.4: Documento 2 - Precisdo do sistema em relagdo aos itens extraidos

Quantidade | Total itens | Itens Extraidos | Total na Fatura | Total Extraido | Precisao
Nota Fiscal 2 18 18 326,59 326,59 100%
Doc-Financeiro 1 1 1 16,08 16,08 100%
Ligacdes Locais 3 353 353 41,79 41,79 100%
Longa Distancia 2 62 62 0,00 0,00 100%
Servicos 2 6 6 0,30 0,30 100%

Tabela 5.5: Documento 3 - Precisdo do sistema em relagdo aos itens extraidos

Quantidade | Total itens | Itens Extraidos | Total na Fatura | Total Extraido | Precisao
Nota Fiscal 4 40 40 8423,45 8423,45 100%
Doc-Financeiro 1 4 4 2309,28 2309,28 100%
Ligacoes Locais 3 2311 2311 311,03 3011,03 100%
Longa Distancia 2 670 670 375,31 375,31 100%
Servicos 2 29 29 5,52 5,52 100%
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Tabela 5.6: Documento 4 - Precisdo do sistema em relagdo aos itens extraidos

Quantidade | Total itens | Itens Extraidos | Total na Fatura | Total Extraido | Precisao
Nota Fiscal 7 20 20 4765,09 4765,09 100%
Doc-Financeiro 1 3 3 1707,11 1707,11 100%
Ligacdes Locais 57 2207 2207 0,00 0,00 100%
Longa Distancia 2 2308 2308 0,00 0,00 100%
Servicos 10 16 16 0,00 0,00 100%

Tabela 5.7: Documento 5 - Precisdo do sistema em relagdo aos itens extraidos

Quantidade | Total itens | Itens Extraidos | Total na Fatura | Total Extraido | Precisao
Nota Fiscal 3 25 25 4723,52 4723,52 100%
Doc-Financeiro 1 2 2 460,10 460,10 100%
Ligacoes Locais 22 1925 1925 0,00 0,00 100%
Longa Distancia 18 369 369 0,00 0,00 100%
Servicos 10 28 28 0,00 0,00 100%

A Tabela 5.6 mostra uma fatura que se difere das outras visto que apresenta um total de
sete notas fiscais, apresentando se¢des que ndo possuem itens internos, e portanto, ndo foram
extraidos. Isso ocorre muitas vezes por um erro na geracdo da fatura por parte da operadora.
Essas sec¢des nao interferem no resultado do sistema, ja que como ndo contém itens internos, e
ndo possuem um valor monetdrio a ser extraido.

A Tabela 5.7 indica que o valor total extraido da fatura, somando o documento financeiro
e as notas fiscais é de R$ 5183,62, sendo seu valor real como apresentado na Tabela 5.1 R$
5183,61. Essa discrepancia pode ser identificada pelo fato da fatura conter um Crédito Anterior
no valor de R$ -0,01, que ndo esta presente em uma sec¢do relevante, e por esse motivo nao foi

extraido.

5.2.2 Experimento 2

Com o intuito de demonstrar a precisao do sistema utilizando um conjunto de treinamento
menor que o apresentado no primeiro experimento, essa segunda etapa de testes utiliza uma
variacdo na quantidade de documentos usados na etapa de treinamento do sistema, sendo res-
pectivamente 100, 200, 400, 800 e 1000 faturas, aplicadas para cada um dos 5 documentos
utilizados nos testes.

As Tabelas 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 mostram a precisdo na extracdo de informacdes nas

mesmas cinco faturas utilizadas no teste anterior.
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Tabela 5.8: Precisdo do sistema utilizando 100 documentos para treinamento

Tempo Treinamento (ms) | Tempo Teste (ms) | Instancias Treino | Instancias Teste | Precisao
Documento-1 30927 3580 1358057 2122 100%
Documento-2 30856 2264 1358057 940 100%
Documento-3 30915 5336 1358057 8820 100%
Documento-4 30924 5325 1358057 8865 100%
Documento-5 30855 3899 1358057 4991 100%

Tabela 5.9: Precisdo do sistema utilizando 200 documentos para treinamento

Tempo Treinamento (ms) | Tempo Teste (ms) | Instancias Treino | Instincias Teste | Precisao
Documento-1 60549 3415 3456758 2122 100%
Documento-2 60536 2235 3456758 940 100%
Documento-3 60485 5332 3456758 8820 100%
Documento-4 60554 5315 3456758 8865 100%
Documento-5 60549 3844 3456758 4991 100%

