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RESUMO

O Brasil € um pais vasto e dinamico. Identificar os novos elementos inaugurados ou
atualizados € uma tarefa que envolve grande esforco financeiro, politico e informacional.
A necessidade por informagdes precisas sob o espaco geografico que vivemos, criou uma
demanda por servigos automatizados de reconhecimento de enderecos geogréficos de baixa
granularidade e alto grau de especificidade. Como a internet disponibiliza e integra diversas
fontes de informagdes, principalmente em noticias dos mais diversos meios, sobre elementos
inaugurados em nosso pais, estado, cidade e rua torna-se necessario recuperar e estruturar
essas informagbes de forma a poder relaciona-las com o contexto e realidade dos locais
em que vivemos através de métodos e sistemas automatizados. Orgédos publicos também
possuem a necessidade de identificar os novos elementos geograficos, contudo, para que
a informacéo seja Util deve possuir elementos geograficos mais precisos, para apoiar em
atividades como a tarefa de reambula¢do. Para isso uma das necessidades é possibilitar o
georreferenciamento de noticias, ou seja, identificar as entidades geograficas presentes e
associa-las com sua correta localizagédo espacial. O presente trabalho propde uma abordagem
para criar regras gramaticais que possibilitem a identificacdo de elementos geograficos de
baixa granularidade que apoie na criacéo e atualizacao de dicionarios geogréaficos baseado
em noticias. Os resultados apresentam a utilidade da abordagem para a criagdo de uma
ferramenta de apoio a identificacdo de enderecos geograficos que apoie ao enriquecimento
de dicionarios geograficos e as atividades relacionas as tarefas de reambulagéo.
PALAVRAS-CHAVES: Identificacdo de contetdo geografico, Extracdo de Informacédo e
Reconhecimento de entidades mencionadas




ABSTRACT

The Brazil is a vast and dynamic country. Identifying the new elements inaugurated or
updated is a task that involves great effort, political and informative. The need for fine-grained
geographic recognition needs geographic services that created a demand for fine-grained
recognition of a high degree of specificity. As the internet makes available and integrates
several sources of information, mainly in news from the most diverse media, about elements
inaugurated in our country, state, and street, it becomes necessary to recover the city and
structure this information in order to be able to relate it to the context. and reality of local
systems where they are sustainable through automated methods and systems. Public bodies
also have a need to identify new geographic elements, however, so that useful information
must have more accurate geographic elements, for activities such as renaming tasks. For this,
a geographic need of the needs is necessary the georeferencing of news, that is, to identify
the geographic entities with their spatial location. The present work is an approach to creating
grammar rules that allows a fine-grained identification of geographic elements that supports
the creation and updating of news-based geographic dictionaries. The results present a
usefulness of the approach for the creation of a tool to support the creation of specialties that
supports the gazetteers and related activities such as reambulation tasks.

KEYWORDS: Identification of geographic content, Extraction of Information and Recognition
of mentioned entities



INTRODUGAO

Devido as diversas mudancas que acontecem diariamente na configuracgéo fisica das
edificagdes e elementos de geograficos no territdrio nacional, aliada ao avanco de politicas
de incentivo a expansdo, modernizacdo e construcdo de novas edificacbes ocorridas nos
ultimos anos, principalmente nos paises em desenvolvimento, deflagrou uma necessidade
crescente de informagdes atualizadas de elementos de geograficos para as atividades de

planejamento e tomada de deciséo.

A maneira mais atual para a identificacdo de novos elementos fisicos no espaco
geografico é feita principalmente através da figura do reambulador, uma pessoa ou
organizagdo que visita determinada localidade e realiza pesquisas e medicdes, entre
outras técnicas, para identificar informacdes relativas e caracterizar determinados elemento

geografico e sua respectiva localizagéo.

A reambulacéo é parte essencial do processo de formacdo e entendimento do
territério, auxiliando principalmente nas atividades pertinentes ao mapeamento geografico
em suas subdivisdes politico-administrativas. Sua atividade consiste na verificacdo de
informacdes sobre toponimia’ das localidades geograficas, além de sanar duvidas sobre
feicbes geograficas que ndo puderam ser plenamente definidas a partir de outras fontes de

informacéo, como fotos aéreas e cartas do mapeamento sistematico do Brasil.

O IBGE (2005) define a reambulagdo como uma pesquisa de campo com o objetivo
de elaborar e descrever os elementos geograficos de origem naturais como montanhas,
morros, mares, dentro outros. Os outros elementos ndo naturais, sdo elementos artificiais

produzidos pelo homem como casas, edificios, construgdes, pontes, dentre outros.

No Brasil a reambulacdo é tardia e ndo atende as constantes atualizacdes no
territério nacional, gerando desconhecimento, falta de informagéo atualizada e util de
grande valor cultural e econémico. De maneira geral, esse trabalho é de dificil execucéo,
economicamente custoso, devido aos recursos pessoais, temporais e tecnologicos

necessarios para sua realizacao.

A noticia como fonte de insumo é importante nas atividades e tarefas de identificacdo
de localidades geograficas de baixa granularidade para o apoio na criagéo e atualizacéo
automatica de dicionarios geograficos mais especificos. Esses dicionarios geogréficos
disponibilizam em uma base de dados informagbes mais adequadas e precisas, além
de reduzir os custos e aceleram a execucdo no fornecimento de informagdes com mais

especificidade.

Embora os dicionarios geogréaficos apresentem informacbes detalhadas de

1. Toponimia é consiste no estudo da designagéo dos lugares pelos seus nomes correspondentes.



diversos paises, a quantidade e o nivel de detalhes sobre informagdes locais sdo pobres
ou insuficientes para a tomada de decisdo ou para resolver alguns problemas pontuais
(GELERNTER et al., 2013).

Assim, um dos objetivos dessa pesquisa consiste na identificacdo de elementos
geograficos de baixa granularidade, pois esse é parte integrante do processo de criagdo e
atualizacéo de dicionarios geogréficos que possuem maior nivel de detalhamento geografico.
Neste trabalho foi proposto um conjunto de etapas de pré-processamento de noticias, para
criar um dicionario de regras que delimite as noticias com maior nivel de aceitabilidade em
possuir elementos geograficos que caracterize a presenga de um ou mais logradouros. Isto
proporciona a tarefa de aprendizado de maquina, noticias em um formato mais adequado,
que permita obter melhores resultados nas métricas utilizadas para identificar os elementos
geograficos de baixa granularidade necessarios para a criagéo de dicionario geografico que

apoie nas atividades ligadas as tarefas de reambulagéo.

DELIMITACAO E OBJETIVOS

O escopo desse trabalho consiste na identificagcdo de elementos geograficos de
baixa granularidade em noticias em portugués do Brasil, através da formacéo e utilizacédo
de regras gramaticais, para apoiar a criagéo e atualizagdo de dicionarios geograficos em

lingua portuguesa.

Utilizamos apenas as noticias que possuam a presenca explicita de indicadores
de logradouro em seu contetido ou corpo, semelhante ao trabalho de GOUVEA (2008) e
(MACHADO et al., 2011). Este trabalho utilizou como fonte de dados para as etapas de
treinamento, validacao e teste, um corpus especialmente criado para os experimentos, em
vez de utilizar corpus ou corpora pré-existentes como, por exemplo, o corpus de avaliagéo
da HAREM. Com essa restricdo espera-se aproveitar as caracteristicas intrinsecas a esse

dominio.

Para a realizagao dos objetivos propostos, esse trabalho foi dividido em 3 etapas:
1) o pré-processamento de noticias, 2) reconhecimento de entidades mencionadas, e 3)

formacéo e visualizagéo do dicionario geografico.



REFERENCIAL TEORICO

EXTRAGAO DA INFORMAGAO

As informagdes estédo frequentemente disponiveis em artigos de jornais, revistas,
sites e arquivos de texto. Os sistemas de Extragé@o da Informacéo (El) auxiliam na tarefa de
coletar dados em textos com relevancia e valor para a tematica abordada. A El inicia suas
atividades com a colecdo de textos coletados, em seguida, transforma esses dados em
informacédo de compreensédo (COWIE; LEHNERT, 1996).

Segundo Sawaragi (2007), a El se refere a atividade de extragdo automatica de
informagcdes em textos, como entidades, relagdes e atributos. Sua estrutura possui por
esséncia o Processamento de Linguagem Natural (PLN) e abrange os temas como a
aprendizagem de maquina, recuperacéo de informacgéo, banco de dados, web, analise de
documentos, permitindo que consultas complexas possam ser executadas em dados nao

estruturados.

Dentre as diversas atribuicdes, a area de El estd preocupada em identificar
contetdo a partir de textos ndo estruturados ou totalmente organizados (SILVA; BARROS;
PRUDENCIO, 2005). Essa tarefa envolve a identificacdo de entidades, relacionamentos
e contextos especificos, com o propédsito de refinar a colecédo total de textos para

representacdes mais entendiveis de acordo com as necessidades humanas.

Embora a area de EIl utilize ferramentas para o reconhecimento de elementos
humanos presentes nas mais diversas formas de expressar informacdes, seu potencial
ainda néo foi totalmente utilizado, principalmente em fontes de noticias governamentais,
que muitas vezes nao despertam o interesse de usuarios comuns e pesquisadores, devido
a fatores politicos, culturais ou simplesmente pela falta de conhecimento da existéncia

dessas fontes.

Devido a grande quantidade de informagédo e a maneira como utiliza os mais
diversos sistemas de informacédo, um sistema de El é capaz de transformar os diversos
dados intrinsecos em informacdo com algum valor agregado para determinado cenario
(DODDINGTON et al., 2004).

Para alcangar os objetivos necessarios na elaboragdo desse trabalho a El atua
principalmente na subarea de Reconhecimento de Entidades Mencionada (REM), na
identificacdo e extracdo de entidades a partir de fontes de dados textuais, em particular,
elementos textuais das noticias em linguagem natural e na tarefa de transformacéo desses
dados em uma informacao mais adequada para gerir informagdes de conteudo relevante a
determinados contextos (ELLOUMI et al., 2013; WEIKUM et al., 2009).
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Os tipos de informacgbes extraidas de textos podem apresentar variagéo estrutural
em detrimento como sua forma de apresentacdo em suas respectivas fontes. Diferentes

tarefas s@o necessarias para aplicar a El (ELLOUMI et al., 2013).
Extracao de informacéao geografica em noticias

Brisaboa (2010) observou que nas ultimas décadas, houve um forte crescimento
no numero de referéncias geograficas presentes em noticias, paginas da internet, e outros

elementos relevantes de informacao.

Embora seja comum a presenca de informacao geografica em documentos de
textos, raramente as referéncias geogréaficas sdo extraidas em sistemas de recuperagéo
de informacao. Poucos algoritmos sé@o projetados considerando a natureza espacial das
referéncias geograficas embutidas dentro de textos e em suas aplicagcdes para outros
sistemas (BRISABOA et al., 2010).

Ao longo dos anos, as areas de El e de sistemas de informacgdo geografica, foram
exaustivamente estudadas sob as mais diversas perspectivas, e mais recentemente, essas
areas foram transformadas em uma Unica area de aplicagdo denominada de Recuperacéo
de Informacéo Geografica, em inglés, Geographic Information Retrieval (GIR). A GIR uniu as
vertentes e perspectivas dessas duas areas em um Unico dmbito de trabalho, combinando
as melhores préticas e perspectivas com o objetivo de fomentar suas pesquisas (BRISABOA
et al., 2010).

Um dos principais objetivos da GIR é utilizar a tarefa de extracéo de informagoes para
a identificacdo de referéncias geogréficas contidas em seu conteudo textual (OVERELL;
RUGER, 2007).

