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RESUMO

Com o grande avan¢o na tecnologia e nos meios de comunicagdo, a humanidade
passou a depender da internet, bem como a informacdo que esta prové, sendo possivel
obter informacéo de qualquer parte do mundo em tempo real na palma de sua méo. O
excesso de informacdo, porém, € um problema, até mesmo no contexto de uma Unica
cidade, onde muitos eventos ocorrem em paralelo. Neste contexto, este trabalho descreve
0 desenvolvimento de um framework que tem como funcdo facilitar a extracéo,
tratamento e identificagdo de eventos e sua localidade em tweets escritos na Lingua
Portuguesa utilizando aprendizado de maquina, mais especificamente, a técnica
Conditional Random Fields (CRF) para realizar Reconhecimento de Entidades
Nomeadas. Os resultados obtidos para um modelo CRF treinado a partir de dados
coletados, assim como um caso de uso do framework, demonstram o potencial da
ferramenta em identificar eventos de transito importantes na cidade do Rio de Janeiro, de
modo a facilitar ao usuario a busca de informac6es sobre eventos na localidade de seu

interesse.

Palavras-chave: cidades inteligentes, aprendizado de méaquina, Conditional Random

Fields, Twitter, framework



ABSTRACT

With the great development of technology and media, humanity became dependent of the
internet as well as of the information that it provides, being possible to obtain information
from around the world in real-time on the palm of one's hand. The excess of information,
however, is a problem, even in the context of an only city, where many events occur in
paralel. In this context, this paper describes the development of a framework that seeks
to facilitate the extraction, treatment and identification of events and its location in tweets
written in Portuguese language using machine learning, more specifically, Conditional
Random Fields (CRF) to do Named Entity Recognition (NER). The resulsts obtained for
a trained CRF model from data colected as well as the use of the framework demonstrated
the potential of the tool in identifying important traffic events in the city of Rio de Janeiro,

easing for the user the search for information about events in his location of interest.

Keywords: smart city, machine learning, Conditional Random Fields, Twitter,

framework
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1 Introducéo

1.1 Motivacao

Uma das grandes revolugdes deste século foi a introducdo da tecnologia em nossas
vidas diarias. Desde o final da década de 90 até os dias atuais, a vida pessoal e profissional
mudou muito. A tecnologia tomou conta de cada aspecto da vida humana tornando-se
algo essencial e a cada dia evoluindo mais. A criacdo da internet em 1989 foi o comeco
da nova era conhecida como Era da Informacdo. Ap6s um periodo de alto
desenvolvimento tecnol6gico, em que destaca a invencdo da internet banda larga, as redes
sociais e a revolucdo do mobile, hoje ha uma dependéncia tanto da internet quanto da
informacéo proporcionada tal como se depende de energia e agua.

A evolucdo nos aspectos mencionados permitiu que qualquer pessoa tenha toda a
informacao que queira na palma de sua mao em quase tempo praticamente real, ou por
vezes em tempo real. Isso proporciona muitos beneficios, mas também gera desafios com
a grande carga de informacao recebida. A sobrecarga de informacéo pode fazer com que
0S usuarios ndao cheguem no resultado que esperam. Dessa forma, ainda ha muitos
avancos a serem realizados e, neste sentido, a area de Big Data e extracdo de
conhecimento estdo em seu melhor momento abordando estes desafios.

A tecnologia ndo s6 beneficiou individuos, mas também cidades inteiras. O
conceito de cidades inteligentes estéa crescendo cada vez mais. Governos, principalmente
em paises desenvolvidos, estdo se voltando para a tecnologia para obter dados nunca antes
pensados e observados sobre as cidades e estdo realizando melhorias na vida de seus
cidaddos. Muitas pesquisas tém sido desenvolvidas neste contexto, que € amplo e envolve
diferentes areas do conhecimento. A tecnologia da informacdo também esta presente
sendo Big Data e extragdo de conhecimento dois campos presentes nas pesquisas sobre
cidades inteligentes. Muitas das pesquisas mais atuais que unem cidades inteligentes e
extracdo do conhecimento utilizam as redes sociais como protagonista na pesquisa, em
que o Twitter uma das mais utilizadas devido a sua caracteristica de atualizagdo em tempo
real.

Dito isto, a motivacgdo deste trabalho é utilizar o que ha de mais novo na area de

extracdo de conhecimento para promover o desenvolvimento da pesquisa na area de
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cidades inteligentes no Brasil, utilizando a lingua portuguesa como lingua principal, algo
ainda escarco, mas que traz grande potencial no auxilio ao desenvolvimento das cidades
brasileiras e no aumento da qualidade de vida do cidad&o, de modo a prover a cada um a

informag&o que necessita, quando necessita.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um framework de
ferramentas que podera ser utilizado para extrair os dados do Twitter, tratar estes dados e
abordar o problema de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named Entity
Recognition — NER). Para que este objetivo seja alcancado € necessario que Varios
objetivos intermediarios sejam cumpridos.

Em primeiro lugar é necessario compreender o estado-da-arte realizando uma
revisdo bibliografica sobre o tema, em particular focando nas ferramentas e técnicas
utilizadas na extracdo de conhecimento do Twitter no contexto de cidades inteligentes.
Este passo é importante para garantir que as melhores técnicas possam ser avaliadas e
testadas para o portugués, de modo a enriquecer o conhecimento sobre elas na abordagem
a lingua portuguesa, que é ainda um conhecimento incipiente.

O segundo objetivo intermediario é a adaptacdo de algoritmos de extracéo,
tratamento e identificacdo para a lingua portuguesa. Muitos destes estdo preparados para
utilizacdo na lingua inglesa, que, apesar de ter algumas caracteristicas em comum com o
portugués, também possuem muitas diferencas que impactam nos passos mencionados.
Além disso, o Twitter e a linguagem coloquial utilizada nele também imp&em outros
desafios que eventuais modelos criados para o portugués ndo resolvem, sendo necessario
realizar um profundo trabalho de adaptacdo e criacdo de modelos proprios para a
utilizacdo no Twitter em lingua portuguesa.

Estes dois objetivos intermediarios fazem parte do desenvolvimento do toolkit
para identificacdo de entidades nomeadas (NER) no Twitter. Este toolkit tera como
objetivo facilitar a utilizacdo do Twitter para extracdo de conhecimento, principalmente
no contexto de cidades inteligentes, tendo ferramentas especificas para este objetivo
como, por exemplo, ferramentas de geolocalizagéo utilizando os dados do Twitter para
identificar onde eventos estdo ocorrendo independentemente das coordenadas fornecidas

pelo Twitter em tweets com esta funcionalidade habilitada. Estas coordenadas podem néo
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estar disponiveis ou podem ser incompativeis com o local exato onde o0 evento esta

ocorrendo. Assim, retirar esta informacdo do corpo pode, em tese, melhorar a precisdo da

informacéo. A preciséo e eficicia do metodo utilizado pela ferramenta seréo avaliados

para determinar o grau de utilidade do toolKkit.

1.3 Organizacéo do texto

O presente trabalho esta estruturado em capitulos e, além desta introducgéo, sera

desenvolvido da seguinte forma:

Capitulo II: neste capitulo realiza-se uma revisdo bibliogréafico sobre cidades
inteligentes, bem como aprendizagem de méaquina, trazendo trabalhos similares com

comentarios sobre as diferengas com o presente trabalho.