Tabela 5.10: Precis@o do sistema utilizando 400 documentos para treinamento

Tempo Treinamento (ms) | Tempo Teste (ms) | Instancias Treino | Instancias Teste | Precisao
Documento-1 140771 3578 8284116 2122 100%
Documento-2 140689 2224 8284116 940 100%
Documento-3 141068 5332 8284116 8820 100%
Documento-4 141005 5332 8284116 8865 100%
Documento-5 140884 3890 8284116 4991 100%

Tabela 5.11: Precisdo do sistema utilizando 800 documentos para treinamento

Tempo Treinamento (ms) | Tempo Teste (ms) | Instancias Treino | Instancias Teste | Precisao
Documento-1 223966 3486 13314227 2122 100%
Documento-2 224056 2243 13314227 940 100%
Documento-3 224104 5343 13314227 8820 100%
Documento-4 223969 5377 13314227 8865 100%
Documento-5 223978 3868 13314227 4991 100%

Tabela 5.12: Precisdo do sistema utilizando 1000 documentos para treinamento

Tempo Treinamento (ms) | Tempo Teste (ms) | Instancias Treino | Instancias Teste | Precisao
Documento-1 358112 3512 22537473 2122 100%
Documento-2 357865 2239 22537473 940 100%
Documento-3 358115 5320 22537473 8820 100%
Documento-4 357854 5420 22537473 8865 100%
Documento-5 358012 3888 22537473 4991 100%

Pode-se observar que a precisao do sistema, mesmo utilizando um conjunto de treinamento

reduzido, mantém-se idéntica. Porém, como esperado, a medida que a quantidade de documen-

tos utilizados aumenta, o tempo de execugdo cresce, pelo fato de ser necessdria a leitura de cada

um dos elementos encontrados nos documentos, pelo sistema extrator de informacao.
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5.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os resultados dos testes realizados com o sistema desenvolvido
neste trabalho. Realizou-se cinco testes utilizando faturas distintas, com o intuito de avaliar o
comportamento do sistema sob diferentes condi¢des de teste.

O experimento mostrou um desempenho significativo do sistema utilizando a mesma quanti-
dade de documento para treinamento em ambos 0s cinco casos de teste, totalizando um resultado
de 100% na extracdo das informacdes.

O segundo experimento realizado mostrou a precisdo obtida pelo sistema com diferentes
tamanhos do conjunto de treinamento, observando que a taxa de acerto do sistema se manteve
alta, mesmo utilizando uma quantidade relativamente menor de faturas de treinamento.

Percebe-se que devido a quantidade de elementos encontrados nas faturas e a leitura de
todos eles utilizando a biblioteca iText, o tempo de execucdo aumenta linearmente a medida
que aumenta-se a quantidade de arquivos usados para treinamento.

Os resultados obtidos pelo sistema nao puderam ser comparados com outros trabalhos de

extracao de informagdo, por serem inexistentes trabalhos relacionados com essa area.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi a constru¢do de um sistema para realizar a extracdo de in-
formacdo de faturas de telefonia mével corporativa por meio de uma abordagem baseada em
aprendizagem de maquina. Para isso, foi realizado um estudo das principais técnicas utilizadas
pelos sistemas wrappers para extracio de informacao.

Este estudo possibilitou a criagdo de um sistema que utiliza uma abordagem de classifica-
cao hierarquica utilizando para isso classificadores bayesianos. Como mostrado, esse sistema
conseguiu obter uma classificacdo eficaz de 100% para a tarefa proposta, porém utilizando a as-
sociacdo direta com a base de conhecimento na etapa de pré-processamento, mais precisamente

na etapa de limpeza.

6.1 Contribuicoes

A principal contribui¢do deste trabalho foi a utilizagdo de uma abordagem de classificagdo
hierarquica para a extracdo de informacdo em faturas de telefonia mével corporativa por meio de
um wrapper que utilizou um conjunto de classificadores bayesianos. Foram realizados diversos
experimentos que mostraram que, no dominio das faturas telefonicas, esta abordagem consegue
extrair as informacdes especificadas pelo usudrio com precisao.