As diversas fontes de dados como noticias, sites, blogs, paginas da Wikipedia
e redes sociais podem conter informagbes geograficas, que permitem que estas sejam
georreferenciadas de forma rapida e com alta disponibilidade ao acesso a essas novas
informacgdes (LUO et al., 2011; TEITLER et al., 2008).

As fontes de conteldo mais importantes para obter um contexto geografico sdo os
conteudos baseado em textos, presentes em noticias e paginas na internet (LUO et al.,
2010). Os sites de noticias mais populares entre os internautas como o Google News,
Yahoo! e Globo possuem apenas um conhecimento simplério da importancia e implicacéo
que as informacdes geograficas exercem sobre as noticias apresentadas (TEITLER et al.,
2008).

Ainda segundo Teitler et al. (2008), na tarefa de extragéo de informacdes geograficas
em noticias existem trés grupos de extracdo de informacdo que podem fornecer os

recursos necessarios para desempenhar as atividades ligadas ao georreferenciamento e
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geocodificagdo dos textos, sdo elas baseadas: na localizagdo geografica do editor, em

informacdes geograficas do contetdo do texto, e na localizacdo dos leitores.
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TAREFAS PARA O RECONHECIMENTO DE ELEMENTOS
GEOGRAFICOS EM TEXTO

Esse capitulo apresenta as ferramentas e métodos necessarios para o
reconhecimento de entidades mencionadas em texto, as métricas utilizadas para a medicao

e alguns tipos de aprendizado de maquina apropriados ao problema da pesquisa.

RECONHECIMENTO DE ENTIDADES MENCIONADAS

Dentre essas diferentes técnicas de extracdo de informacdo destaca-se o
Reconhecimento de Entidades Mencionadas (REM) que consiste em tarefas de deteccao
e rastreamento de entidades com o objetivo de coletar as entidades presentes no texto e
classifica-las de acordo com a estrutura vigente e suas regras (DODDINGTON et al., 2004;
ELLOUMI et al., 2013).

O termo Reconhecimento de Entidade Mencionada (REM) ou Reconhecimento de
Entidade Nomeada (REN), tradug¢éo usada pela comunidade de lingua portuguesa para o
original em inglés, Named Entity Recognition (NER), foi historicamente mais utilizado no
mercado a partir da década de 90, principalmente pela evolugéo de uma grande quantidade
de componentes de Extracéo de Informacao para os documentos publicados na internet
(RIZZO; TRONCY, 2014).

Com o aumento na énfase nas técnicas de reconhecimento de linguagem natural,
o REM se consolidou como um componente essencial para o campo de extracdo de
informacao. Atualmente, o REM é muito utilizado para extracdo de conhecimento especifico
em fontes de dados textuais e nas tarefas de classificacdo de tipos de categorias pré-

definidas, como pessoa, organizacao e localizagéo.

As tarefas de REM

As tarefas de REM, mas especificamente as relacionadas a classificagao de termos
e expressoOes, tém sido utilizadas com frequéncia principalmente em redes sociais e
noticia com objetivo de identificar elementos relevantes denotados em linguagem natural.
No entanto, o reconhecimento das entidades nomeadas torna-se um desafio devido a
fatores como a grande quantidade de entidades de dados e pelo excessivo numero de
possibilidades de entidades (RITTER et al., 2011).

Um aspecto importante nas atividades de REM é estabelecer quais sao os tipos
de entidades necessarios alvo de identificagdo no texto. Algumas categorias de entidades

nomeadas sdo mais faceis de encontrar do que outras, dependendo das especificidades
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desejadas (GRISHMAN; SUNDHEIM, 1996).

As caracteristicas estruturais, semanticas e ortogréaficas pertencentes aos termos
que compdem a sentenca, podem ser vistos como indicios da ocorréncia de um tipo de
entidades. A seguir sdo apresentadas algumas caracteristicas para a tarefa de REM em
textos (SUNDHEIM, 1996):

«  <Caracteristicas das palavras: as palavras podem ser utilizadas como um recur-
so importante para listar entidades. Elas séo Uteis tanto para compor o dicio-
nario de nomes a partir do corpus de treinamento, quanto para capturar certas
propriedades das palavras, podem também servir para indicar ou desencadear

a ocorréncia de uma entidade, por exemplo, o termo “’sr.” acrbnimo da palavra

“senhor”, em geral indica que a proxima palavra seja 0 nome da pessoa.

«  +Caracteristicas ortograficas: propriedades ortograficas das palavras podem ser
de grande importancia, recursos como a utilizagcdo de letras em maiusculo, a

presenca de simbolos especiais e caracteres alfanuméricos;

«  <Caracteristicas morfossintaticas: a morfossintaxe (morfologia + sintaxe) &€ um
recurso associado importante, principalmente a morfologia, no que se refere a
classe gramatical de uma palavra (nome, adjetivo, artigo, pronome, quantifica-
dor, advérbio, preposicéo, conjuncao, interjeicéo);

«  « Caracteristicas de pesquisa em dicionarios geograficos: conhecimentos adi-
cionais podem ser adicionados aos sistemas de aprendizagem utilizando uma
base de dados de entidades existente. Essa base de dados pode adicionar ca-
racteristicas e correspondéncia (match) entre a palavra do texto e a encontrada
no dicionario da base de dados.

Outro recurso recente adotado para o reconhecimento de entidades mencionadas é
o uso de fonte de recursos externos, como a Wikipedia (WIKIPEDIA, 2015), OpenStreetMap
(“OpenStreetMap Brasil”, 2016), Google Places (GOOGLE, 2016), que fornecem
informacdes enciclopédicas sobre entidades semiestruturadas e podem ser usadas
para criar automaticamente um banco de dados estruturado ou um dicionario geografico
(RAUCH; BUKATIN; BAKER, 2003; TEITLER et al., 2008).

A literatura apresenta diversos métodos probabilisticos que podem ser utilizados
na tarefa de reconhecimento de entidades mencionadas, principalmente utilizando o
aprendizado supervisionado de maquina. Dentre os modelos apresentados destacam-se o
modelo de entropia maxima (GULL; DANIELL, 1984), Hidden Markov Models (EDDY, 1998)
e o Conditional Random Fields (SUTTON; MCCALLUM, 2006).
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Resolucéo e anotacao de topénimos

A tarefa de resolugcdo de top6nimos consiste em métodos para encontrar
determinado topénimo em um conjunto finito de texto, lidando com subjetividades e fatores

de ambiguidade de determinagéo de classificagdo do termo.

O caso mais comum s&o 0s problemas relatados a categorizagéo de ambigua entre
as fontes de dados, no qual uma entidade em uma fonte de dados é caracterizada como
sendo da Categoria X e em outra fonte de dados é categorizada como na Categoria Y.

Conforme apresenta na Tabela 1 para a frase de exemplo “Joao Rua Prefeito”:

Conjunto de Dados 1 Conjunto de Dados 2
Palavras Categorias pré-definidas Palavras Categorias pré-definidas
Joéo Nome Joéo Nome
Rua Nome Rua Logradouro
Prefeito Cargo Prefeito Cargo

Tabela 1: Exemplo de categorizagdo ambigua de entidades.

Nesse caso a palavra “Rua” teria uma classificagdo ambigua, resultando em
problema para a categorizagdo. RATINOV et al., (2009) apresentam que uma maneira de
auxiliar na resolugéao dos problemas de categorizagdo de topdnimos é analisar contextos
distintos, atribuindo especificidade ao contexto, ou seja, analisar os grupos de entidades

em separado.

A anotacgé@o (em inglés: tagging) de topénimos s@o necessarios para classificar um
termo, sendo parte importante para o sucesso da tarefa de reconhecimento de entidade.
Em geral, essa é uma tarefa manual e que exige grande esforco e dedicacédo, sendo
tradicionalmente feita por especialistas, como na HAREM, onde sua cole¢éo de treinamento

para a entidade LOCAL foi realizada por quatro pessoas.

A anotacédo das entidades auxilia no processo de ndo ambiguidade, principalmente
se analisarmos em categorias em separadas. O trabalho de DODDINGTON et al. (2004)
apresenta a abordagens para a resolucao do problema de categorizacdo ambigua, com
a criagdo e anotacdo manual de categorias em situagdes em que as cole¢cbes de dados
analisados sao dificeis de categorizar. As anota¢des das entidades podem seguir o padréo

apresentado na Tabela 2.
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Termos Anotagéao

Na ¢}

Rua LOGRADOURO
Praia LOGRADOURO
Do LOGRADOURO
Flamengo LOGRADOURO
402 LOGRADOURO

Tabela 2: Noticia anotada com a notagéo 10.

Conforme apresentado na Tabela 3, podem aparecer entidades que estédo presentes
em mais de um termo ou palavra, por exemplo, no elemento “Praia do Flamengo 402"
Delimitar e conectar termos que possuem correspondéncia é importante para representar
elementos relacionados ou que ndo podem ser divido, como, 0 nome de uma rua, cidade,
regido. Em seu trabalho, Ratinov (2009), apresenta outra anotagéo de entidades, denomina
de notacdo BIO. Neste trabalho vamos apresentar a anotacdo BIO, que consiste do
significado das letras, B:begin, l:inside: O: others. Nessa anotacdo as palavras além de
serem anotadas conforme sua entidade correspondente possui uma anotagdo adicional
que explicita sua relacdo entre as palavras anteriores e posteriores. A Tabela 3 apresenta

uma noticia anotada utilizando a notagédo BIO.

Termos Anotacéao
Na-O (0]

Rua-B LOGRADOURO
Praia-I LOGRADOURO
Do-I LOGRADOURO
Flamengo-I LOGRADOURO
402-1 LOGRADOURO

Tabela 3: Noticia anotada com a notagédo BIO.

MEDIDAS

Com as evolugbes entre os trabalhos apresentadas nas conferéncias MUC e ACE
de REM, surgiu a necessidade de medir os diversos resultados encontrados nas atividades
entre os projetos participantes dessas conferéncias. Partindo da premissa, foram criadas
diversas medidas ou métricas que permite medir os resultados, dentre elas destacam-se
as medidas de preciséo, recuperacdo e medida-F ou também conhecida como F-score
(COWIE; LEHNERT, 1996; KONKOL, 2012).
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Semelhantemente as avaliagdes para MUC e ACE, a segunda conferéncia de HAREM
apresentou as medidas de avaliagdo de resultado para as tarefas de reconhecimento de

entidades, dentre elas estéo: preciséo, abrangéncia e Medida F (OLIVEIRA et al., 2008).

Para obter os resultados das métricas propostas € necessaria a classificagéo dos
termos (objetos) € denotada por dois valores, positivos e negativos, e suas relagbes que

resultam em quatro possiveis tipos de classificagcdo (KONKOL, 2012).

+  Verdadeiros Positivos, em inglés, True Positive (TP), séo itens relevantes ao
contexto que corretamente sao identificados como positivos ou relevantes.

+  Verdadeiros Negativos, em inglés, True Negative (TN), séo itens irrelevantes ao

contexto que corretamente sdo identificadas como falsos ou irrelevantes.

+  Falsos positivos, em inglés, False Positive (FP), sdo itens irrelevantes ao con-
texto que incorretamente séo identificados como positivos ou relevantes.

«  Falsos negativos, em inglés, False Negative (FN), sdo itens relevantes ao con-

texto que incorretamente sao identificadas como falsos ou irrelevantes.
A Figura 1 ilustra uma representacao grafica da relevancia da classificacdo dos
termos, os termos com delimitagéo na cor preta sdo denominados relevantes (TP, FP, FN),
pois estes sao utilizados para mensurar o modelo proposto pela maquina de aprendizado,

através do célculo baseado nas medidas apresentadas nesse trabalho.

4 B

TP FP
X N

FN N

—

Figura 1: Relevéncia dos termos.