Capitulo 11: neste capitulo o framework desenvolvido € apresentado, revelando seu
funcionamento, recursos e componentes. Também sdo discutidos decisdes de

implementacdo fundamentados em argumentos técnicos.

Capitulo IV: neste capitulo sdo apresentados os resultados da etapa de treinamento
do modelo de Conditional Random Fields (CRF) utilizado no trabalho.

Capitulo V: neste capitulo demonstra-se um caso de uso do framework através de

uma simples aplicacdo de mapa de eventos.

Capitulo VI: neste capitulo sdo expostas as conclusdes e sugestdes de trabalhos

futuros.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Cidades Inteligentes & Internet of Things (10T)

Desde a Revolugéo Industrial em 1760, o ser humano deixou o modo de vida rural e
passou cada vez mais a buscar as cidades para morar, trabalhar e construir suas vidas.
Hoje 54% das pessoas moram em cidades no mundo, no Brasil sdo mais de 85% e em
paises de primeiro mundo o percentual estad sempre entre 75% até aproximadamente 90%
[CIA 2017] e este grande nimero tem se tornado um desafio para governos e 0s préprios
cidaddos, que estdo sempre em busca de uma qualidade de vida adequada. No entanto,
como obté-la em grandes cidades onde problemas surgem com o acimulo de pessoas?
Poluicéo, engarrafamentos constantes, acidentes, crimes e outros problemas sé aumentam
com o crescimento populacional das cidades. Hoje, com o advento da tecnologia e a era
da informacéo, todos tém se voltado para a tecnologia para buscar solucbes para
problemas dos mais variados tipos e as cidades sdo grandes protagonistas com o conceito
de cidades inteligentes.

Cidades inteligentes sdo um conceito muito abrangente que envolve varios aspectos
de uma cidade, desde o transporte e transito, a saude. Desta forma, existem diferentes
defini¢cdes para cidades inteligentes que focam em diferentes aspectos.

Sustentabilidade e eficiéncia sdo duas caracteristicas muito valorizadas entre as
defini¢cbes de cidades inteligentes. Em [Hancke and De Silva 2013] se define cidades
inteligentes como cidades que utilizam dispositivos inteligentes para monitorar e
controlar a infraestrutura e servicos, garantindo eficiéncia e sustentabilidade. Esta
definicdo é mais voltada ao monitoramento e controle, que em [Hancke and De Silva
2013] é utilizada por meio de sensores, que desempenham varias funcBes. Na Figura 1
adaptada de [Hancke and De Silva 2013] podemos ver as diferentes areas onde cidades

inteligentes podem ser usadas, de acordo com o artigo.
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Figura 1 - Cidades inteligentes e suas diferentes &reas (adaptada de [Hancke and De
Silva 2013])

o

O artigo descreve varios exemplos em que sensores podem ser utilizados em varias
das areas ilustradas, como por exemplo em Smart Transportation sensores podem ser
utilizados para determinar a intensidade e velocidade do transito contribuindo para o
planejamento de novas vias e aperfeicoamento de semaforos, que também podem ser
inteligentes. Em Smart Eletricity and Water distribution (Distribuicdo de eletricidade e
agua inteligente) é possivel utilizar sensores para identificar vazamentos de agua ou cortes
na eletricidade. Também é possivel melhorar o consumo desses recursos utilizando
sensores para coletar dados, utilizando medidores inteligentes.

Em [Neirotti et al. 2014] cidades inteligentes também s&o divididas em diferentes
dominios que englobam diferentes aspectos de uma cidade. O artigo também separa estes
dominios em hard domains e soft domains no que diz respeito a como a tecnologia é
utilizada em cada dominio. Hard domains como transportes, energia e seguranca publica
utilizam a tecnologia por meio de sensores que monitoram e controlam estes dominios,
similar ao que é afirmado em [Hancke and De Silva 2013]. Em “soft domains” como
educacdo, inclusdo social e administracdo publica a tecnologia tem uma influéncia mais
limitada possuindo um papel mais auxiliador. Muitas das areas ilustradas em [Hancke and
De Silva 2013] na Figura 1 podem ser descritas como “hard domains” corroborando com

a definicdo de [Hancke and De Silva 2013] a respeito de cidades inteligentes. Porém,
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podemos ver que sensores nao podem ser utilizados em todas as areas ou em todos 0s
momentos.

[Zanella et al. 2014] fala sobre a indefini¢cdo do significado do conceito de cidades
inteligentes, mas também a define de uma forma mais voltada a parte econémica e
governamental ao também fazer alusdo a sustentabilidade e a eficiéncia, com o objetivo
de reduzir custos para a administracdo e aumentando a qualidade. Esse artigo fala também
sobre Internet of Things (10T), assunto também abordado em [Hancke and De Silva 2013]
e [Neirotti et al. 2014], dando vérios exemplos de como I0oT pode auxiliar no
desenvolvimento de solugdes para diferentes problemas, entre eles: gerenciamento de
lixo, congestionamentos, consumo de energia, monitoramento de poluicdo sonora, etc.
[Zanella et al. 2014], em particular, define 10T como um novo paradigma que colocara
dispositivos do dia-a-dia na internet através de componentes de rede e protocolos
préprios. Muitos destes problemas fazem parte tanto das areas apresentadas por [Hancke
and De Silva 2013], quanto os dominios apresentados por [Neirotti et al. 2014]. Assim,
embora haja certa diferenca entre as definicdes, é possivel perceber que ha um acordo
entre pesquisadores que cidades inteligentes e 10T tem papel importante em areas como
transito, seguranca, consumo de energia e agua, entre outras areas.

O artigo também lista varias caracteristicas que 10T em cidades inteligentes deve
possuir. Como dito, cidades inteligentes englobam diversos aspectos de uma cidade,
muitos deles sem qualquer relagcdo um com o outro a primeira vista e, quando se trata de
tecnologia, possuem diferentes necessidades e demandam diferentes dispositivos. No
entanto, cidades inteligentes também necessitam possuir uma arquitetura centralizada, de
acordo com [Zanella et al. 2014]. De fato, governos e entidades com esta responsabilidade
serdo o centro administrativo desta infraestrutura. E preciso, 0 maximo possivel, utilizar
a arquitetura ja existente e interconectar esta rede contendo dispositivos heterogéneos em
uma entidade centralizadora e isto demanda uma série de desafios.

A grande variedade de dominios, muitos sem qualquer relacdo, leva a solucbes que
somente abordam um dominio, com caracteristicas especificas para um determinado
problema, geralmente feitas do zero e sem reuso levando a incompatibilidades [Santana
et al. 2016]. Isto vai totalmente contra as defini¢cGes de cidades inteligentes que advogam
por eficiéncia e sustentabilidade e contradiz especialmente a [Zanella et al. 2014], que
aborda, de uma forma técnica, a necessidade de fazer interconexdo entre sistemas
heterogéneos. [Santana et al. 2016] também destaca a necessidade de se obter

interoperabilidade entre os variados sistemas, além de abordar a garantia de privacidade
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dos cidad&os, e o desafio da grande carga de dados, também abordado em [Ang and Seng
2016], e variedade de sensores, além de escalabilidade para lidar com o crescimento
rapido das cidades. Para isto o artigo apresenta uma plataforma de software que em tese
sera capaz de auxiliar na solucdo destes desafios se tornando um middleware que ird
auxiliar no design, implementacdo, implantacdo e administracdo de aplicacdes para
cidades inteligentes. [Wang et al. 2012] propde outra solucdo baseado no uso de uma
ontologia que represente o0 conhecimento e seja um ponto unificador entre os sistemas
heterogéneos, garantindo a interoperabilidade entre eles.