Foi desenvolvido um sistema para EI em faturas telefonicas capaz de lidar com variados
formatos de estruturacdo, e que pode vir a ser utilizado na pritica em empresas que realizam a
gestdo dos servicos de telecomunicagdes, a fim de auxiliar no processo de tomada de decisdo.
Além disso, foi realizado um estudo das técnicas de extragdo de informagdo através de classi-

ficadores, aplicando-se no experimento deste trabalho. Foi abordado ainda que para esse tipo



de trabalho, por basear-se em auxiliar no processo de gestao de telecomunicacgdes, niao se pode
tolerar erros de extrag@o e/ou representacdo, como no processo de limpeza, que ndo gerou uma

taxa de acerto condizente em seu classificador.

6.2 Dificuldades

Uma das grandes dificuldades encontradas neste trabalho, foi o estudo e elaboragdo das
caracteristicas utilizadas pelos classificadores a fim de determinar os itens relevantes e ndo rele-
vantes dos documentos. Isso se deve ao fato de uma fatura telefonica possuir uma estrutura nao
regular e linhas bastante similares em seus topicos internos.

Primeiramente, tentou-se utilizar apenas um classificador linear para extrair as informagdes
de toda a fatura. Entretanto, pelo mesmo néo ter apresentado resultados satisfatorios, aplicou-se
a técnica de classificagdo hierdrquica, facilitando a elaboracao de caracteristicas e melhorando

o resultado final do sistema.

6.3 Trabalhos Futuros

O trabalho desenvolvido obteve resultados bastante satisfatérios para a tarefa de EI em fatu-
ras telefOnicas corporativas. Porém, sdo possiveis melhorias que podem nao apenas aprimorar
os resultados parciais do processo de extracdo atual, como facilitar o uso e diminuir o tempo da
atividade, principalmente na etapa de Extracdo de Padrdes. Sugestdes relacionadas com esses

procedimentos sdo apresentadas a seguir.

e Aprimoramento da etapa de limpeza utilizando HMM
Os Modelos de Markov Escondidos (HMM, do inglés Hidden Markov Models), segundo
[Rabiner e Juang 1986] s@o capazes de explorar naturalmente a ocorréncia dos padrdes
em sequéncia no texto de entrada para classifici-los de uma s6 vez, por meio de uma

classificacdo que maximize a probabilidade de acerto para todo o conjunto de padroes.

A ideia bésica, € realizar a combinacdo da etapa de limpeza gerando uma saida inicial
para o sistema, utilizando as técnicas de classificacdo, e depois refind-las por meio de um
HMM. Esse refinamento tem como objetivo, o melhoramento do resultado de limpeza,

sem que seja necessdria a consulta direta a base de conhecimento.
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e Aplicacao da técnica RBC na Extraciao de Informacao
O Raciocinio Baseado em Casos (RBC), segundo [Abel 1996] € uma técnica que busca
resolver novos problemas adaptando solugdes utilizadas para resolver problemas anterio-
res. Os sistemas RBC representam um dos grandes sucessos das pesquisas da inteligéncia
artificial, devido ao fato de apresentarem grande abrangéncia de aplicacio. Essa técnica,
ainda segundo [Abel 1996] se baseia na premissa de que seres humanos utilizam um raci-
ocinio analégico ou experimental para aprender a resolver problemas complexos. Neste
sentido, com o objetivo de melhorar os resultados obtidos na etapa de limpeza, e os re-
sultados da aplicacdo desta técnica podem ser comparados com os da extracao realizada

neste trabalho.
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Apéndice A
Construcao dos Classificadores

Classificador Raiz

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador Raiz: DE-
TALHAMENTO, NOTA FISCAL e DOC-FINANCEIRO. Possui trés caracteristicas, como

mostra a Tabela A.1.

Tabela A.1: Caracteristicas Classificador Raiz

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoDetalhamento booleano | Tem texto "detalhamento”
temNotaFiscal booleano | Tem texto "nota fiscal"
temDocumentoFinanceiro | booleano | Tem texto "documento financeiro"

Classificador Detalhamento

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador De-
talhamento: CONSUMO-EXTERIOR, CONSUMO, CONSUMO-VOZ-INTERNACIONAL,
CONSUMO-VOZ-LOCAL, CONSUMO-VOZ-MESMA OPERADORA, MENSALIDADES
E PACOTES, CONSUMO-VOZ-LD, CONSUMO-VOZ-SERVICO e CONSUMO-VOZ. Pos-

sui nove caracteristicas, como mostra a Tabela A.2.