A Figura 2 apresenta essa classificacdo, onde as curvas mostram a distribuicéo de
objetos positivos e negativos e a linha tracejada mostra a divisa da decisao do classificador.
Nas areas marcadas como FN e FP séo alguns objetos marcados incorretamente (KONKOL,
2012).
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Positivo

o~

Figura 2: Fronteiras de classificagdo dos termos - baseado de precision e recall (KONKOL,
2012).

Abrangéncia

Abrangéncia, eminglés, Recall é e de uma medida em que todos os objetos positivos

s@o marcados (selecionados).

T
Ab éncia = ———x 1009
rangéncia = poenx %
Conforme a representagdo dos conjuntos A e B da Figura 3, os valores dos que
atendem a medida de abrangéncia, sé@o expressos por:

. ANB
Abrangéncia = A

Precisao

A precisdo € uma medida que os objetos marcados como positivos, sao realmente

denotados como positivos.

TP
oSy — 0
Precisao TP 7 FP x 100%

A precisdo também pode ser entendida utilizando as teorias de conjuntos
matematicos. Considerando que um conjunto A que representa os dados classificados
como VP, e o conjunto B que sdo os dados a ser avaliados. A Figura 3 representa essa

maneira:
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Figura 3: Conjuntos A e B e suas intercessoes.

Observe que de acordo com a Figura 3, os valores dos conjuntos que atendem a
medida de precisdo, sd0 expressos por:

o ANB
Precisio = B

Medida-F

A métrica denominada medida-F, mais especificamente a medida-F1, é responsavel
em determinar a acuracia, no qual é feita a contagem dos objetos de acordo com a
classificacao de seus termos em P, N, FP, FN (KONKOL, 2012).

2 .Precisdo . Abrangéncia

Medida F = x 100%

Precisdao + Abrangéncia

APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (em inglés: machine learning) pode ser definido como
a area computacional, mais especificamente de Inteligéncia Atrtificial, cujo objetivo é o
desenvolvimento automatico de conhecimento computacional baseado em outras formas
de aprendizado (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Diferentemente dos métodos baseados em deducgéo, o aprendizado de maquina
utiliza como premissa o conceito de inferéncia indutiva', com o objetivo de obter
determinada conclusao sobre o cendrio ndo especifico. A inferéncia indutiva permite obter
conclusdes genéricas com objetivo de predigdo, sobre determinado conjunto de dados a
partir de exemplos apresentados (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013). A Tabela

4 apresenta um prisma da diferenga do método dedutivo para o indutivo.

1. Alinducéo ¢ o raciocinio que, ap6s considerar um nimero suficiente de casos particulares, conclui uma possivel
verdade geral.
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Dedutivo Indutivo

Se a sentencga que contém a palavra
“rua” € uma localizacéo valida, entéao é
provavelmente verdadeiro que as novas
sentencgas que também tiverem a palavra
“rua” devem ser um endereco valido, mas
a proposicao nao necessariamente é
verdadeira.

Se a sentenga que contém a palavra “rua” € uma
localizagao valida, entdo as novas sentengas
que também tiverem a palavra “rua” devem ser
um endereco valido.

Tabela 4: Método dedutivo x indutivo.

O uso de inferéncia indutiva pode gerar incertezas e questionamentos principalmente
com a sua relagdo com os métodos de composi¢ao empirica, visto que ambos se concentram

em uma amostragem/observacao para predizer o futuro (FRIEDRICH, 2015).

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados de acordo
suas especificidades e caracteristicas, dentre as mais usuais destacam-se dois grupos
(BROWNLEE, 2013):

+ O primeiro &€ um grupo de algoritmos pelo estilo de aprendizagem.

+ O segundo é um agrupamento de algoritmos por similaridade dos dados intro-
duzidos.

Devido a grande quantidade de algoritmos de aprendizado de maquina existentes,
nesse trabalho estéo listados os mais relevantes para este trabalho. No primeiro grupo,
existem diferentes maneiras de modelar uma necessidade ou problema, principalmente
relacionadas com a interacdo, experiéncia ou o ambiente dos dados introduzidos. Os
algoritmos mais relevantes nessa etapa séao do tipo de aprendizado supervisionado e néo

supervisionado.

No segundo grupo de algoritmos relacionados por similaridade, a relagdo consiste
em agrupar os termos baseados na semelhanca das informagbes, dentre os diversos
métodos destacam-se os baseados em arvore de decisdo e rede neural (BROWNLEE,
2013).

O aprendizado indutivo pode ser dividido em supervisionado ou ndo supervisionado.
No aprendizado supervisionado é fornecido um conjunto de exemplos de treinamento
(indutor), necessario na aplicagéo do algoritmo. No aprendizado n&o supervisionado néao se
utiliza indutor, ou seja, ndo ocorre um treinamento com o conjunto de treinamento. Os tipos
de aprendizado incluindo o aprendizado semi-supervisionado séo descritos nas secbes

decorrentes.

Tarefas para o reconhecimento de elementos geograficos em texto “



Aprendizado supervisionado

A técnica de aprendizado supervisionado (MOJLLER, 1993; MONARD;
BARANAUSKAS, 2003) tem sido muito utilizada na resolugdo da tarefa de reconhecimento

de entidades mencionadas.

A técnica de aprendizado supervisionado, conforme apresentado anteriormente,
necessita de um objeto de entrada, um indutor, que consiste de um conjunto de dados de
aprendizado, denominado de treinamento, com o objetivo de obter um bom classificador

utilizando o conjunto de dados de treinamento utilizando na maquina de aprendizado.

O processo de saida da maquina de aprendizado consiste em um classificador de
novos conjuntos de dados, denominado de testes, desconhecidos pela maquina, com a
finalidade de predizer as possiveis entidades inerentes aos termos pertencentes ao novo

conjunto de dados.

Os resultados dos processos de treinamento/validacédo e testes permitem a geracao
de uma modelo que pode ser avaliado baseado nas métricas de precisdo, abrangéncia e

medida-F, para determinar a qualidade do modelo analisado.

A Figura 4 representa a estrutura do aprendizado supervisionado. Para o inicio das
atividades é necessario a participacdo humana na tarefa de anotacdo manual dos termos.
Em geral, essas atividades sao desempenhadas por especialistas, mas podem também ser
feitas de forma colaborativa por pessoas engajadas a participar do processo. Em seguida,
o conjunto de textos anotados ¢ dividido em dois conjuntos, treinamento/validagéo e de
teste, delimitando o percentual ou quantidade de registros necessarios para compor cada

atividade.

y Registros de
= Treinamento Validagdo .

Maguina de

Fesea

Aprendizado

= Modelo de
Apotacio Marual dos Termaos | : Aprendizado

Registros de
Testes

Figura 4: Estrutura simplificada da técnica de aprendizado supervisionado.

Tarefas para o reconhecimento de elementos geograficos em texto




Aprendizado nao supervisionado

O aprendizado nao supervisionado também conhecido como aprendizado por
observagé@o e descoberta, consiste na extracdo de informag¢@o sem supervisdo humana,
e sem a necessidade de um corpus de treinamento para a tarefa de classificagdo das
entidades (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Um modelo de aprendizagem baseado em aprendizado ndo supervisionado tenta
adequar os parametros existentes no contexto em estudo ao conjunto definido de dados,
de modo a melhor resumir regularidades encontradas nos dados. A Figura 5 apresenta as

etapas de um processo de aprendizado ndo supervisionado:

Vetor de
pardmetros -

Vetor de
parametros

+*))—&

Figura 5: Estrutura de aprendizado ndo supervisionado, adaptado de (SCIKIT-LEARN
DEVELOPERS, 2016).

Dentre os algoritmos mais conhecidos, estao listados principalmente os algoritmos
de clusterizacdo como o K-Means (HARTIGAN; WONG, 1979) e de associacdo como o
Apriori (CHEUNG et al., 1996).

Aprendizado semi-supervisionado

A abordagem de treinamento semi-supervisionado € derivada do aprendizado
supervisionado, mas possui um diferencial de necessitar de um conjunto menor de
dados para treinamento. As tarefas iniciais de entrada sdo minimizadas nesse processo,

decorrente da minimizagdo da quantidade de elementos necessarios para as etapas de
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treinamento e testes.

Semelhante ao aprendizado supervisionado, 0 semi-supervisionado inicia as
atividades com a anotagdo manual do conjunto de dados de textos, e consequentemente
a divisdo em treinamento e testes, com as respectivas separagdes de percentual ou

quantidade de registros.

O processo de sistema de aprendizado semi-supervisionado tem como entrada as
colegdes ou minicolecbes de treinamento e testes anotadas e a colecdo de dados nao
anotada com entidades. A partir dessas entradas, o sistema busca generalizar as inferéncias
existes, com o objetivo de encontrar as entidades da base ndo anotada tendo como base
os padrdes e regras existentes no contexto das bases anotadas. A Figura 6 apresenta a

estrutura basica de composicao da abordagem de treinamento semi-supervisionado.

b Anctacio
£

Banusl de
Textos
Mini Colegio
de Mini Coleclo
Treinamento e Testes

Colegio Mo
Anctada de
Treinaments

—2

Figura 6: Estrutura de treinamento semi-supervisionado.
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GEONEWSBR- DICIONARIO GEOGRAFICO

Em adjacéncia aos trabalhos apresentados por TOBIN et al. (2010), GROVER et
al. (2010), CLOUCH (2005) e GOUVEA et al. (2008), esse capitulo propde a criagdo de
uma estrutura de apoio para a identificagcdo de novos elementos geograficos que permite
encontrar enderecos de baixa granularidade em noticias para a criagdo automatica de um

dicionério geogréfico de construgdes e edificacdes.

ETAPAS DE PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento foi utilizado nesse trabalho para coletar, filtrar, restringir,
filtrar e organizar as noticias, transformando-as em janelas validas para o processo
de aprendizado de maquina possa desempenhar suas tarefas. O processo de pré-

processamento é necessario para extrair os conteudos geograficos de baixa granularidade.

Esse processo esta organizado em trés etapas, primeiro consiste na coleta
de noticias, o segundo na criagdo de regras e a terceira na identificagéo de janelas de

logradouro.

COLETA DE NOTICIAS

O processo de obtengéo de noticias € fundamental para a realizagdo de trabalho.
Nessa secdo apresentamos as etapas que compdem esse processo, proporcionando

noticias com elementos validos para as se¢des sequentes.

Para a realizagdo das etapas de pré-processamento das noticias criado nesse
trabalho, foram utilizados diversos filtros de indicadores de localidade e de novidade no

texto. As etapas de coleta de noticias utilizada nesse trabalho séo:

1. O processo inicia com a obtencdo da fonte de dados. Em geral, noticias,
extraidas de webservice ou outro sistema de apoio, ou através do sistema web
desenvolvido nesse trabalho. Embora esse ndo seja objeto de estudo desse
trabalho, foi criado uma implementagcéo que facilita o processo de obtengéo

das noticias.

2. O sistema recebe um XML, texto plano ou o link que contenha o corpo da
noticia, especificando um campo ou delimitador que contenha os textos. As
noticias tém seu conteltdo adequado para texto plano, com a remocao de
caracteres especiais e marcadores especificos do formato utilizado.

3. Nessa etapa, de filtro simples, sdo escolhidos os parametros que serao
utilizados para delimitar as noticias contidas na base de dados:
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a. Termos que indicam novidade, por exemplo, novo, aberto, inaugurado,
inauguragéo, entre outros.

b. Palavras ou expressdes que apresentam conteudo geogréfico explicito
pertencente ao dicionario de palavras chave (DPC).