O problema de interoperabilidade ¢ um dos principais problemas de pesquisa
relacionados a utilizacdo de sensores no contexto de cidades inteligentes. No entanto,
existem outros problemas que fazem com que, em certos casos seja mais eficiente ou
econdmico outras solu¢bes. Em [Doran et al. 2015] sdo enumerados motivos sélidos para
a utilizacdo de redes sociais em vez de sensores fisicos. Além do problema de
interoperabilidade j4 mencionado, o artigo alerta também sobre problemas de
confiabilidade. Tanto o desafio de interoperabilidade como a confiabilidade geram custos
de busca de solucdes e manutencéo, respectivamente, e o custo s6 aumenta com o grande
numero de sensores que devem ser implantados. No entanto, 0 motivo mais interessante
que [Doran et al. 2015] traz € o fato de que os sensores trazem informacgdes importantes
sobre o que aconteceu, mas séo incapazes de identificar as razGes dos eventos detectados.
[Anantharam et al. 2015] corrobora com as razdes de [Doran et al. 2015] afirmando que
sensores que oferecem a granularidade de informacdo necessaria nem sempre estao
disponiveis. De fato, sensores mais sofisticados geram mais custos que nem sempre estdo
disponiveis. Assim, as redes sociais sdo vistas como uma alternativa interessante para
paises como o Brasil que ndo possuem uma infraestrutura ou economia fortes como paises

desenvolvidos, onde o conceito de cidades inteligentes estd mais desenvolvido.

2.2 Sistemas de Recomendacéao

Os sistemas de recomendagdo sdo também de grande interesse para a comunidade
de pesquisadores em cidades inteligentes ja que estes organizam e trazem a informacéo

necessaria pelo usuario no contexto apropriado. Esta organizacdo é necessaria nos dias de
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hoje ja que ndo sé o ser humano vive em grandes cidades onde muitos eventos acontecem
em paralelo, mas também por causa da grande quantidade de informacdo gerada no
mundo inteiro, ndo sé localmente como era até duas décadas atras. A solucdo apresentada
neste documento tem como objetivo auxiliar também em sistemas de recomendacao que
podem ser desenvolvidos utilizando as ferramentas aqui descritas. Deste modo, uma
revisao bibliogréfica sobre sistemas de recomendacgdo também se torna necessaria para
entender o que esses sistemas requerem o como as ferramentas desenvolvidas podem
auxiliar em seu objetivo.

Existem diferentes tipos de sistemas de recomendacéo, sendo alguns classicos na
literatura sobre o assunto. [Burke 2002] lista técnicas de recomendacdo fundamentais:

e Colaborativo: avaliagGes de outros usuarios em itens sdo utilizadas para
recomendar itens para outro usuario.

e Baseado em contetdo: ver as caracteristicas de um item e verificar as
avaliagdes do usuario para itens com caracteristicas similares para criar
recomendacoes.

e Demografico: compara informac6es demograficas do usuario com outros
usuérios e verifica quais itens os outros usuarios avaliaram melhor para
formar recomendagdes.

e Baseado em utilidade: Baseia-se nas caracteristicas do item para
determinar a utilidade daquele item para um usuario de acordo com suas
preferéncias.

e Baseado em conhecimento: utiliza o conhecimento sobre como aquele
item preenche as necessidades do usuario e juntamente com a descri¢do
das necessidades e interesses do usuario forma recomendacdes.

O artigo destaca os pontos positivos e negativos de cada técnica, sendo dois
problemas os mais conhecidos:

e Problema do novo usudrio: técnicas que dependem de avaliacGes do
usuario sofrem com novos usuarios, que possui, naturalmente, poucas
avaliagdes, sendo dificil classifica-lo.

e Problema do novo item: novos itens que ndo possuem muitas avaliages
também sdo dificeis de recomendar.

Para resolver estes e outros problemas relacionados as técnicas descritas, o artigo
propbe um sistema de recomendagdo hibrido que misture diferentes técnicas que se
complementam, diminuindo o numero de desvantagens de cada técnica.

[Adomavicius et al. 2005] e [Adomavicius and Tuzhilin 2015] propdem uma nova
abordagem de sistemas de recomendacédo baseados em contexto. Os artigos afirmam que
em Varios contextos como na recomendagdo de pacotes de viagem, recomendagdo de

produtos e filmes, ndo é suficiente somente levar em consideracdo usuarios e itens. O
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contexto em que um usuario esta inserido pode mudar dramaticamente o produto que ira
comprar ou o filme que ira assistir. Por exemplo, os filmes que um determinado usuario
assiste com a familia ou com a namorada podem ser drasticamente diferentes. Todas as
técnicas mencionadas em [Burke 2002] também foram mencionadas em [Adomavicius et
al. 2005] e [Adomavicius and Tuzhilin 2015] para ilustrar as diferencas entre os diferentes
sistemas e um sistema de recomendacao baseado em contexto. Para que este sistema seja
possivel os artigos utilizam uma abordagem multidimensional que pode ser melhor
entendida levando em consideragdo a figura de um cubo como mostrado na Figura 2
retirada de [Adomavicius et al. 2005].

R (RATINGS)

i

_ > R(101.7.1)=6

101 s

/.
1

102

103

€
Id Name Age 104 2
1
101 Tohn 25 2 3 3 7

102 Bob 18 Id Name

103 Alice 27 Item 1 Weekday
104 Mary 21 Id Name Cost 2 Weekend
2 ABI17 250.00 3 Holiday
3 AB23 29995
5 XY70 150.00
7 ZZ53 115.50

Figura 2 - Sistema de recomendacdo em trés dimensdes (adaptada de [Adomavicius
et al. 2005])

O exemplo da Figura 2 mostra um sistema de recomendagdo que levam em
consideracdo um espaco de tempo (dia de semana, fim de semana ou feriado), que é um
tipo de contexto, no sistema de recomendacgdo. Assim, um determinado usuério tera
diferentes avaliagdes sobre um item baseado no contexto (neste caso, 0 tempo) em que

esta inserido.
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Este tipo de sistema de recomendacao € especialmente interessante no contexto
de cidades inteligentes onde o contexto é bastante importante para diferentes tipos de
recomendacéo. Por exemplo, uma rota entre dois pontos em uma cidade néo pode somente
levar em consideracao a distancia e tempo médio de rota, mas também o que pode estar
por ventura estar acontecendo naquele momento em dada rota. Esta é uma das
preocupacOes abordadas por [Bajaj et al. 2016] em seu sistema de recomendacao de rotas
para transportes publicos. O artigo propde um sistema de recomendagdo de rotas para
transportes publicos que levam em conta a conveniéncia do usuario e o fato de que as
recomendacdes devem ser feitas em tempo real devido ao alto dinamismo do transito nas
grandes cidades.