Tabela A.2: Caracteristicas Classificador Detalhamento

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextolnterurbano booleano | Tem texto "interurbanas"
temTextoLocal booleano | Tem texto "locais"

temTextoMensalidades | booleano | Tem texto "mensalidades"
temTextolnternacionais | booleano | Tem texto "internacionais"

temTextoVideo booleano | Tem texto "video"
temTextoEspeciais booleano | Tem texto "especiais”
temTextoOnNet booleano | Tem texto "on net"
temTextoExterior booleano | Tem texto "exterior"
temTextoServicos booleano | Tem texto "servi¢os"

Classificador Mensalidade

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador Mensalida-
des. Diferente dos classificadores intermediarios mostrados acima, este classificador determina
a classe das linhas FOLHA, com: PLANO-VALOR, DESCONTO-VALOR, PACOTE-VALOR,
PACOTE, VALOR-COBRADO, GERAL, VALOR. Possui quatro caracteristicas, como mostra
a Tabela A.3.

Tabela A.3: Caracteristicas Classificador Mensalidade

Caracteristicas | Retorno Descricao
temTextoMulta booleano | Tem texto "multa"
temTextoPacote booleano | Tem texto "pacote"ou "pct"ou "bonus"
temTextoPlano booleano | Tem texto "plano"ou "assinatura"ou "pl."ou "consumo"
temTextoDesconto | booleano | Tem texto "desconto"

Classificador Consumo no Exterior

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Con-
sumo no Exterior: VOZ, DADOS, SMS, VOZ-RECEBIDA. Possui quatro caracteristicas, como

mostra a Tabela A 4.

Tabela A.4: Caracteristicas Classificador Consumo Exterior

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoFeitas booleano | Tem texto "feitas"
temTextoRecebidas | booleano | Tem texto "recebidas"
temTextoDados booleano | Tem texto "dados"
temTextoTorpedos | booleano | Tem texto "torpedos"
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Classificador Consumo

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Consu-
mos: DADQOS, SMS, OUTROS SERVICOS. Possui trés caracteristicas, como mostra a Tabela
A.S.

Tabela A.5: Caracteristicas Classificador Consumo
Caracteristicas | Retorno Descricao

temTextoDados booleano | Tem texto "dados"
temTextoTorpedos | booleano | Tem texto "torpedos"
temTextoServicos | booleano | Tem texto "servigos"

Classificador Consumo de Voz Internacional

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Con-
sumos de Voz Internacional: MESMO CSP. Possui apenas uma caracteristica, como mostra a

Tabela A.6.

Tabela A.6: Caracteristicas Classificador Consumo Voz Internacional
Caracteristicas Retorno Descricao

temTextoInternacionais | booleano | Tem texto "internacionais"

Classificador Consumo de Voz Local

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Con-
sumos de Voz Local: OUTRA OPERADORA, TZ-MESMA OPERADORA, DESLOCA-
MENTO, TZ, MESMA OPERADORA, RADIO, FIXO, A COBRAR-RECEBIDA. Possui sete

caracteristicas, como mostra a Tabela A.7.

Tabela A.7: Caracteristicas Classificador Consumo Voz Local

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoOutras booleano | Tem texto "outras"
temTextoTarifaZero booleano | Tem texto "tarifa zero"
temTextoForaCobertura | booleano | Tem texto "fora da cobertura"
temTextoClaro booleano | Tem texto "claro"
temTextoRadio booleano | Tem texto "radio"
temTextoFixo booleano | Tem texto "fixo"
temTextoAcobrar booleano | Tem texto "cobrar"
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Classificador Consumo de Voz Mesma Operadora

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Consu-
mos de Voz Mesma Operadora. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe
das linhas FOLHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL,
VALOR-COBRADO. Possui duas caracteristicas, como mostra a Tabela A.8.