4. Aleatoriamente as noticias sdo separadas em dois grupos, o primeiro grupo
€ consideravelmente menor que o primeiro, este é utilizado para as tarefas
de treinamento/validagdo e testes. O segundo grupo consiste dos registros
restantes no dicionario de dados, e sera utilizado a partir do modelo criado no
primeiro grupo para a delimitacdo de seu contetdo geografico e nas tarefas de
visualiza¢do dos dados apresentados no capitulo 5.

A Figura 7 apresenta a etapa de coleta de noticias, que serve de insumo para a

atividade de pré-processamento das noticias.

Proceass de Codeta de Mol

Hotloas . ...,

i
— Preeiin de Cringio de Regrad
5 Firar cam st | I '
LN [ . SO \ /
Mot onanente
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S

Etapa 2

Etapa 1

Frooerio St Identificagho de
o T Janeias @t Logmdown
Motian B ?
Visides

Figura 7: Estrutura inicial de coleta de noticias.

CRIACAO DE REGRAS PARA LOGRADOURO

Essa secao é responsavel pela descricdo das etapas necessarias para a criagéo de
regras validas no processo de identificagéo de logradouro. A Figura 8 apresenta as tarefas

necessarias para a criagcao das regras.
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Dividir das Janelar Identificar Definir Limiar e
Mot SR Classes Criagdo das
e Gramaticais Regras

Base de Regras

Sistema

Processo de Criacao De Regras de Logradouro

Humano

Avaliar as
Sentencas

Figura 8: Etapas de criacdo de regras de logradouro.

O processo de criagao de regras de logradouro € composto dos seguintes processos:
a) divisdo das noticias em sentencas, b) avaliacdo das sentengas, c) janelamento das
sentencas; d) identificacédo das classes gramaticais - postag das janelas, e e) definicdo dos

limiares e criagdo das regras.

Divisao das noticias em sentencas

A divisdo das noticias em sentencgas € a tarefa de dividir a noticia em uma unidade
menor que possa ser analisada. A Figura 9 apresenta essa etapa no fluxo geral de criagao

de regras.

Dividir das Identificar Definir Limiar e
v Janelar
Moticias em Classes Criagdo das
Sentencas %
Sentencas Gramaticais Regras

Base de Regras

Sistema

Processo de Criagio De Regras de Logradouro

Humano

Avaliar as
Sentencas

Figura 9: Divisdo das noticias em sentencas.

Essa etapa é responsavel subdividir as noticias em sentencas. As noticias que
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atenderam ao filtro simples implementado na tarefa de coleta de noticia da segéo 4.1.

Em geral, as noticias podem conter diversas sentencas, e ndo necessariamente
todas as sentencas séo referentes ao contexto da noticia ou possuem conteldo relevante
para esse trabalho. Para a tarefa de separar as noticias em sentencas, neste trabalho foi
utilizado o framework NTLK (BIRD, 2006).

Avaliacao das sentencas

A avaliagdo das sentencas é a tarefa que envolve a participagdo humana em avaliar
a validade de uma sentenca para a extragdo de logradouro. A Figura 10 apresenta essa

etapa no fluxo geral de criagé@o de regras.

das Identificar Definir Limiar e
Janelar &
M 5 em e Classes Criagdo das
Sentencas e Gramaticais Regras

Sistema

Base de Regras

Processo de Criagio De Regras de Logradoure

Humano

.
Avaliar as
Sentencas

Figura 10: Avaliacéo das sentencas.

Para o processo de criagdo de regras é necessario a avaliacao das sentengas, a
partir da analise humana em determinar a validade ou invalidade das sentencas em relagcédo

a presenca de logradouro valido.

Uma sentenca € denominada vélida, quando possui em sua estrutura um enderego

vélido e completo, conforme apresentado a seguir:

Palavra do (DPC)+ nome do logradouro+acréscido ou nao do nimero

A Tabela 5 apresenta exemplo das sentencas a serem avaliadas:
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Sentenca

Validas ou Invalidas

Ainauguragao da UPA foi realizada na rua
Andlia Pereira, 13.

Vélida

A populagéo néo foi as ruas protestar contra
a miséria.

Invélida

Tabela 5: Sentencgas para avaliagéo.

Janelar sentencas

O janelamento das sentencas € a tarefa de dividir a sentenca em uma unidade de

maior delimitacdo. A Figura 11 apresenta essa etapa no processo de criagcéo de regras.

A separacdo de sentencas em janelas € uma tarefa muito importante, pois as

sentengas podem conter mais de um elemento de logradouro dentro de um mesmo registro,

conforme apresentado na Tabela 6.

ApOs a separacdo das sentencas em janelas, o sistema filtra as noticias que

contenham elementos do DPC. As janelas selecionadas sdo denominadas como “janelas

candidatas” de logradouro.

Dividir das
MNoticias em
Sentengas

Janelar
Sentengas

Sistema

Identificar
Classes
Gramaticai:

Definir Limiar e
Criacio das
H Regras

Base de Regras

Processo de Criagio De Regias de Logradouro

Humano

Avaliar as
Sentengas

Figura 11: Janelar sentencas.

Sentenca

Janelas

A Praca José de Alencar fica em um quadrilatero
formado pelas ruas 24 de Maio e Liberato
Barroso e € um dos lugares mais famosos da
cidade.

Rua 24 de Maio General Sampaio Guilherme
Rocha e rua Liberato Barroso e & um.

A Secretaria de Obras investiu R 3 6 milhdes
nas intervengdes das ruas Haddock Lobo e
Voluntarios da Patria.

Rua Haddock Lobo e rua Voluntarios da

Patria.

Tabela 6: Exemplo de janelamento.
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As sentencas que ndo atendem o dicionario de palavras sdo descartadas desse
processo. As janelas que atendem ao DPC sao utilizadas para o janelamento. O janelamento

cria uma nova sentencga a partir da sentenca original, com a seguinte estrutura:

Janelamento = Sentenca (Palavra DPC,Palavrall],.. Palavra[5])

Contudo a expressdo que define o janelamento pode apresentar elementos nao
relevantes para o georreferenciamento da entidade. Para realizar o melhor refinamento da
janela é necessario o uso de uma maquina de aprendizado para refinar as janelas baseada

no aprendizado.

Identificar classes gramaticais
Essa tarefa é responsavel por identificar as classes gramaticais dos termos que
compdem a janela das noticias. A Figura 12 apresenta essa etapa no fluxo geral de criagéo

de regras.

Definir Limiare
Criacdo das
Regras

Sistema

Identificar
Jarelar
? N Classes
Sentencas i Gramaticais

Base de Regras

Processo de Criacio De Regras de Logradouro

Humano

Avaliar as
Sentencas

Figura 12: Identificar classes gramaticais.

O Postag ou PosTagger, foi utilizado para diversas tarefas de processamento de
texto, inclusive para a atividade de reconhecimento de enderecos (MARQUES; LOPES,
2001). O resultado dessa etapa séo janelas que contém as classes gramaticais dos termos

correspondentes, para a formagéo das regras gramaticais.
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Criacao das regras e definicao dos limiares
A tarefa de criacao das regras e definicdo do limiar é responsavel por gerar todas
as regras validas e delimitar o melhor limiar. A Figura 13 apresenta essa atividade no fluxo

de criacdo de regras.

Definir Limiar &
Criacdo das
Regras

Sistema

Identificar
Janelar
e Classes
e Gramaticais

Base de Regras

Processo de Criagio De Regras de Logradouro

Humano

Avaliar as
Sentencas

Figura 13: Definir limiares e criagdo das regras.

O estudo sobre o estabelecimento e definicdo dos valores adequados para determinar
os melhores limiares, tem como objetivo estabelecer quais as melhores configuragcbes
de valor, que apresente o niumero adequado de regras validas e com elevado grau de

generalidade.

Os valores de limiares com um percentual de acerto da regra muito grande tendem
a ter uma grande quantidade de regras especificas, diminuindo a probabilidade de serem

aplicadas a bases futuras.

Quando aumentamos a quantidade possivel de gramas, consequentemente as
regras se tornam mais especificas, ou seja, menor grau de generalidade, ndo atendendo
ao principio estabelecido para a criagdo de uma base de regras, o principio de uma base

que possa ser utilizada como referéncia na identificacao de padrdes de logradouro.

O processo de definicdo dos limiares e criagdo de regras esta divido em duas
etapas, a primeira etapa é a criacdo das regras e a segunda etapa € de definicdo dos
limiares. Neste caso foi utilizada uma quantidade amostral de 4800 janelas. As secbes a
seguir presentam mais detalhes e implementacdes sobre os fluxos que compreendem as

duas etapas.
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Criacao das regras

O processo de criagao das regras apresenta as etapas de refinamento das janelas

e delimitacdo das gramas, e a criacao das regras validas. A Figura 14 apresenta as etapas:

Criacdo das Regras

Classes Garamaticais

das Janelas

Refinar e
Delimitar as
Gramas

I Gramas

Criar as Regras
para as i
Gramas

Regras Walidas

Figura 14: Criacao das regras.

Refinamento das janelas e delimitacdo das gramas

A primeira etapa da criagdo das regras consiste em obter o refinamento das janelas

e a delimitagdo em gramas. As gramas correspondem aos termos, palavras ou nesse caso

as classes gramaticais que correspondem a cada um dos termos de uma janela.

Nessa etapa para cada palavra pertencente ao DPC, sdo extraidos (N) gramas

sequentes até um total de 5 gramas. A Tabela 7 representa a estrutura da janela refinada.

Termo do
DPC N1 N2 N3 N4 N5 N6 N (x)
Palavra do Classe Classe Classe Classe Classe Classe Classe
DPC gramatical | gramatical gramatical gramatical gramatical gramatical | gramatical

Tabela 7: Estrutura da janela refinada.

Conforme apresentado na Tabela 7, as colunas de cor cinza sao as gramas que

nao pertencem ao intervalo de N1 a N5 e serdo descartados do processo de refinamento

da Janela. O resultado dessa etapa séo janelas delimitadas de acordo com o nimero de
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gramas.

Criagdo das regras validas

A segunda etapa da criacdo de regras é o processo de criacdo e armazenamento
das regras validas. Esse processo é responsavel por gerar as possibilidades para cada

janela no intervalor de tamanhos de 1 a 5. A Figura 15, apresenta esse processo:

Regras

——— % ramaticais
para 1 Grama

| S—

|

Regras

lanela B
Delimitacla de 1+ ————» Gramaticais

a5 Gramas

para 2 Gramas
—_—
f \ Y

Criat as Regras Regras
para as M Gramaticais F————— +
Gramas para 3 Gramas

- A
! ——
Regras

——»  Gramaticais
para 4 Gramas
 S——
! ———
Regras

—— % ramaticais
para 5 Gramas
| —

Criacdo de Regras para as M Gramas

Figura 15 - Processo de criagé@o de regras para as gramas.

Para as janelas que participaram do processo de avaliagdo de sentengas (4.3.2) sdo
geradas as regras de grama. A Tabela 8 apresenta um exemplo das regras criadas para

uma janela de exemplo:

e Palavra Numero de Numero de Nuamero de Numero de Numero de
DPC Grama (1) Grama (2) Grama (3) Grama (4) Grama (5)

Substantivo
+ verbo ou Substantivo Substantivo Substantivo
Janela X Avenida Substantivo substantivo ou + 2 classes + 3 classes + 4 classes
outra classe gramaticais gramaticais gramaticais

gramatical

Tabela 8: Exemplo de regras criadas para 1 janela.

Definicao dos limiares

A definicéo dos limiares é responsavel por duas tarefas, definir o intervalo de valores
para os limiares restringir as regras vélidas, e a determinacéo de parametros de escolha dos

melhores limiares na etapa de combinacao de valores dos limiares, conforme apresentado
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na Figura 16.