Embora o objetivo deste trabalho ndo seja utilizar sistemas de recomendagéo
diretamente, a revisdo bibliografica sobre sistemas de recomendacdo se mostra
extremamente importante para que se possa identificar as necessidades destes sistemas
que serdo clientes do framework proposto por este trabalho. Uma das funcionalidades do
framework ser& prover contexto para sistemas de recomendacdo indicando eventos que
estdo acontecendo em determinadas localidades na cidade, podendo esta informagéo ser

facilmente inserida num processo de recomendacao de rotas, por exemplo.

2.3 Extracgéo de conhecimento de redes sociais em cidades
inteligentes

As redes sociais tém se tornado parte da vida diaria das pessoas durante a década
atual. De acordo com pesquisa da Statista [Statista 2017], 2.46 bilhdes de pessoas utilizam
redes sociais no mundo em 2017 e a expectativa é que este nUmero chegue a 3 bilhGes até
2021. Entre as redes sociais mais populares, o Facebook domina o mercado com mais de
2 bilhdes de usuarios, seguido por YouTube, WhatsApp e Facebook Messenger. Twitter
aparece em 11° lugar com 328 milhdes de usuarios. Porém, o Twitter é a rede social mais
utilizada em pesquisas de extracdo de conhecimento, principalmente no campo de cidades
inteligentes devido a sua natureza de publicacdo em tempo real. Ainda de acordo com a
Statista [Statista 2017], 456 mil tweets sdo enviados por minuto e apesar de ser a 112 rede
social mais utilizada o Twitter figura em 2° lugar em nimero de contetdo compartilhado.

O fato de que 78% dos acessos a redes sociais seja por dispositivos moveis também ajuda
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na reacdo imediata de usuarios a eventos que ocorrem ao seu redor e muitos recorrem ao
Twitter para um comentario rapido a respeito de tais eventos.

Apesar desse potencial e da grande quantidade de informagdo disponivel,
[Farajidavar et al. 2017] afirma que este tipo de técnica é geralmente ignorada como uma
técnica que auxilia e complementa a informacéo retirada de sensores tradicionais. Ainda
assim, pesquisas neste sentido surgiram como em [Crooks et al. 2013], [Itoh et al. 2014]
e [Miranda et al. 2016].

[Crooks et al. 2013] compara o0s sensores tradicionais com redes sociais
afirmando que de certo modo seres humanos se comportam como sensores ao comentar
em redes sociais eventos ocorridos a sua volta. Porém, existem certas dificuldades ja que
as informagdes em redes sociais ndo sdo facilmente extraidas e precisam ser mineradas e
tratadas. O tema principal do artigo € a utilizagdo do Twitter como ferramenta de
informacdo em situacfes de desastre natural, mais especificamente um terremoto. O
artigo conclui que o Twitter pode ser utilizado para este fim, sendo até mesmo mais
eficiente do que outras ferramentas oficiais. Como os usuarios de redes sociais estdo
aglomerados nos locais mais importantes em questdo de monitoramento: onde ha pessoas
[Crooks et al. 2013], como cidades, essa abordagem constitui uma excelente alternativa
em relacdo aos métodos tradicionais.

[Itoh et al. 2014] utiliza dados dos cartbes de embarque do metrd de Toquio e 0
Twitter para observar o fluxo de passageiros e as mudancas neste fluxo em razdo de
eventos ocorridos. Neste caso, 0 Twitter € utilizado para extrair as razdes da anormalidade
no fluxo de passageiros, algo que corrobora com o pensamento de [Doran et al. 2015] a
respeito de que redes sociais sdo capazes de fornecer as justificativas para a ocorréncia
de um determinado evento. Estudos de caso mostrados concluem que o Twitter mostra as
razdes por tras de um determinado evento, como uma tempestade, por exemplo, de forma
bastante sélida. Estes dados podem ser utilizados para o aperfeicoamento do servico em
situacdes extraordinarias.

[Miranda et al. 2016] utiliza o Flickr como a rede social principal de seu estudo,
mas também utiliza o Twitter para obter dados culturais de Manhattan. O Flickr é
utilizado para obter a taxa de atividade em determinados pontos da cidade em diferentes
partes do dia, semana, més ou ano. O objetivo principal do estudo com o levantamento
destes dados é auxiliar arquitetos e pessoas responsaveis por planejamento urbano na
criagdo de novos espacos urbanos como pragas e parques ao informar os habitos e

tendéncias dos cidaddos em determinados locais da cidade. O método foi elogiado por
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estes profissionais em estudos de caso. Porém, hoje seria mais adequado utilizar o
Instagram para um estudo similar ja que esta é a rede social de publicacdo de fotos mais
popular no mundo hoje [Statista 2017]. O Twitter foi utilizado para observar o perfil
comportamental de diferentes etnias que vivem em Manhattan, mostrando que a
utilizacdo do Twitter vai além da notificacdo de eventos como mostrado em [Crooks et
al. 2013] e [Itoh et al. 2014].

Existem diferentes formas de extrair o contetido desejado do Twitter. E possivel
utilizar-se dos recursos de pesquisa da propria APl do Twitter, como realizado por
[Crooks et al. 2013] e [Miranda et al. 2016]. O primeiro utilizou hashtags (palavras que
comegam com “#” que indica o topico do tweet) para descobrir tweets relacionados ao
terremoto estudado pelos autores. Ja o segundo utilizou os dados trazidos pela API para
filtrar os tweets por idioma e assim possuir uma visdo cultural das diferentes etnias
presentes em Manhattan. Porém, a utilizacdo dos recursos da API é limitada a buscas bem
especificas, em que se deve determinar precisamente quais topicos, palavras ou usuarios
se deseja pesquisar.

Como dito anteriormente, o objetivo deste trabalho é criar um conjunto de
ferramentas que utilize os dados do Twitter para detectar eventos e sua localizacdo. Uma
observacao importante é que a localizacdo do evento ndo sera retirada dos dados de
geolocalizacdo do tweet, mas sim do corpo do tweet. Essa decisdo foi tomada devido ao
fato de que a maioria dos tweets ndo oferece uma geolocalizagdo precisa composta por
coordenadas, apenas 4.10% dos tweets coletados para este projeto entre 24/08/2017 e
04/10/2017 haviam coordenadas disponiveis. Outra razdo € que nem sempre a localizacdo
do usuario naquele momento é a mesma do evento que esta ocorrendo, ja que 0 mesmo
pode estar comentando um evento a partir de um outro local. Assim, as ferramentas
desenvolvidas vaos se propor a extrair do corpo dos tweets tanto o evento quanto a
localidade do evento, quando disponivel na mensagem. Devido ao grande ndmero de tipos
de eventos e localidades, e as limitacbes da API, faz-se necessario utilizar métodos mais
inteligentes e automaticos para extracdo dessa informacéo utilizando aprendizado de

maquina.
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2.4 Aprendizado de maquina

Existem trés técnicas de aprendizado de maquina que sdo apresentadas na
literatura recente para a extragdo de contedo do Twitter:

e n-grams
e Conditional Random Fields (CRF)
e CRF com Convolutional Neural Network (CNN)

N-grams € a técnica mais simples, enquanto que CRF com CNN € a mais complexa dentre
essas. Todas elas se apoiam na relacdo entre as palavras e sua semantica conjuntamente,
realizando isto de formas diferentes. Abaixo serdo descritas as técnicas, bem como a

literatura vista sobre elas.