Tabela A.8: Caracteristicas Classificador de Consumos de Voz Mesma Operadora

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoONnet booleano | Tem texto "ONnet"
) Expressao Regular Regex "(w+(\d+)?)\s+((\d+.)?\d+,\d+\s+)
temTextoTarifaZero | booleano (2)(\d+)?\ 0\ d+§"

Classificador Consumo de Voz Longa Distancia

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Consu-
mos de Voz Longa Distancia: MESMO CSP, DESLOCAMENTO-RECEBIDA, TZ-MESMO
CSP, EXTRAGRUPO-MESMA OPERADORA, OUTRO CSP, RADIO, INTRAGRUPO-
MESMA OPERADORA. Possui oito caracteristicas, como mostra a Tabela A.9.

Tabela A.9: Caracteristicas Classificador Consumo de Voz Longa Distancia

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoAcobrar booleano | Tem texto "a cobrar"
temTextoIntraGrupo | booleano | Tem texto "intra-grupo"
temTextoRadio booleano | Tem texto "radio"
temTextoCodigo booleano | Tem texto "codigo"
temTextoEmbratel booleano | Tem texto "embratel”
temTextoViagem booleano | Tem texto "viagem"
temTextoTarifaZero | booleano | Tem texto "tarifa zero"
temTextolntraRede | booleano | Tem texto "intra-rede"

Classificador Consumo de Voz Servicos

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Consu-
mos de Voz Servigos. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe das linhas
FOLHA com: DATA, HORA, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO
ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO.

Possui duas caracteristicas, como mostra a Tabela A.10.
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Tabela A.10: Caracteristicas Classificador Consumo de Voz Servigos
Caracteristicas Retorno Descricao
Expressdo Regular Regex
"\s+(\d+-\d+-\d+\d+\*\d+)\s+"
Expressdo Regular Regex
"\s+(\d+-\d+-\d+\d+\ *¥\d+) \s+\d+:\d+:\d+"

temPadraoNumero booleano

temPadraoSeguidoDuracao | booleano

Classificador Consumo de Voz

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Consu-
mos de Voz: OUTRA OPERADORA, MESMA OPERADORA, LD. Possui trés caracteristicas,

como mostra a Tabela A.11.

Tabela A.11: Caracteristicas Classificador Consumo de Voz

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoOutras booleano | Tem texto "outras"
temTextoClaro booleano | Tem texto "claro"
temTextolnterurbanas | booleano | Tem texto "interurbanas"

Classificador de Voz

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Voz. Di-
ferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA com: DATA,
HORA, NUMERO,DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA,
DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO. Possui quatro caracteristicas, como mos-
tra a Tabela A.12.

Tabela A.12: Caracteristicas Classificador de Voz
Caracteristicas Retorno Descricao

temTextoNacInter booleano | Tem texto "Nacional"ou "Internacional”
Expressao Regular Regex
"\s+(\d+.)?2\d+,\d+\s+(\d+.)?\d+,\d+$"
Expressao Regular Regex

"\s+\d+\s+"

Expressao Regular Regex
"\s+(\d+-\d+-\d+\d+\*\d+)\s+\d+:\d+:\d+"

temDoisValoresSequencia | booleano

temPadraoNumero booleano

temPadraoSeguidoDuracao | booleano
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Classificador de Dados

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Da-
dos. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA com:
MB-UTILIZADOS, VALOR-COBRADO ou DATA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO
ou DATA, MB-UTILIZADOS, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO ou MB-UTILIZADOS, VALOR-COBRADO. Possui quatro ca-

racteristicas, como mostra a Tabela A.13.

Tabela A.13: Caracteristicas Classificador de Dados
Caracteristicas Retorno Descricao

Expressdo Regular Regex

"M d+\/\d+"

Expressao Regular Regex
"O\wH\d+2\s+\d+H)\s+(\d+\ )N\ d+,\d+\s+(\d+\.) 2\ d+,\d+$"
Expressao Regular Regex
"OAw+\dH)D\s+H(\d+.)2\d+,\d+\s+) {2} (\d+.)\d+,\d+$"
Expressao Regular Regex

"OA\w+(\dH)D\s+H((\d+.)2\d+,\d+\s+) {3} (\d+.)2\d+,\d+$"

temPadraoData booleano

temDoisValoresSequencia booleano

temTresValoresSequencia booleano

temQuatroValoresSequencia | booleano

Classificador de SMS

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de
SMS. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA
com: DATA, HORA, QUANTIDADE, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou
DATA, HORA, NUMERO, QUANTIDADE, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO
ou DATA, HORA, NUMERO, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou QUANTI-
DADE, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, TARIFA, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO. Possui quatro caracteristicas, como mostra a Tabela A.14.