Combinagdo de
valares dos

Intervalo de
O “Walares para
aos Limiares

limiares

Figura 16: Defini¢ao dos limiares.

O primeiro processo dessa etapa consiste em determinar um intervalo de valores
que os limiares podem assumir para cada nimero de grama, conforme apresentado na

Figura 17.

Mdmaro de Interyalo de
Gramds - 2 Walor

Intervalo de
O Walores para o3 )O
Liriares

Figura 17: Intervalo de valores para os limiares.

Para essa tarefa foi estabelecido um total de 32.500, combinagdes possiveis de
valores que os valores do limiar entre as gramas N1, N2, N3, N4 e N5. Os valores séo
testados com o valor atual da grama decrescendo de dois em dois, representada com a

expressao:

Numero da Grama = Valor Atual - 2

A Tabela 9 apresenta o intervalo de valores utilizados para cada grama, valores

esses utilizados como “valor atual” na expresséao acima.
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Grama Valor Inicial Valor Final
N1 100 82
N2 80 62
N3 60 52
N4 50 42
N5 40 16

Tabela 9: Intervalo de valores para os limiares.

O estabelecimento dos valores para os limiares é necessario para filtrar as regras,
de modo que uma regra € denominada como “boa” ou “vélida” se o seu percentual de regra

vélida para a grama correspondente for maior que limiar determinado, por exemplo:

Percentual de regras validas igual a 66%, para regra com numero de grama igual a

dois, e a regra gramatical: preposicao + verbo.

Neste caso os valores de limiar para o nUmero de grama igual a dois, devem ser
menores ou iguais a 66% para a regra ser considerada valida. Caso uma regra ndo seja
considerada vélida, é necessario continuar analisando as gramas maiores, neste caso,
tamanho de gramaigual a 3, 4 e 5. A necessidade de verificar as gramas maiores tem como
objetivo analisar a existéncia de regras de menor generalidade que atendem aos valores

de limiar.

A Tabela 10 apresenta um exemplo de valores de limiares. Aplicando esses limiares
valores sob a regra de tamanho de grama igual a 1 para a classe gramatical preposigao,
com percentual de regras validas de 66%, essa regra € denominada como invalida, pois
ndo atende ao valor do limiar de uma grama, neste caso maior ou igual a 90%. Contudo,
analisando nimero grama igual a 2 para a classe gramatical preposigao + verbo, com
percentual de regras validas de 82%, essa regra é denominada como valida, pois atende
ao valor do limiar de duas gramas.

Gramas Limiares
1 90%
2 80%
3 70%
4 50%
5 40%

Tabela 10: Exemplo de valores de limiares.
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O segundo processo dessa etapa consiste em determinar a melhor combinacéo de

valores dos limiares. A Figura 18 apresenta esse processo.

nﬁPr:secL;jge Média Percentual de Definir Nivel de
Ponderada Regras Validas Aceitabilidade
gramas

Combinagio de Yalores dos Limiares

Figura 18: Processo combinagéo de limiares.

Estabelecer a melhor combinagdo de limiares consiste em determinar a melhor
relacéo de valores para a obtencao da maior de quantidade de regras com maior percentual

de generalidade.

A maior quantidade de regras e o maior percentual de generalidade sdo importantes
para construcéo da base de regras de maneira heterogénea, com o intuito de atender aos
mais diversos contextos. Para a realizagdo dessas premissas é necessario estabelecer

alguns parametros:
+  Peso do niUmero de gramas;
+ Média Ponderada;
+  Percentual de Regras Validas;

* Nivel de Aceitabilidade.

Peso do numero de gramas

As regras com maior valor de generalidade e maior percentual de acerto sdo ditas
como melhores regras. Para analisar quais as melhores regras, nesse trabalho foi criada
uma estrutura que atribui peso para as regras geradas, conforme o grau de generalidade,

representado na Tabela 11:
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Numero de Gramas da Regra 1 2 & 4 5

Peso em relacéo a generalizagcao (5) 4 3 2 1

Tabela 11: Relagéo de peso por grama.

A Figura 19 apresenta o grupo A e B. O grupo A é composto de N1, N2 e N3, este
grupo € denominado de grupo com regras com maior generalidade ou mais geral. Por outro
lado, o grupo B é composto de N4, N5 e N3, este grupo € denominado de grupo com regras

de menor generalidade ou menos geral.

A

w

/N

v

Figura 19: Relacao de generalidade por grupos.

Meédia ponderada

A média ponderada consiste do somatorio da quantidade de regras de cada grama
multiplicado por seu peso correspondente, divido pelo nUumero maximo de gramas, cinco

nesse caso. A expressao a seguir apresenta o calculo:

Média Ponderada =

ni? (gtde de Regras de N(i) * Peso de N(i)
n

i=1

Percentual de regras validas

Apds obter as regras possiveis € necessario contabilizar as janelas denominadas

validas, baseado na etapa de avaliagdo das sentencas.

Na etapa de avaliacdo das sentencas com a participagdo humana, o contexto
avaliado sé@o as sentencas, contudo as sentencas contém janelas, e sao essas janelas
que séo avaliadas como validas ou invalidas, ou seja, se a sentenca é valida a janela

correspondente também é denominada de vélida.

Para estabelecer o percentual de regras validas, precisamos saber a quantidade
total de janelas e a quantidade de janelas vélidas para cada nimero de gramas, para cada
regra existente. A Tabela 12 apresenta um exemplo de uma regra com nimero de grama

igual a 2, e a regra gramatical: preposicao + verbo.
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Numero de | Identificador da R Janela da Regra é Valida ou
egra AT

gramas Sentenca invalida

2 123 Proposicéao + Verbo Valida

2 124 Proposigcéo + Verbo Valida

2 188 Proposicéo + Verbo Invalida

Tabela 12: Estabelecimento de regras validas.

No exemplo acima, a regra gramatical preposicao + verbo apareceu trés vezes na
etapa de avaliagédo de sentencas. A regra foi denotada como valida por duas vezes, temos

entdo que o percentual de regras validas da regra é de:

. Quantidade de regras valida
Percentual de Regras Validas = - x 100
Numero de quantidade daregra

Nesse caso, temos que:

2
Percentual de Regras Vilidas = 3 x100

Percentual de regras validas igual a 66%, para a regra com namero de grama igual
a dois. O mesmo calculo apresentado anteriormente deve ser aplicado para todas as
combinacdes de gramas e em todos os nimeros de gramas de 1 a 5. O valor do nimero
5 (cinco) como a quantidade maxima de gramas para a formacéo de regras e limiares, foi
estabelecido devido a necessidade do trabalho em obter regras com maior generalidade,

pois conforme o nUmero de gramas aumenta, o grau de generalidade diminui.

Nivel de aceitabilidade

O nivel de aceitabilidade é a medida que define os melhores limiares. Seu resultado
€ importante, pois € ele que apresenta quais os limiares que possuem melhor percentual
de regras validas com maior quantidade de regras com maior grau de generalidade. A

expressao a seguir apresenta o calculo:

) Percentual de Regras Vilidas

Nivel de Aceitabilidade = ( — )
Média

Apo6s inserir as possibilidades do intervalo de valores dos limiares, na Tabela 13

apresentamos um estudo com os diferentes valores de limiares gerados e os melhores

resultados apresentados sob a perspectiva do melhor nivel de aceitabilidade e menor

quantidade de regras validas.
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Melhores Resultados
Regra Percentual | Quantidade Nivel de
N1 N2 N3 N4 N5 Média de Regras | de Regras Aceitabilidade
Validas Validas
Regra1 | 82 68 54 42 16 69 91% 102 1,3188
Regra2 | 84 62 54 42 16 89,80 93% 135 1,0356
Regra3 | 90 72 54 42 16 99 94% 151 0,9495
Regrad | 92 62 54 42 16 106,80 94% 160 0,8801

Tabela 13: Relagdo das melhores regras.

Conforme apresentado na Tabela 13 o melhor resultado dos limiares é apresentado
pela regra 1. Essa regra é dita como a melhor pois o valor do nivel de aceitabilidade é o
maior e a quantidade de regras validas é a menor, permitindo maior generalidade e com

alto percentual de regras validas.

Base de regras

Abase de regras € responsavel por armazenar as regras validas que passaram pelas
restricoes de limiares. A base contém informacdes das regras de acordo com o numero de
gramas no intervalor de 1 a 5 para cada regra. A Tabela 14 apresenta uma exemplificacéo

da base de regras para cada grama:

Quantidade de Gramas
N1 N2 N3 N4 N5
Proposicéao Proposicao Proposicao Proposicao
Proposi¢ao + + + +
outra classe 2 outras classes 3 outras classes 4 outras classes
Artigo Artigo Artigo Artigo
Artigo + + + +

9 outra classe 2 outras classes 3 outras classes 4 outras classes

gramatical gramaticais gramaticais gramaticais

Tabela 14: Exemplificagéo da base de regras geradas.

Abase de regras é utilizada na proxima secao 4.4 para filtrar as janelas das noticias

que possuem em sua estrutura gramatical as regras pertencentes nessa base de regras.
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IDENTIFICAGAO DE JANELAS DE LOGRADOURO

Semelhante ao processo de criagdo das regras para logradouro proposto da sec¢ao

4.3, esta etapa utiliza as seguintes fases:
+ Divisdo das noticias em sentencas;
+ Janelar as sentencas;

+ Identificar as classes gramaticais.

As etapas que diferenciam as secbes 4.3 e 4.4 sao de filtragem das regras validas
e armazenamento de janelas de logradouro validas. A Figura 20 apresenta os fluxos que

compbem essa etapa.

Kentificacio de Janelas de Logradouro

Base de Regras

Dividir as Identificar x

i Janelar as Filtrar as
Moticias em g Classes Reqras Vilidas
Sentencas L Gramaticais &g

-

Ja-r:.eE:i—e
Logradouro
Vilidas

Figura 20: Fluxo de identificacéo de janelas com indicador de logradouro valido.

Filtragem das regras validas

Afiltragem das regras validas € a tarefa de permitir que apenas as noticias (janelas)
vélidas continuem no processo. A Figura 21 apresenta essa etapa no fluxo de identificacéo

de janelas de logradouro.
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kentificagio de Janelas de Logradouro

Dividir as Identificar

Ko Janelar as Filtrar as
Moticias em e Classes b e g
Sentencas ey Gramaticais =9

Janelas de
Logradouro
Validas

Figura 21: Filtragem das regras validas.

O processo de filiragem de regras vélidas é responsavel por selecionar apenas
0s registros que atendem as regras criadas de acordo com os limiares. Permitindo
que os registros sejam selecionados de acordo com seu percentual de assertividade
e generalidade. Os registros que atendem as premissas sédo armazenados na base de

janelas de logradouro.

Armazenar as janelas de logradouro validas
A base de janelas de logradouro validas é responsavel em armazena os resultados
validos que serédo utilizados na tarefa de aprendizado de maquina. A Figura 22 apresenta

essa etapa no fluxo de identificacéo de janelas de logradouro.

Kentificagio de Janelas de Logradouro

Base dé Regras

Dividir as Identificar <
e Janelar as Filtrar as
Moticias cm Sentencas Ll Regras Vilidas
sentencas e Gramaticais 0
=

Ja‘r;eE _d-e
Logradouro
Validas

:

Figura 22: Janelas de logradouro validas.
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Nessa etapa as janelas que passaram pelos filtros sdo armazenadas. Contudo
a janela ndo tem seu contetdo delimitado suficientemente para o reconhecimento de
entidade, conforme apresentado na secdo 4.3.3. Para a melhor delimitacdo da janela da

noticia, é necessaria a participagdo de uma maquina de aprendizado.

APRENDIZADO DE MAQUINA

A tarefa de aprendizado de maquina consiste no refinamento ou delimitacdo dos

registros armazenados na base de janelas de logradouro validas.