2.4.1 N-Gram

Um N-gram é uma sequéncia ordenada de palavras com N palavras. A
probabilidade dessa sequéncia aparecer em um corpo de texto qualquer, por exemplo, em

tweets € dada por:

A funcéo c(x) retorna o nimero de vezes que aquela sequéncia apareceu no corpo.
Outra probabilidade importante é a probabilidade de uma sub-regido, que seria um

conjunto de N-grams, gerar uma dada frase T = (w4, ..., w,,) é dada por:

P(T|¢;) H Pr(wj—piy1y ..., wj)

Essa probabilidade nada mais é do que o produto das probabilidades de todos 0s
N-grams contidos na frase T. [Doran et al. 2013]

O N, que indica o tamanho da sequéncia, pode ser de qualquer tamanho, porém,
[Doran et al. 2013] afirma que na maioria dos trabalhos relacionados a redes sociais que
utilizaram N-gram se limitou a utilizar N = 1, 1-gram, ou unigrama, dada a complexidade

computacional envolvida para valores maiores de N. A consequéncia de utilizar unigrama
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é a limitacdo de isolar todas as palavras e ndo buscar relacdes entre elas. Apesar de tweets
serem fontes curtas de informacéo, ainda assim existem relacfes entre as palavras que
devem ser consideradas, por exemplo, uma frase que contenha a sequéncia de palavras
“acidente de carro”, cada palavra seria um unigrama e seria tratada separadamente, néo
sendo possivel associar “acidente” e “carro”.

[Doran et al. 2013] fala que uma estratégia seria utilizar N = 2, 2-gram, ou
bigrama, para capturar relagdes. Os autores utilizam um exemplo em inglés: “I love
driving” e “I hate driving” para mostrar a falta de conex@o do unigrama e a melhoria que
0 bigrama proporciona. Porém, em uma linguagem como o portugués, onde preposicdes
sdo muito presentes, como em “acidente de carro”, talvez bigrama ainda ndo fosse
suficiente para descrever o relacionamento desta frase, haveria dois bigramas: (acidente,
de) e (de, carro). Assim, a possibilidade de uso de modelos baseados em trigrama para o
portugués poderia ser estudada, mas haveria a introducdo de maior complexidade
computacional.

[Anantharam et al. 2015] utiliza CRF em seu estudo e faz uma comparagao entre
os dois mostrando mais limitacdes de N-gram, especificamente quanto a descoberta de
eventos em tweets ou qualquer outro corpo de texto utilizado. Naturalmente, eventos ndo
acontecem todo tempo e quando se trata do Twitter, a maioria dos tweets ndo tratam sobre
eventos. Assim, 0s eventos sao esparsos e serdo obscurecidos pela técnica N-gram. De
fato, como é possivel perceber pelas formulas mostradas acima, a probabilidade € dada
pela quantidade de vezes que uma determinada sequéncia aparece. Sequéncias
relacionadas a eventos, que sao esparsas no corpo, terdo uma probabilidade extremamente
baixa e serdo totalmente escondidas por outras sequéncias, maior parte delas irrelevante.

Outra desvantagem do N-gram, e que torna o trabalho de descoberta de eventos e
localidade praticamente impossivel, é a incapacidade da técnica de distinguir as diferentes
entidades. Em outras palavras, N-gram ndo é uma técnica apropriada para realizacdo da
tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (do inglés Named Entity Recognition
ou NER), que é exatamente o0 que este trabalho se propde a fazer. A seguir sera falado
mais sobre NER e a utilizacdo de CRF para a realizacdo para solucionar este problema de

aprendizagem de maquina.

2.4.2 Named Entity Recognition
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O reconhecimento de entidades nomeadas € um problema de aprendizado de
maquina que, como o nome diz, tem como objetivo reconhecer entidades que possuem
nome proprio em textos escritos em linguagem natural e indicar estas entidades,
geralmente em diferentes categorias dependendo do uso, por meio de etiquetas. O

exemplo da Figura 3 mostra como um tweet pode ser etiquetado.

"Text": "RT @Linh: arJ: ntido Funddo transito b

s
"taggedText": "RT) inh to\r\n:\to\r\nig: \r\nSentido\to\r\nFundao\tB- LOCATION\r\ntransito\to\r\nbom\to\r\n\r\n",

Figura 3 - Exemplo de tweet etiquetado

A etiqueta é colocada logo apds a palavra, assim, € possivel ver que a palavra
“Funddo”, que denota uma ilha na cidade do Rio de Janeiro foi etiquetada como “B-
LOCATION”. Esta notacdo de etiquetamento se chama notagao BIO e ¢ muito utilizada
no campo de linguistica computacional [Anantharam et al. 2015]. Ela é aparentemente
simples, mas poderosa ao agregar significado a relacdo entre as palavras. As palavras sdo
etiquetadas respeitando as seguintes regras:

e B-{tipo de entidade}, por exemplo B-LOCATION, quando esta € a primeira
palavra de um nome;

e |-{tipo de entidade}, por exemplo I-LOCATION, para todas as palavras apds a
primeira que pertencem ao nome de uma entidade; e

e “0O7”, que significa Other (outro), é atribuida a toda palavra que ndo faz parte do
nome de uma entidade.

Por exemplo, em uma frase como “O Rio de Janeiro ¢ bonito” a frase seria
etiquetagem esperada seria: “O\O Rio\B-LOCATION de\l-LOCATION Janeiro\l-
LOCATION é\O lindo\O”.

Com esta notacdo € possivel delinear a relacdo entre as palavras mais facilmente, além
de ser mais facil de conseguir extrair o nome completo de uma entidade ja que o inicio e
o fim de um nome estdo claramente definidos.

Além de [Anantharam et al. 2015], outros trabalhos relacionados a extracdo de
entidades nomeadas de -também utilizam esta notacdo, como [Farajidavar et al. 2017] e
[Puiu et al. 2016]. Todos os trés trabalhos utilizam esta notacdo juntamente com
Conditional Random Fields (CRF).

2.4.3 Conditional Random Fields (CRF)
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Conditional Random Fields (CRF) é um modelo estatistico geralmente
representado por um grafo ndo-direcionado que mostra a relacdo entre entidades. No
contexto deste trabalho ele representara a relacdo entre palavras (chamadas de tokens) e
as etiquetas que sdo atribuidas aos tokens. A Figura 4 mostra um exemplo de um grafo

nédo-direcionado gerado por um CRF.

Figura 4 - Grafo bésico gerado por um modelo CRF

O modelo estatistico trabalha com valores que representam a taxa de ocorréncia
de determinadas sequéncias no corpo de texto. As arestas no grafo ndo s6 representam
relagdes entre tokens e tags e tags e outras tags, mas também representam funcbes que
retornam justamente o valor dado aquela relagdo, que geralmente é a probabilidade
daquela relagéo existir. Por exemplo, utilizando a frase de exemplo anterior e extraindo
somente “Rio de Janeiro” para simplificar o grafo podemos representar em CRF esta

relacdo conforme expresso na Figura 5.

B-LOCATION . .