Tabela A.14: Caracteristicas Classificador de SMS

Caracteristicas Retorno Descricao

Expressdao Regular Regex

"M d+\/A\d+"

Expressao Regular Regex

"\s+(\d+:\d+:\d+)\s+"

Expressao Regular Regex
"(\s+\d+H\sHIOAWH\s+((\d+\.)2\d+\d+H)\sH) {3} \d+\)\d+,\d+)"
Expressao Regular Regex

"\s+(\d+-\d+-\d+)\s+"

temPadraoData booleano

temPadraoHora booleano

temPadraoQuantidade | booleano

temPadraoNumero booleano
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Classificador de Voz Recebida

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Voz
Recebida. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FO-
LHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO
ou DATA, HORA, DURACAQO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO. Possui duas caracte-

risticas, como mostra a Tabela A.15.

Tabela A.15: Caracteristicas Classificador de Voz Recebida

Caracteristicas Retorno Descricao
temPadraoNumero booleano Fxpressao Rf:gular Regex
\s+\d+\s+

Expressao Regular Regex
"\s+\d+\s+\d+:\d+:\d+"

temPadraoSeguidoDuracao | booleano

Classificador de Outros Servicos

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Outros
Servigos. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe das linhas FOLHA
com: QUANTIDADE, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO. Possui duas caracte-

risticas, como mostra a Tabela A.16.

Tabela A.16: Caracteristicas Classificador de Outros Servigos
Caracteristicas Retorno Descricao
Expressdo Regular Regex
"\w+\s+\d+\s+"

Expressdo Regular Regex

"((Ad+H\) N+ \dH)\sH {2} ((\d+\) 7\ d+,\d+H)"

temPadraoQuantidade booleano

temTresValoresSequencia | booleano

Classificador de Mesmo CSP

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Mesmo
CSP. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA
com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou
DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-

COBRADO. Possui duas caracteristicas, como mostra a Tabela A.17.
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Tabela A.17: Caracteristicas Classificador de Mesmo CSP
Caracteristicas Retorno Descricao

Expressao Regular Regex
"\s+(\d+-\d+-\d+\d+)\s+"
Expressao Regular Regex
"(\s+\d+:\d+:\d+){2}\s+"

temPadraoNumero booleano

temDoisPadroesDuracao | booleano

Classificador de Outro CSP

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Mesmo
CSP. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA
com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou
DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-

COBRADO. Possui trés caracteristicas, como mostra a Tabela A.18.

Tabela A.18: Caracteristicas Classificador de Outro CSP
Caracteristicas Retorno Descricao

Expressdo Regular Regex
"\s+(\d+-\d+-\d+\d+)\s+"
Expressao Regular Regex
"\s+\d+:\d+:\d+\s+"
Expressao Regular Regex

"\s+((\d+:\d+:\d+)\s+H){2}"

temPadraoNumero booleano

temUmPadraoDuracao booleano

temDoisPadroesDuracao | booleano

Classificador de Outra Operadora

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Ou-
tra Operadora. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe das linhas FO-
LHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, TARIFA, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TARIFA, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO. Possui duas caracteristicas, como mostra a Tabela A.19.

Tabela A.19: Caracteristicas Classificador de Outra Operadora
Caracteristicas Retorno Descricao
Expressao Regular Regex
"\s+(\d+-\d+-\d+\d+)\ s+"
Expressao Regular Regex

"\s+((\d+:\d+:\d+)\s+){2}"

temPadraoNumero booleano

temDoisPadroesDuracao | booleano
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Classificador de Tarifa Zero Mesma Operadora

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Ta-
rifa Zero Mesma Operadora. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe
das linhas FOLHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, TA-
RIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TA-
RIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADQO. Possui duas caracteristicas, como mostra a Ta-
bela A.20.

Tabela A.20: Caracteristicas Classificador Tarifa Zero Mesma Operadora
Caracteristicas Retorno Descricao
Expressao Regular Regex
"(\s+\d+:\d+:\d+\s+)"
Expressao Regular Regex

"\s+((\d+:\d+:\d+)\s+){2}"

temUmPadraoDuracao booleano

temDoisPadroesDuracao | booleano

Classificador de Deslocamento

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Des-
locamento. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FO-
LHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou
DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador sdo as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.