Neste trabalho, o aprendizado de maquina é utilizado para extrair apenas os
elementos que representam o grupo de entidades que representam logradouro. A maquina
de aprendizado foi utilizada devido a necessidade de obter o refinamento das janelas
para que estas tenham apenas entidades que permitem obter logradouros passiveis de
serem geocodificados. A Figura 23 apresenta o fluxo geral do processo de aprendizado de

maquina.

Aprendizado de Maquina

Treinamento /
Validagdo

Anotacio d Criacdo das Etapas de
Stanford MER N ggao o Treinamento /Validacdo e
Entidades
Testes

Figura 23: Processo de aprendizado de maquina.

A Tabela 15 apresenta um exemplo da necessidade de utilizacdo da maquina de

aprendizado para a identificagéo de entidades.

Antes da Maquina de Aprendizado Depois da Maquina de Aprendizado

Janela
Rua Jose da Silva foi inaugurado Rua Jose da Silva

Tabela 15: Uso da maquina de aprendizado.
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A Tabela 15 apresenta um exemplo da importancia de utilizar a maquina de
aprendizado, visto que apenas com a utilizagdo de regras gramaticais nao € possivel obter
uma delimitagdo dinamica que atenda todas as janelas, pois os tamanhos dos logradouros
séo variados, e neste caso cabe a maquina de aprendizado definir e efetuar a delimitacéo
necessaria, removendo os termos que ndo colaboram nesse processo. As se¢des a seguir

apresentam os elementos de aprendizado de maquina utilizados nesse trabalho.

Stanford NER

Para a tarefa de aprendizado supervisionado de maquina, nesse trabalho utilizamos
o Stanford NER (2016). A escolha pelo Stanford NER deve-se ao fato da facilidade de
adaptacbes que a ferramenta dispdem e a implementacdo nativa do algoritmo de
“campos aleatério condicional”, em inglés, Conditional Randon Fields (CRF) (LAFFERTY;
MCCALLUM; PEREIRA, 2001) .

O CRF & um método de modelagem estatistica utilizado no reconhecimento de
padrées e no aprendizado de maquina, especialmente no aprendizado supervisionado.
Uma vez que em geral, os classificadores analisam apenas o termo para determinar o rotulo
da entidade, o CRF verifica os termos que estéo ao redor para prever o rotulo adequado ao
termo. Em resumo podemos assumir que o CRC consiste em uma maneira de melhorar o
nivel de aceitabilidade na tarefa de rotular os termos (SUTTON; MCCALLUM, 2006).

A importancia de aplicar o CRF para a tarefa de reconhecimento de entidade em
textos da lingua portuguesa deve-se ao fato de que essa possibilita a extracdo automatica
de entidades a partir de um conjunto de dados com uma capacidade de resposta mais
rapida do que outras técnicas ja utilizadas, como a implantagéo de heuristicas especificas
(MOTA; SANTOS, 2008).

Na lingua portuguesa, a aplicagdo do CRF para as tarefas de reconhecimento de
entidades mencionadas, apresenta bons resultados, principalmente o utilizando aplicado
ao processo de aprendizado supervisionado de maquina, pois o algoritmo apresenta
uma capacidade de resposta mais rapida e adequada se comparado a outros algoritmos.
(AMARAL; VIEIRA, 2014). Exemplos da importédncia do CRF em portugués podem ser
encontrados nos trabalhos de AMARAL; VIEIRA (2014), DA SILVA; DE MEDEIROS
CASELI (2015) e BATISTA et al., (2010) que utilizou CRF para identificar nomes entidades

geograficas em textos.

Anotacao das entidades

Para as etapas de treinamento/validacdo e testes, requeridos no aprendizado de
maquina é necessario a anotacao manual das entidades existentes na noticia, possibilitando

o aprendizado geral da ferramenta de aprendizado supervisionado, ou seja, a tarefa de

Geonewsbr- Dicionario Geografico



anotagcdo manual das noticias € importante para o sucesso da tarefa de reconhecimento
de entidades mencionadas, pois através dessa atividade a maquina aprende padrées em

linguagem natural necessario para a classificagdo dos novos elementos contidos nos textos.

Na conferéncia HAREM o processo de anotacdo manual das noticias, foi realizado
com a participagcdo de um grupo de 10 especialistas, que tinham a responsabilidade de
anotar as entidades em seus respectivos grupos correspondentes (SANTOS et al., 2007).

A ferramenta Stanford NER apresenta duas formas de anotar as noticias,
denominadas 10 (padrédo Stanford) e BIO. O método de anotacao por 10 é a mais popular

para a tarefa, principalmente pela significativa rapidez em marcar as entidades nos textos.

Na anotagéo IO as entidades sdo denotadas com as seguintes expressoes:

10 =Termo + espaco + Tipo da Entidade

ATabela 16 apresenta um exemplo utilizando a notagéo |0 necesséario para a criagdo

dos arquivos de anotagao de entidades utilizado pelo Stanford NER.

Termo Entidade

Foi ¢}

Inaugurado ¢}

Hospital TIPO

Na ¢}

Rua LOGRADOURO
Jose LOGRADOURO
Silva LOGRADOURO

Tabela 16: Representagéo 10.

Os termos que nao possui valor significativo para o trabalho sédo denotados com a

letra “O”, significando “outros”.

Na anotacéo BIO as entidades s@o denotadas com o acréscimo de um termo BIO.
O termo BIO identifica um termo aglutinado referente a posi¢cdo do termo no conjunto de
elementos. Aletra “B” é atribuida ao primeiro termo que comprem a aglutinagéo, a letra “I” &
atribuida aos demais termos que compdem a aglutinagéo, enquanto a letra “O”, semelhante

a notagéo 10, identifica os termos irrelevantes.
BI0O = Termo + Hifen + Termo(BIOQ) + espaco + Tipo da Entidade

A Tabela 17 apresenta exemplo de anotagéo BIO necessario para a criacdo dos

arquivos de anotacéo de entidade utilizado pelo Stanford NER.
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Termo Termo BIO Entidade

Foi -0 O

Inaugurado -0 O

Hospital -B TIPO

Na -0 O

Rua -B LOGRADOURO
Jose -1 LOGRADOURO
Silva -1 LOGRADOURO

Tabela 17: Representagéo BIO.

Criacao das etapas de treinamento/validacéo e testes

Para o aprendizado de maquina é necessario um conjunto de procedimentos que
permita que a maquina de aprendizado crie um modelo de aprendizado supervisionado

com um alto valor nas medidas-F, preciséo e abrangéncia.

Uma quantidade amostral de registros oriundos da base de janelas de logradouro
vélidas serve como insumo nesse processo, divididos em conjuntos ou folds, e séo
separados em dois fluxos denominados: Treinamento/Validacdo e Testes, para a realizacéo
do K-fold Validation.

Treinamento/validacdo

O processo de treinamento e validagdo consiste em treinar a maquina para
o reconhecimento de entidades mencionadas e a identificacdo dos parametros que

proporcionem as melhores métricas.

Nessa etapa os folds correspondentes a treinamento/validacdo sdo submetidos ao
Stanford NER com diversos parédmetros utilizados pelo algoritmo CRF. A cada mudanga do
valor dos parametros, o algoritmo calcula a média das medidas de precisdo, abrangéncia e

medida-F para delimitar qual o melhor par@metro para a maquina de aprendizado.

Neste trabalho foi testado um total de 1300 variagbes, com diversos parametros
e valores “intervalos de valores testados”, escolhidos baseado nas caracteristicas das
particularidades do CRF, apresentados na Tabela 18, de maneira a identificar quais os

parametros que possuem os melhores resultados.
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Parametros

Descricao

Intervalo de Valores
Testados

maxNGramLen

Define a quantidade méaxima de n-gramas que

1a10

sera utilizada para determinar a entropia.

useClassFeature | a quantas vezes o recurso apareceu nos dados de Verdadeiro ou Falso

Insere uma prévia sobre as classes que equivale

treinamento.

Analise baseado nas caracteristicas das letras dos

useNGrams termos, ou seja, substrings do termo. Verdadeiro ou Falso
useproy | Anelsa s entapia ulzando oSt | roacero ou Falso
et | A e o b | Verdadeio ou Faso
useSequences Utilizar o recurso de combinagéo entre os grupos Verdadeiro ou Falso

de entidade para analisar o termo.

Tabela 18: Parametros utilizados.

A Figura 24 apresenta o arquivo de parametros que apresentou o melhor resultado.

#location of the training file

trainFile = C:/base_file.tok

#location where you would like to save (serialize to) your
#classifier; adding .gz at the end automatically gzips the file,
#making it faster and smaller

serializeTo = C:/Desktop/ETLValidacaoKfolds/CROSSVALIDATION/processamento/BaseCompleta.ser.gz
#structure of your training file; this tells the classifier
#that the word is in column 0 and the correct answer is in
#column 1

map = word=0,answer=1

#these are the features we'd like to train with

#some are discussed below, the rest can be

#understood by looking at NERFeatureFactory
useClassFeature=true

useWord=true

useNGrams=true

#no ngrams will be included that do not contain either the
#beginning or end of the word

noMidNGrams=true

useDisjunctive=true

maxNGramLeng=3

usePrev=true

useNext=true

useSequences=true

usePrevSeqguences=true

maxLeft=1

#the next 4 deal with word shape features

useTypeSeqgs=true

useTypeSeqgs2=true

useTypeySeguences=true

wordShape=chris2usell

Figura 24: Melhor resultado de parametros.

Testes

O processo de testes consiste em avaliar a capacidade da maquina de aprendizado

na tarefa de classificacdo das entidades mencionadas. A Figura 25 apresenta esse

processo.
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Teste

Modelo de
Treinamento

Modela

Stanford NER RHE D EEE
Métricas

Fold para
Teste

Figura 25: Processo de testes.

Nessa etapa os folds do processo de treinamento/validagdo em conjunto com o fold

de teste sdo submetidos ao processo de k-fold Validation utilizado no Stanford NER, esse

processo permite que a maquina avalie seu aprendizado médio para a classificacdo de

elementos baseado nas métricas de precisédo, abrangéncia e medida-f.

Essa etapa permita a comparacgéo dos valores mé

dios obtidos no processo, além de

disponibilizar o modelo de aprendizado para o sistema web (capitulo 5). Esse sistema Web

utiliza o modelo criado para classificar os novos elementos analisados.
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FORMAGCAO E VISUALIZACAO DO GEONEWSBR

Esse capitulo apresenta a formacgéao e visualizacdo do GeoNewsBR, uma aplicagao
web desenvolvida para verificar a validade das etapas propostas de pré-processamento e
o reconhecimento de entidades. Nessa secao também foi desenvolvido a funcionalidade
de georeferrenciamento dos elementos de baixa granularidade, além da formacéo do
dicionério geogréfico.

As funcionalidades disponibilizadas pelo GeoNewsBR incluem: (1) formagédo do
dicionério geografico; (2) geocodificacao dos logradouros presente no dicionario geografico;
(3) apresentacgdo das informagdes contidas no dicionario geografico; (4) a identificagédo de
logradouro em noticias da internet; (5) visualizagéo dos logradouros em um mapa. A Figura

26 apresenta as etapas da plataforma GeoNewsBR.

Formagao e Visualizagio do GeoNewsBR

Formacdo do Apresentacio Identificacio . =
L . N - ' Visualizacdo
Diciondrio Geocodificacdo do Diciondrio de Logradouro e
Geografico Geografico na Web P

Figura 26: Fluxo de atividades formacéo e visualizacdo do GeoNewsBR.