Figura 5 - Exemplo de grafo com tokens e tags
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Assim, podemos dizer que temos as seguintes funcbes (ou fatores, como é
normalmente nomeado na literatura sobre CRF) [Sutton 2012] que descrevem as relacdes
e seus valores:

e ®(Rio, B-LOCATION)

e ®d(de, I-LOCATION)

e ®(Janeiro, I-LOCATION)

e ®(B-LOCATION, I-LOCATION)
e O(I-LOCATION, I-LOCATION)

Esses fatores podem representar a probabilidade de tais relacGes aparecerem em
um corpus: qual a probabilidade de Rio ser etiquetada como B-LOCATION? Qual a
probabilidade de B-LOCATION ser seguida de I-LOCATION? E facil entender que esta
relacdo é forte quanto se trata da palavra Rio de Janeiro. Ainda assim, é possivel deixar o
CRF ainda mais complexo e inteligente adicionando mais fatores. Como por exemplo,
levando em consideracdo a tag atribuida aos tokens adjacentes ou levar em consideragdo

0 token anterior para atribuir uma tag a uma nova palavra como mostrado na Figura 6.

B-LOCATION

Figura 6 - Exemplo mais complexo de um grafo CRF

Porém, é necessario salientar que ndo ha nunca relagdes entre tokens, como €
possivel perceber nos grafos acima. Isto se dé devido ao tamanho do conjunto de tokens,
todas as palavras que aparecem em um corpo de texto. Representar todas as relagoes,
dependéncias, etc. podem gerar problemas de performance. Esta é uma das vantagens do
modelo CRF [Sutton 2012]. Porém, caracteristicas dos tokens também possuem grande
influéncia no modelo. As caracteristicas sdo chamadas de features na literatura sobre

CRF. Alguns exemplos de features sdo:
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e A palavra comeca com letra maiuscula.

e A palavra é toda em letra maiuscula.

e A palavra possui um tamanho X.

e A palavra comeca/termina com um padrao.
e Entre outras...

Utilizando o exemplo anterior, dependendo do corpo de treinamento utilizado para
treinar o modelo CRF a palavra “Rio” com letra maitscula pode ter maior probabilidade
de ser etiquetada como “B-LOCATION” do que somente “rio”. No contexto de extrag¢do
de conhecimento de tweets, no entanto, com a linguagem mais informal, pode ndo ser
incomum “Rio de Janeiro” ser escrito totalmente em letra minuscula. Portanto, €
necessario sempre treinar o modelo no contexto em que ele sera utilizado.

Os resultados alcancados pelos estudos que utilizaram Conditional Random
Fields sdo bastantes animadores. [Anantharam et al. 2015] utilizou como base de
validacdo dos eventos extraidos do Twitter uma base de dados de eventos de trafego do
governo da cidade de S&o Francisco, Califérnia, onde os experimentos foram realizados:
511.org. Do total de eventos detectados (1.042), 40% deles (454) coexistiram em tempo
e localidade com eventos reportados no 511.org. Com isso, 0s autores acreditam que ainda
h& muitos eventos a descobrir, mas 0 511.org ndo oferece a granularidade necesséria para
extrair todo o potencial da ferramenta. O etiquetamento em si obteve uma precisdo média
de 71.5% para localizacdes e 59% para eventos e recall de 76% e 32%, respectivamente.
Porém, ao avaliar a implementacdo da ferramenta de extracdo e classificacdo
disponibilizada pelos autores® é possivel notar que ndo houve um uso consideravel de
features para aumentar a capacidade de classificacdo do CRF, assim é certamente possivel
obter resultados melhores de precisao.

[Puiu et al. 2016] utiliza CRF juntamente com outra técnica de aprendizagem de
méaquina chamada Convolutional Neural Network (CNN) com o objetivo de obter
resultados melhores que uma aplicagdo que somente utiliza CRF. O trabalho de [Puiu et
al. 2016] foi utilizado em [Farajidavar et al. 2017] na criagdo de um framework para
cidades inteligentes. A seguir a técnica CNN sera comentada, bem como os resultados de
[Puiu et al. 2016] e as razdes pelas quais este projeto apenas utilizara CRF na classificacdo

dos tweets em portugués.

! https://osf.io/b4q2t/
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2.4.4 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network é geralmente utilizado na area de aprendizagem
de méaquina em processamento de imagens, por exemplo na identificacdo de elementos
em uma foto, alcangando nesta area resultados muito satisfatorios. Somente recentemente
comecgou a ser utilizado para a classificacdo de textos, alcancando também bons
resultados segundo [Britz 2015]. Convolutional Neural Network é uma técnica que se
utiliza de redes neurais para fazer a sua classificacao.

Ela funciona utilizando matrizes e convolugfes (convolutions) que sdo fungdes
aplicadas a toda uma matriz, como se esta estivesse percorrendo a matriz. Essas func¢oes
sdo chamadas de filtros ou “descobridores de caracteristicas” (feature detector). A matriz,
geralmente, é a representacdo de uma imagem, cada entrada representando um pixel.
Assim, é facil imaginar a sua utilizacdo na descoberta de padrdes para reconhecimento
em imagens. Pode haver vérias convolugdes, fungdes e camadas de matrizes que agregam
maior poder ao modelo. A Figura 7 retirada de [Britz 2015] ilustra um exemplo do

funcionamento do CNN.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)

il cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

Figura 7 - Funcionamento de um CNN [Britz 2015]

A imagem é representada em uma matriz onde varias funcdes sdo utilizadas. As
funcoes, por exemplo, podem transformar a imagem em uma imagem em preto e branco
ou com somente 0s contornos dos objetos aparecendo, ficando assim mais facil de
identificar formas e outros elementos. Apos isso, outras funcbes podem ser utilizadas em
outras etapas. Na imagem também ha etapas de pooling que pode ser descrito como uma
amostragem, por exemplo, extrair o valor maximo resultante de uma fungdo numa etapa
de convolucdo. Pooling pode ter véarias vantagens como diminuicdo de dimensdo da

matriz e uniformizacéo para que seja mais facil chegar a um resultado [Britz 2015]. Apos
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varias etapas os resultados séo conectados e no final a classificacao é realizada dentre as
categorias desejadas.

Mais especificamente em classificacdo de texto, as func¢bes sdo basicamente como
as features em CRF, por exemplo, se uma determinada palavra existe ou se comega com
letra maiuscula. Assim, uma fungéo pode retornar um alto valor se encontrar determinada
palavra e um baixo valor quando ndo encontrar e assim por diante.

[Farajidavar et al. 2017] utiliza em seu trabalho uma jungdo de Conditional
Random Fields e Convolutional Neural Network para atingir resultados melhores do que
modelos como o utilizado por [Anantharam et al. 2015]. Ele afirma que modelos como o
apresentado em [Anantharam et al. 2015] ndo obtém bons resultados em dados futuros ja
que foram treinados de forma muito especifica para o problema que esta sendo tratado.
Assim, ele utiliza CRF para realizar reconhecimento de entidade nomeadas e CNN para
POS Tagging, que é a classificacdo das palavras em suas devidas classes gramaticais,
utilizando como treinamento dados mais genéricos retirados da Wikipedia em lingua
inglesa.