Classificador de Tarifa Zero

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Tarifa
Zero. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA com:
DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL,
VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL,
VALOR-COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador s@o as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.
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Classificador de Mesma Operadora

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Mesma
Operadora. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe das linhas FO-
LHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, TARIFA, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TARIFA, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador sdo as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.

Classificador de Radio

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Ré-
dio. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA com:
DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL,
VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO. Possui trés caracteristicas, como mostra a Tabela A.21.

Tabela A.21: Caracteristicas Classificador de Radio

Caracteristicas Retorno Descricao

Expressdo Regular Regex

"O\w+(\dH)D\s+((\d+) 2\ d+\d+\s+H) {2} (\d+.) 7\ d+,\ d+3"

temTresValoresSequencia | booleano

Expressdo Regular Regex

temUmPadraoDuracao booleano N5\ e\ e\ e\ s+

Expressao Regular Regex

"\s+((\d+:\d+:\d+)\s+){2}"

temDoisPadroesDuracao | booleano

Classificador de Fixo

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Fixo.
Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA com: DATA,
HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TARIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO.

62



As caracteristicas usadas por esse classificador s@o as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.

Classificador de A Cobrar Recebida

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Ou-
tra Operadora. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe das linhas
FOLHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, TARIFA,
VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURA-
CAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, TA-
RIFA, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador sdo as mesmas usadas pelo classificador de

Radio.
Classificador de Deslocamento Recebida

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Deslo-
camento Recebida. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas
FOLHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO
ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador s@o as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.

Classificador de Tarifa Zero Mesmo CSP

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Tarifa
Zero Mesmo CSP. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas
FOLHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-COBRADO
ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador sdo as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.
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Classificador de Extragrupo Mesma Operadora

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Ex-
tragrupo Mesma Operadora. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe
das linhas FOLHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador sdo as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.

Classificador de Intragrupo Mesma Operadora

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de In-
tragrupo Mesma Operadora. Diferente dos classificadores intermedidrios, determina a classe
das linhas FOLHA com: DATA, HORA, NUMERO, DURACAO, VALOR-TOTAL, VALOR-
COBRADO ou DATA, HORA, NUMERO, DURACAO-EFETIVA, DURACAO, VALOR-
TOTAL, VALOR-COBRADO.

As caracteristicas usadas por esse classificador sdo as mesmas usadas pelo classificador de

Tarifa Zero Mesma Operadora.

Classificador de Nota Fiscal

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Nota
Fiscal. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das linhas FOLHA com:
DESCONTO, VALOR ou PLANO, VALOR ou CONSUMO, VALOR ou PACOTE, VALOR ou
GERAL, VALOR. Possui cinco caracteristicas, como mostra a Tabela A.22.

O mesmo possui cinco caracteristicas:

Tabela A.22: Caracteristicas Classificador de Nota Fiscal

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoOutros booleano | Tem texto "Outros"
temTextoDesconto | booleano | Tem texto "Desconto”
temTextoPlano booleano | Tem texto "PL.", "Plano"ou "Assinatura"
temTextoLigacoes booleano | Tem texto "Ligacdo”, "Chamadas", "Dados", "Interurbanas", "Torpedos"ou "Auxilio"
temTextoPacote booleano | Tem texto "Compartilhado", "Pct", "Pacote"”, "Total", "Mddulo", "Banda", "Comunidade"ou "Servigo"
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Classificador de Documento Financeiro

Este classificador tem como objetivo identificar as classes filhas do classificador de Do-
cumento Financeiro. Diferente dos classificadores intermediarios, determina a classe das li-
nhas FOLHA com: PLANO,VALOR ou DESCONTO,VALOR ou CONSUMO,VALOR ou
PACOTE,VALOR ou GERAL,VALOR.

O mesmo possui quatro caracteristicas:

Tabela A.23: Caracteristicas Classificador de Documento Financeiro

Caracteristicas Retorno Descricao
temTextoAssinatura booleano | Tem texto "rastreamento”
temTextoDesconto booleano | Tem texto "desconto"
temTextoLigacoes booleano | Tem texto "ligacdes"
temTextoParcelamento | booleano | Tem texto "multa"ou "parcela”
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