FORMAGAO DO DICIONARIO GEOGRAFICO

O processo de formacdo do dicionario geografico estd organizado em duas
atividades, relacionar os elementos de menor granularidade com os demais grupos de
elementos e a criagdo do dicionario geogréfico. A Figura 27 apresenta uma visdo dessas

atividades:
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Formagao do Dicionario Geografico

Entidade
Logradouro

Palavras Chave das
Diemais Entidades

Entidades
Relacionadas

Demais
Entidades

GeohewsBR

Figura 27: Processo de formagéo do dicionéario geografico.

O processo de relacionar as demais entidades existentes nas noticias que séo

necessarias para apoiar as atividades de criagao do dicionario geografico. Essas atividades

correspondem em relacionar um enderego geografico de baixa granularidade identificado

com um determinado grupo de entidades, neste caso Tipo e Local.

Apesar do trabalho néo levar em consideracgéo a identificacao de elementos que nédo

pertencentes ao grupo logradouro para cumprir a tarefa de criagéo do dicionario geogréfico

e apoiar as atividades ligadas a reambulacdo, € necessario relacionar os elementos

na noticia que identifiquem localidade e tipo na noticia. A Tabela 19 detalha os tipos de

categorias e as palavras chave que identificam as categorias nas noticias:

Categoria Descricao Palavras Chave
Hospital, UPA, Unidade de pronto atendimento,
Unidade basica de saude, Clinica, Unidade bésica
Descreve qual é de saude, Maternidade, Pronto socorro, Policlinica,
Tipo a construcéo ou Escola, Universidade, Biblioteca, Creche, Pré-escola,
edificagao. Museu, Rodoviéria, Aeroporto, Estrada, Rodovia, BRT,
Quadra esportiva, Ginasio, Praga, UPP, Posto policial
e Delegacia.
Identifica a localizagao
de maior granularidade ) .
Local em construgao ou Todas as cidades do Brasil.
edificacao.

Tabela 19: Demais categorias de entidades.

A atribuicdo dos demais elementos é realizada com uma busca simples da
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ocorréncia de palavras chave no contetdo das noticias. Uma noticia que contenha uma ou
mais palavras chave, por exemplo: “foi inaugurado novo hospital na Rua Oswaldo Cruz 13”.
Neste caso a palavra hospital é pertencente ao conjunto de palavras chave, atribuindo o

elemento Tipo igual a “hospital” para a noticia.

Acriacao do dicionério geografico consiste em armazenar os elementos identificados
pela maquina de aprendizado em um banco de dados denominado dicionario geograéfico.
Para a formacgéo do dicionario geografico sao utilizados os registros da segunda etapa
de coleta de noticia, proposta no capitulo 4. Contudo esses registros ndo completam
a formacdo do dicionario geogréafico, necessitando ainda o georreferenciamento dos

elementos geograficos.

A GEOCODIFICAGAO DO DICIONARIO GEOGRAFICO

A etapa de geocodificagdo dos elementos de baixa granularidade contidos no
dicionério geografico € importante para atribui as coordenadas de latitude e longitude no
dicionario geografico.

Para realizar a geocodificacao, utilizamos a AP/ do Google de georreferenciamento,
acessada via um webservice desenvolvido para o GeoNewsBR. A aplicagdo pesquisa
a latitude e longitude dos enderegos existentes no dicionario geografico e atribui as

coordenadas correspondentes baseadas na API. A Figura 28 apresenta esse processo.

GeoMewsBR sem
Coordenadas

Registros com

G dificacs
eocadiicacao Latitude e Longitude

Geocodificacido dos Logradouros

GeoMNewsBR com

Coordenadas
APl Google

Figura 28: Processo de geocodificagéo.
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APRESENTACAO DAS INFORMAGCOES CONTIDAS NO DICIONARIO
GEOGRAFICO

A etapa de apresentacdo das informagbes contidas no dicionario geografico é
responsavel por apresentar o dicionario completo, contendo a categoria da entidade, o
tipo, logradouro e as coordenadas (latitude e longitude).

Para a apresentagéo das informagées contidas no dicionario geogréfico € necessario
que o sistema web (GeoNewsBR), faca a leitura dos registros do dicionario geografico

atualizado com as coordenadas obtidas no processo de georreferenciamento.

O desenvolvimento dessa etapa permite que usuarios, pesquisadores e érgéaos
governamentais possam pesquisar as informagbes contidas nessa base. A Figura 29

apresenta a tela de apresentacdo das informagdes contidas no dicionério geogréfico.

GeoNewsBr

Mapa Diciondrio Geografico Lista Diciondrio Geografico Identificagdo de Enderecos Sobre

Search:
categoria tipo legradouro lat Ing
Satde UPA Avenida Sete -227964377,0 -472928753,0
Transporte RODOVIA avenida Maurilio Kf 1423500400 519252800,0
Satde UPA avenida Mamoré com 1423500400 5192528000
Saide MATERNIDADE Avenida 78862970,0 4047581860
Satde MATERNIDADE Rua José L 232747028,0 4946942930

Figura 29: Tela com as informacdes do dicionéario geografico.

IDENTIFICAGCAO DE ENDEREGOS EM NOTICIAS DA INTERNET

A etapa de identificacdo de enderegos em noticias da internet, pode ser utilizado
para apoiar validar e visualizacao das etapas propostas. A Figura 30 apresenta as etapas
desse processo.
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. Extracdo do
Link da - .
Notidias Valida Contéudo da . + Llogradouro
Noticia .

GeoNewsBR Pré-
(Web) Processamento

Visualizagdo e

stanford MER 5
Comprovacao

Modzla Uilizado

pars REM Sentengas

Suspeitas de
Endereco

Kentificagio de Enderegos em Moticias Aleatérias na Internet

Figura 30: Processo de identificacdo de enderecos em noticias da internet.

Na etapa de identificagéo de enderecos em noticias na internet, ha a possibilitando
de validar através de uma ferramenta visual as etapas propostas no trabalho. Para realizar
a validagéo e visualizacdo é necessario que um link de noticia valida, contendo endereco
de baixa granularidade no corpo do paragrafo, seja coletado manualmente na internet e

inserida na plataforma web do GeoNewsBR.

O sistema executa as atividades de pré-processamento e aprendizado de maquina
com os modelos e definicdes apresentados no capitulo 4. Apés a execucao das tarefas,
o resultado é apresentado na tela com as informacdes de logradouro e as sentencas
suspeitas de conter elementos geograficos de baixa granularidade. A Figura 31 apresenta

essa funcionalidade.

GeoNewsBr

Mapa Diciondri ografico Lista Dicionario Geografico Identificacdo de Ender Sobre

Insira o Link: |om/sp/santos-regiao/noticia/2016/01/upa-central-de-santos-e-inaugurada-com-presenca-do-ministro-de-saude . html

Lougradouro Sentengas Suspeitas de Enderego

rua Joaguim Tavora, n® 260 A nova unidade de salde do municipio, que realizara atendimentos a partir deste sabado (16), fica na rua
Joaquim Tavora, n® 260, no bairro Vila Mathias, e ocupard trés dos seis pavimentos do prédio.

Figura 31: Identificagdo de enderecos geograficos da internet.
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VISUALIZACAO DAS LOCALIDADES NO MAPA

A etapa de visualizagdo das localidades no mapa é a funcionalidade que permite
analisar os registros presente na base do dicionario geogréfico, através de um mapa

interativo, utilizando a API de mapas do Google.

Para a visualizagdo em mapa, primeiramente foi utilizado o processo de identificacao
de enderecos em noticias da internet, proposto na segéo 5.4. As coordenadas resultantes
servem de parametro para a APl de mapas do Google, apresentando no mapa a localidade
geografica, conforme apresentado na Figura 32.

Mapa Dicionario Geografico Lista Dicionrio Geografico Identificacdo de E Sobre
Categoria Tipo de Edficacao
Todos v Todos v
S BIOED e
Mapa  Satélite Costa Rica ( e Guiné

Panama )

Sema LmL:;;

\—\Enezuda /Libén‘- g
Guiana

oo o 1
Calio colombla &:JW

nom |MA_,—
Qiita.

e«)\

Peru *

AMAZONAS et

r e

HONDDNM fﬂFJ‘N INS
] n-r’oss,

Bolivia lia

< NTO
DE ry
/ Parag uai =

Assunm
+

Lima
@

S,
CA -
Oreann
Go g‘e RIO mmni “e '
f £, 00 5UL Dados cartoarficos S2016 Google, INEGI, OR}DN ME Termnsde Uso

Figura 32: Tela de visualizagdo no mapa.
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AVALIACAO DOS RESULTADOS UTILIZANDO O GEONEWSBR

Neste capitulo, o objetivo é verificar a necessidade do uso das etapas de pré-
processamento, comparar diferentes anotagcbes de entidades e analisar as métricas obtidas
na maquina de aprendizado, nas tarefas de identificacdo do conteldo geografico de baixa

granularidade.

Este capitulo detalha os principais experimentos realizados durante este trabalho,
0s métodos utilizados, bem como os resultados obtidos, que sédo descritos de forma a

embasar as conclusdes finais desse trabalho.

FORMACAO DOS CORPORA

Para comprovar a validade da ferramenta de apoio na identificacdo de entidades
de baixa granularidade, mais especificamente logradouro, foram criados duas corpora’ de

noticias.

Os corpora criados possuem um total de 250 noticias aleatoriamente escolhidas
através do processo de coleta de noticias, seguindo as regras e filtros apresentados no
capitulo 4, secao 4.2. Conforme relatado na se¢éo (1.2) de delimitagédo do trabalho, visto
a particularidade especifica dos corpora, semelhante aos trabalhos de GOUVEA (2008) e
MACHADO et al., (2011), nesse trabalho néo foi utilizado o corpus baseline da HAREM ou
de outra conferéncia. Os corpora foram exclusivamente criados com objetivo de avaliar o

trabalho proposto e séo descritos como: Corpus Baseline e Corpus 1 (C1).

Corpus Baseline: Esse corpus foi criado com o propésito de ser utilizado como
fator de comparacédo. Para essa finalidade, possuem 250 noticias aleatérias resultantes
do processo de coleta de noticias. Suas noticias ndo foram pré-processadas, limpas ou
modificadas, preservando a autenticidade e originalidade do texto, conforme disponibilizado

em sua fonte de origem.

Corpus C1: Esse corpus foi criado com o propésito de ser utilizado como fator de
validacao e verificacdo das etapas e processos apresentados nesse trabalho. Para essa
finalidade, possuem as mesmas 250 noticias aleatérias resultantes do processo de coleta
de noticias. Suas noticias foram pré-processadas utilizando as etapas do capitulo 4, e as
janelas foram delimitas e refinadas utilizando as tarefas e modelo aprendizado de maquina,

também proposto nesse trabalho.

Para a realizacdo dos experimentos, foi necessario que o corpus Baseline

apresentasse alguns padrdes que permitam o uso das métricas propostas nesse trabalho,

1. Plural de corpus.
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como a anotagdo das entidades e a utilizagdo do k-fold Validation para treinar e testar a
maquina de aprendizado em condi¢gdes semelhantes as utilizadas no pré-processamento. A
Figura 33 apresenta o fluxo geral das etapas utilizadas para a realizagdo dos experimentos

e analise dos resultados:

Utilizar a
Ferramentade f««rrommerrannnnanaaay

Apoio

Corpus 1(C1)

Discurssdes

Coleta de EEmas RECIEss dos Resultados

Moticias

Anotagdo das Maguinade | . . =
Entidades Aprendizado

Corpus Baseline

Figura 33: Estrutura de criacdo dos corpos dos experimentos.

PRIMEIRA EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS: BASELINE

A primeira rodada de experimento esta interessada no estudo da influéncia dos
elementos de pré-processamento propostos nesse trabalho, através da comparagéo entre
os corpora baseline e C1. Nesse experimento esperamos também, realizar a andlise da

influéncia de diferentes padroes de anotacéo de entidades nomeadas.