Os resultados foram controversos como mostrado na Tabela 1 abaixo retirada do

artigo:
Location tagging CRF-dictionary Tagging CNN-enhanced LOCATION Tagging
performance Recall Precision F-measure Recall Precision F-measure
San Francisco data 0.96 0.93 0.94 (.99 0.87 0.93
London, data 0.49 0.83 0.61 1.00 0.43 0.59

Tabela 1 - Resultados retirados de [Farajidavar et al. 2017]

O trabalho da destaque ao alto recall do modelo proposto nas duas amostragens
de dados utilizados, um em Sdo Francisco e o outro em Londres. Porém, a precisdo ndo
foi tdo alta no modelo proposto sendo o modelo com CRF apenas um pouco mais
consistente entre precisdo e recall. E dificil ignorar uma das medidas e somente se focar
na outra ja que uma precisdo alta significa baixo numero de falsos positivos. Um alto
numero de falsos positivos pode acarretar em trabalho desnecessario das aplica¢fes que
estardo utilizando a ferramenta de classificacdo que terdo que buscar por localizagdes
inexistentes. O trabalho ndo conseguiu explicar esta falta de precisdo e se limitou a dar
alguns comentarios sobre a diferencas entre os dois datasets. Quanto ao etiquetamento de
eventos o0 artigo ndo deixou clara uma comparacdo entre os dois métodos ndo sendo

possivel, pelo melhor de nosso conhecimento, avaliar o método proposto neste contexto.
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Portanto, foi concluido que a utilizacdo de ambos CRF e CNN agregaria uma
complexidade maior ao trabalho sem uma probabilidade razoavel de um resultado melhor
do que utilizando apenas o CRF, que também é mais estabelecido na éarea de
reconhecimento de entidades nomeadas, sendo o CNN ainda um modelo ainda a ser
estudado mais a fundo nesta area. A utilizacdo de CNN juntamente com CRF pode ser

relacionada como trabalho futuro.

2.4.5 Outras técnicas de Named Entity Recognition

Além das técnicas mencionadas acima, outras técnicas também foram utilizadas
na literatura sobre o tema. Em [Moura 2009], por exemplo, séo realizados experimentos
na area de NER com utilizando Hidden Markov Model além de realizar uma reviséo
histdrica e bibliografica da area de aprendizagem de méaquina. Segundo [Sutton 2012]
Conditional Random Fields pode ser entendido como um modelo analogo ao Hidden
Markov Model, sendo CRF um modelo discriminativo e 0 HMM um modelo generativo.
Outra técnica utilizada em NER é a Maximizacdo de Entropia [Medeiros and Ribeiro
2012]. Ambas as técnicas possuem eficiéncia inferior a Conditional Random Fields e
Convolutional Neural Networks, sendo estas as técnicas mais estudadas neste campo

atualmente.

Apds a rever o estado-da-arte e verificar varios exemplos de aplicacGes similares
ao que este projeto se propde, € possivel concluir que uma das grandes contribuicdes deste
trabalho serd a introducdo de aplicacdes deste tipo para a lingua portuguesa. O modelo
CRF sera utilizado para a extracdo de conhecimento do Twitter sendo o mais utilizado
em trabalhos recentes, seja sozinho ou com outro modelo como CNN. A jun¢do com
CNN, embora promissora, ainda precisa de mais desenvolvimento, sendo algo
interessante como trabalho futuro.

A seqguir serd apresentado o framework desenvolvido por este trabalho e seus
componentes, indicando as linguagens e ferramentas utilizadas bem com comentérios
sobre decisdes de performance, entre outras questdes que podem surgir no
desenvolvimento de um conjunto de aplicagdes, principalmente quando estas sdo voltadas

para um ambiente em tempo real.
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3 O Framework

3.1 Viséo geral

Este framework tem como principal objetivo tornar mais facil o processo de extragdo
de conhecimento do Twitter, neste trabalho, mais especificamente, conhecimento sobre
eventos de transito, em tempo real sendo possivel receber tweets através da APl do
Twitter, trata-los para retirar possiveis ruidos que possam atrapalhar o etiquetamento
posterior, armazena-los e entregar a ferramenta de etiquetamento onde serd feito o
reconhecimento de palavras que indica a localizacdo do evento e o préprio evento. Apds
a etiquetagem sera realizado o processo de extracdo de conhecimento, identificando as
palavras que indicam localizacdo ou evento, alimentando uma aplicacdo com esta
informacdo. Neste trabalho seré criado uma aplicacdo web simples onde os eventos serdo
indicados em um mapa. A localizacdo de todos os eventos sera indicada somente pelo o
que esta escrito no tweet, as coordenadas atribuidas a um tweet pelo Twitter, quando
disponiveis, ndo serdo utilizadas em nenhum momento para localizar o evento. A Figura

8 descreve uma visdo geral do framework.

34



Tweets stream

Ferramenta de extracdo e tratamento

L Message Broker
RabhitMQ

Mbdulo de
Tratamento

l—l .
-
Médule de Cliente de

armazenamenio
mensagens

Twitter API Library

—
c# )

! Ferramenta de etiquetamento e

comunicacdo com aplicacdo

Médulo de
tratamento

Cliente de menzagens

Etiquetador Mbdulo de
Geolocalizacdo
>

Stanford NER

Armazenamento (Biblioteca CRF) Médulo de
dos Tweels armazenamento

e

Figura 8 - Visao geral do framework

O framework em si é composto de quatro componentes principais:

e Ferramenta de extracdo, tratamento e armazenamento

e Modulo de Armazenamento

e Servico de message broker RabbitMQ

e Ferramenta de etiquetamento e comunicacdo com a aplicagao

As setas no diagrama indicam o fluxo de dados dentro do framework, ou seja, elas
indicam basicamente o caminho que cada tweet percorre até estar pronto para ser utilizado
por uma aplicacdo cliente. Os Algoritmos 1 e 2 descrevem com mais detalhes o
funcionamento em alto nivel do framework, desde o recebimento do tweet, até o
armazenamento final no banco de dados. As duas aplica¢fes possuem modos manuais e
automaticos, assim, os algoritmos descreverdo o modo automatico, onde é possivel a

utilizacdo do framework em tempo real.

ALGORITMO 1 | FERRAMENTA DE EXTRACAO E TRATAMENTO
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1 Aplicacdo de Extracdo € iniciada.

2 Enquanto tempo limite ou numero de tweets ndo for atingido:

3 Aplicagéo de Extracdo recebe TWEET:

4 TWEET é armazenado em Lista TWEETS

5 TWEET ¢ enviado para 0 Mddulo de Tratamento

6 TWEET ¢ enviado para o Cliente de Mensagem

7 Se TWEETS atingir tamanho estipulado:

8 Criar JSON com TWEETS para Mddulo de

Armazenamento
9 TWEETS séo enviados para o Cliente de Mensagem
10 Madulo de armazenamento recebe TWEETS
11 TWEETS séo inseridos no banco de dados

12 Finalizar Aplicacdo de Extracdo

O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento da Ferramenta de Extracdo e
Tratamento em alto nivel. Na linha 1, a aplicac&o é iniciada. Na linha 2 um loop é definido
sendo a condi¢do de parada um tempo limite ou numero de tweets estipulado pelo usuario
sendo um parametro configuravel da aplicacdo. Dentro do loop a aplicacdo espera por
tweets serem enviados pela APl do Twitter. Ao receber um tweet na linha 3, o tweet é
armazenado em uma lista de tweets na linha 4. O tweet passar por um processo de
tratamento na linha 5 e, apds isto, é enviado ao Cliente de Mensagens na linha 6, sendo
enviados a Ferramenta de Etiquetamento. Na linha 7 a aplicacéo testa se a lista de tweets
possui um tamanho estipulado pelo usuério, este tamanho também é um parametro
configuravel pelo usuério. Caso este limite tenha sido atingido, a lista é convertido em
JSON na linha 8 e enviada para o Cliente de Mensagens na linha 9. Desta vez o Cliente
de Mensagens ira enviar os tweets para outra fila destinada ao Modulo de
Armazenamento. Este modulo recebe os tweets na linha 10 e este insere 0s mesmos no

banco de dados na linha 11. A linha 12 finaliza a aplicagdo apds o loop.