Pararealizagdo da analise de influéncia dos diferentes tipos de anotagéo de entidade,

o corpus baseline foi subdividido em baseline com padréo 10 e baseline com para BIO.

A analise da influéncia dos tipos de anotagéo é importante principalmente devido
ao tempo elevo gasto na anotacdo de entidades, sobretudo quando utilizado a notacéo
BIO, além da necessidade de um maior conhecimento entre as relagbes dos termos

antecessores e sucessores da entidade anotada.

Para arealizacéo e esclarecimentos sobre os experimentos esse trabalho levantamos

as seguintes hipéteses:

+ Hipotese 1: Utilizando os corpora de baseline e C1, verificar a inferéncia da
metodologia proposta nesse trabalho em comparagéo com a sua néo utilizagdo
e analisar sua influéncia nos resultados baseado nas métricas geradas para o

processo de reconhecimento de entidades do grupo logradouro.

+ Hipdtese 2: Utilizando o corpus de baseline, verificar a inferéncia do uso do pa-

Avaliacéo dos resultados utilizando o GeoNewsBR “



dréo de anotacéo de entidades BIO em comparagao com o padrdo de anotagao
10, na influéncia dos resultados baseado nas métricas geradas para o processo
de reconhecimento de entidades do grupo logradouro.
A seguir séo apresentados os experimentos que permeiam as hipdteses 1 e 2,
apresentando os resultados baseados nas métricas e os graficos necessarios para realizar

comparacdes visualmente.
Experimento 1 — Influéncia do sistema de apoio

Conforme apresentado na primeira hipdtese, nesse experimento a categoria
logradouro foi avaliada, utilizando os corpos baseline e C1 para determinar a inferéncia
do uso da metodologia na tarefa de reconhecimento de entidades geograficas de baixa

granularidade. A Tabela 20 apresenta os resultados médios gerados em cada corpus.

Medida-F
Notacao Categoria Corpus | Precisdao | Abrangéncia —
Média o
10 Logradouro | Baseline | 0,6453 0,4630 0,5227 | 0,0698
10 Logradouro C1 0,7519 0,6954 0,7215 | 0,0371

Tabela 20: Resultados do experimento 1.
A Figura 34 apresenta um comparativo entre os itens do experimento.

Comparativo Experimento 1

mi0/C1 10 / Baseline

; e 0.7215
Medida-F 0.5227

sncig I 0.6954
Abrangéncia 0.4630

s~ e 0.75109
Precisao 0.6453

Figura 34: Comparativo experimento 1.

Experimento 2 - Notacao de entidades padrao x BIO

Conforme apresentado na segunda hip6tese, nesse experimento comparamos o
grupo de entidade logradouro no corpus baseline utilizando as notagdes 10 e BIO. A Tabela

21 apresenta os resultados gerados.
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Medida-F
Notagéo Categoria Corpus Precisao Abrangéncia —
Média o
10 Logradouro | Baseline 0,6217 0,4424 0,4973 | 0,0703
BIO Logradouro Baseline 0,6501 0,4350 0,5069 | 0,0637

Tabela 21: Resultados do experimento 2.

A Figura 35 apresenta um comparativo entre os itens do experimento.

Comparativo Experimento 2
mBIO / Baseline mI10 / Baseline

. 0.50698
A 0.43506
fox 0.6501

Figura 35: Comparativo experimento 2.

SEGUNDA EXECUGAO DOS EXPERIMENTOS: CORPUS (C1)

ApOs a realizagao da primeira rodada de experimentos, estabelecemos a relagéo da
utilizagéo do corpus baseline com o padrdo de anotagdo |0 comparado ao corpus de C1

com o padréo de anotacgéo 10.

Semelhante ao segundo experimento realizado na se¢do 6.2, para esse experimento
estamos interessados na andlise de influéncia dos diferentes tipos de anotagéo de entidade,
contudo, utilizando o corpus C1. Para a realizagéo dos testes o corpus C1 foi subdividido

em baseline com padréo IO e baseline com para BIO.

Para arealizacdo e esclarecimentos sobre os experimentos esse trabalho levantamos
a seguinte hipotese:

Hipotese 3: Utilizando o corpus C1, verificar a inferéncia do uso do padrédo de
anotacéo de entidades BIO em comparagdo com o padrdo de anotagéo 10, na influéncia

dos resultados baseado nas métricas geradas para o processo de reconhecimento de
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entidades do grupo logradouro.

Experimento 3 - Notacéo de entidades com as notacdes 10 e BIO

Conforme apresentado na terceira hipétese, nesse experimento comparamos 0s

grupos de entidades de localidade e logradouro utilizando a notagéo 10 e BIO. A

Tabela 22 apresenta os resultados gerados para cada tipo de notac&o/categoria.

5 . L . Medida-F
Notagao Categoria Corpus Precisao Abrangéncia —
Média (o]
10 Logradouro Ci 0,7480 0,6918 0,7179 | 0,0364
BIO Logradouro C1 0,7519 0,6954 0,7215 | 0,0371

Tabela 22: Resultados do experimento 3 com anotacgdes 10 e BIO.

A Figura 36 apresenta um comparativo entre os itens do experimento:

Comparativo Experimento 3

mBIO/C1 I0/C1

Abrangéncia 8%’%

e s 0.7519
Precisao 0.7280

Figura 36: Comparativo experimento 3.

DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A partir da realizagcdo dos experimentos e da analise dos resultados é possivel
identificar a viabilidade e os desafios relacionados a identificacao de enderecos geogréficos

de baixa granularidade, com o objetivo de apoiar a criagéo de dicionarios geograficos e as
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tarefas ligadas as atividades de reambulagéo.

Levando em consideracdo o Experimento 1, realizado entre os corpus Baseline e
C1 com anotagéo padrao 10, pode-se verificar a partir dos resultados médios da métrica
Medida-F, os seguintes resultados: Comparando os resultados utilizando o sistema de
pré-processamento proposto neste trabalho (corpus C1) com os resultados do corpus
baseline temos que com a utilizagdo da estrutura proposta, possibilitaram a identificacao
de enderecos geograficos de baixa localidade com maior percentual de preciséo e
abrangéncia, possibilitando ganhos de 16% e 50% respectivamente, possibilitando um

incremento na medida-f de 38,03%.

Comrelagao ao Experimento 2, realizado utilizando o corpus baseline e as varia¢des
de notagéo propostas no trabalho, 10 e BIO, pode-se analisar a influéncia da notagéo para
a identificacao de toponimos geograficos. Neste experimento houve um aumento de 4,73%
e 1,65% respectivamente nas medidas de precisdo e abrangéncia, possibilitando um

incremento na medida-f de 1,93%.

No Experimento 3, utilizando o corpus C1 e as variagbes de notagdo propostas
no trabalho, 10 e BIO, pode-se analisar a influéncia da notagdo para a identificagdo de
topénimos geograficos no sistema de pré-processamento apresentado nesse trabalho.
Neste experimento houve um aumento de 0,52% e 0,52% respectivamente nas medidas de

precisdo e abrangéncia, possibilitando um incremento na medida-f de 0,50%.

Analisando os resultados do Experimento 1, um achado deste estudo € a melhoria
significativa em abrangéncia, recuperacédo e medida-f, quando comparados ao corpus
baseline. Os resultados ilustram o potencial e utilidade das etapas propostas nesse trabalho
no auxilio as tarefas de identificacdo de elementos geograficos de baixa granularidade,

mais especificamente em logradouros, em noticias textuais extraidas na Internet.

Analisando os resultados do Experimento 2, um achado deste estudo é a pequena
diferenca de desempenho relativa aos padrdes de anotacdes de entidades, 10 e BIO. Os
resultados n&o obtiveram diferenca significativa, utilizando o corpus baseline que justificam
a utilizacdo do padrao BIO, pois esse possui maior complexidade, tempo de resposta e

maior dificuldade em anotar manualmente as entidades.

Analisando os resultados do Experimento 3, que comparou os dois padrées de
diferentes de anotacgdes de entidades, 10 e BIO, utilizando o corpus C1, obtendo resultados
ainda mais préximos, quando comparados ao Experimento 2. Uma hipbtese para esta
menor diferenca acontecer devido ao janelamento das noticias, fazendo com que a maquina
de aprendizado deixe de estabelecer relagbes entre os termos anteriores e posteriores ao

elemento.

Avaliagéo dos resultados utilizando o GeoNewsBR “



A Figura 37 apresenta um grafico que sintetiza os resultados obtidos nesses

experimentos, em relacdo a medida-F em comparacédo do corpus C1 e o baseline.

9 Consolidacdo dos Experimentos

©
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@ 10% l 4-73% 65%1.93%  0.52%0.52%0.50%
Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3

M Precisdao M Abrangéncia Medida-F
Figura 37: Percentual de ganho consolidado nos experimentos.

Conforme apresentado na Figura 37, os resultados comparativos das experiéncias
fornecem evidéncias que ao utilizar os processos de pré-processamento para delimitar o
escopo do conteldo das noticias aplicando aos processos descritos nesse trabalho ha
uma reducdo na complexidade das caracteristicas intrinsecas ao problema, facilitando o
processo de aprendizado supervisionado de maquina, possibilitando maior refinamento na

informacéo gerida pela maquina, conforme apresentado nos resultados obtidos.

Os resultados comparativos do trabalho fornecem também evidencias que ao
utilizar as diferentes anotagdes de entidades, 10 e BIO, essas n&o inferiram em alteragdes

significativas no processo de reconhecimento de entidades nomeadas para logradouro.
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CONCLUSAO

Esse trabalho demonstrou a importancia de identificar elementos geograficos mais
especificos tendo como alvo as noticias do Brasil. Aproveitando a ocorréncia de elementos
em noticias que indiquem a localidade especifica e a necessidade de refinar o contetdo
para obter melhores resultados na tarefa de reconhecimento de entidades especifica para

logradouro.

A partir dos experimentos realizados alegamos que a identificacdo de elementos
geograficos utilizando as etapas propostas nesse trabalho engendrou melhores resultados
e maior poder de generalidade, visto que foram criadas regras que abrangem uma
quantidade de padrdes consideraveis de enderecos, permitindo que os métodos possam

ser aplicados em outros contextos, experimentos e cenarios.

Os experimentos realizados possibilitam o georreferenciamento das noticias, com
alto grau de confiabilidade, tendo em vista que os resultados do processo geografico seréo
mais precisos em relacdo ao posicionamento no globo terrestre em detrimento do fator de

granularidade abordado nesse trabalho.

Foi também evidenciado que ao utilizar as diferentes anotagbes de entidades, 10 e
BIO, ndo havia interferéncia em alteragGes significativas no processo de reconhecimento
de entidades nomeadas para logradouro, permitindo reduzir o esfor¢o na escolha do padréao

de anotacéo de entidades para essa tarefa a outras pesquisas.

Conforme apresentado nessa pesquisa, a abordagem proposta pode ser utilizada
para apoiar a criacdo e atualizagdo automatica de dicionarios geograficos mais especificos,
podendo abranger o pais como um todo, possibilitando manter informacdes geogréficas

especificas mais detalhadas, com esforgo reduzido.

O maior desafio em relacdo a identificacdo de elementos geogréaficos de baixa
granularidade - do ponto vista do REM — é obter resultados consistentes e expressivos,
ou seja, garantir que as entidades corretas sejam identificadas de maneira que permita o
georreferenciamento. A utilidade da abordagem proposta neste trabalho para identificacao
de Indicadores de logradouro em noticias péde entdo ser constatada, podendo ser cada

vez mais aperfeicoada em trabalhos futuros.
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