ALGORITMO 2 | ETIQUETAMENTO E COMUNICACAO

1 Aplicacdo de Etiquetamento é iniciada.
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Aguarda receber TWEET.
Enquanto tempo limite ndo for atingido
Se TWEET recebido:
TWEET ¢ etiquetado pelo Etiquetador
Se TWEET ETIQUETADO possuir entidades de localizacdo & evento:
Entidades de localizacdo sdo extraidas

Consulta ¢é enviada a API de geolocalizacéo

© 00 N o o B~ W DN

Ao receber o resultado:

[uny
o

Armazenar no banco de dados

-
-

Finalizar Aplicacdo e Etiquetamento

O Algoritmo 2 descreve o funcionamento em alto nivel da Ferramenta de
Etiguetamento e Comunicacdo. Na linha 1 a aplicacdo € iniciada. A ferramenta é baseada
no conceito de consumidor, assim na linha 2 a aplicacdo aguarda o recebimento de tweets
iniciando um loop na linha 3 até o tempo limite for atingido, assim como na Ferramenta
de Extracdo e Tratamento. Caso um tweet seja recebido na linha 4, 0 mesmo é etiquetado
pelo médulo Etiquetador na linha 5. Na linha 6, caso o tweet ja etiquetado possua ambas
entidades de localizacéo e evento, na linha 7 as entidades de localizacdo sdo extraidas do
tweet. Na linha 8 uma consulta a API de geolocalizacgdo é enviada com o objetivo de obter
as coordenadas da localizacdo extraida. Ao receber o resultado da consulta na linha 9, o
tweet é atualizado no banco de dados com as coordenadas encontradas. Ao final do loop
a aplicacdo é finalizada na linha 11.

Cada um dos componentes mencionados nos algoritmos possui detalhes que

serdo minuciados nas se¢des seguintes.

3.2 Componentes

Nesta secdo serdo detalhados os componentes do framework desenvolvido.

Entende-se como componente neste contexto as diferentes aplicacbes que compde o
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framework e seus subcomponentes. Os componentes principais mostrados na Figura 9
sdo: Ferramenta de Extracdo e Tratamento, RabbitMQ Message Broker Server,

Ferramenta de Etiquetamento e Comunicagdo e o banco de dados.

3.2.1 Ferramenta de extragao e tratamento

O primeiro componente do framework é a ferramenta de extracdo, tratamento e
armazenamento. Esta € uma aplicacdo simples que tem como func¢&o receber os tweets do
Twitter utilizando a API? disponibilizada pela propria rede social. Apos isto os tweets &0
tratados retirando links e emoticons do texto. Por fim, os tweets sdo armazenados pela
aplicacdo em um banco de dados. A aplicacdo armazena temporariamente em memoria
0s tweets por motivos de performance que serdo descritos mais adiante neste trabalho.

A ferramenta foi construida utilizando os paradigmas de orientacdo a objetos e a
linguagem C# .NET Core 2. A escolha pela linguagem C# se deveu a afinidade com a
linguagem e também pelo teor inovador da utilizagdo do framework .NET Core 2.0, um
framework multiplataforma que possibilita a utilizacdo de uma aplicagdo em diferentes
sistemas operacionais sem a necessidade de instalar qualquer software no computador
alvo. A linguagem C# sempre foi dada como uma linguagem para desenvolvimento de
aplicacOes para a plataforma Windows, porém isto passou a ser uma visdo ultrapassada.
Assim, esta ferramenta poderé ser utilizada em diferentes sistemas, incluindo Linux e
MacOSX [Microsoft 2017a].

Esta aplicacdo tem como unico dado de interesse os tweets recebidos do Twitter,
assim sendo a Unica classe de dados utilizada nesta ferramenta é a classe Tweet

representada pelo diagrama de classes mostrado na Figura 9.

Tweet

- Id: Long

- CreatedByld: Long

- Text: String

- CreatedAt: DateTime
- Language: String

- Latitude: Double?

- Latitude: Double?

- toJson()

Figura 9 - Diagrama de classe de dados da aplicagdo

2 https://developer.twitter.com/en/docs
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Outras classes dizem respeito a parte operacional da aplicacdo: TweetExtractor,
TweetFormatter, DBConnection, Messenger e Properties sendo responsaveis pela
extragdo dos tweets, tratamento dos tweets, armazenagem em banco de dados, envio de
mensagens e configuracdo de propriedades, respectivamente.

A extracdo dos tweets € realizada utilizando uma biblioteca de comunicagdo com
a API do Twitter desenvolvida para aplicacbes em .NET, sendo esta recomendada pelo
Twitter [Twitter 2017a], chamada Tweetinvi [Linvi 2016]. Como o Twitter tem grande
importancia neste trabalho se faz necessario fazer uma breve discussdo sobre o

funcionamento de sua API, assim como suas caracteristicas, recursos e limitacdes.

3.2.1.1 Twitter API

A API do Twitter é responsavel por prover acesso para outras aplicacdes a
recursos do Twitter como os tweets, postagem de tweets, administragdo de contas, entre
outros recursos. Para utilizar a APl € necessario utilizar OAuth como método de
autenticacdo, cadastrando a aplicacdo junto ao Twitter e gerando chaves exclusivas para
aquela aplicacdo. A autenticacdo OAuth é sempre utilizada também quando um usuério
concede permissdo a uma aplicacdo para acessar dados de sua conta no Twitter. Como
este método de autenticacdo utiliza chaves para credenciamento, a aplicacao terceira
nunca tem acesso a senha real do usuario dando assim mais seguranca para 0 processo de
autenticacéo e concessao de permissoes.

Neste trabalho serdo utilizados os recursos de pesquisa e streaming de tweets. A
pesquisa de tweets é realizada utilizando REST API através de uma linguagem de consulta
béasica, podendo ser configurados varios parametros para refinar a busca. Por exemplo, a
consulta a seguir procura por tweets com o texto “@Twitter” na lingua inglesa:
https://api.twitter.com/1.1/search/tweets.json?q=@ Twitter&lang=eu

QOutros pardmetros podem indicar o autor do tweet (parametro “from”),
destinatério do tweet (parametro “to”) e limitar a pesquisa para uma determinada area
(parametro “geocode”). O Twitter impde uma limitacdo ao recurso de busca sendo
possivel ter acesso apenas a tweets dos ultimos 7 dias. O Twitter oferece opcbes pagas
que concedem acesso aos tweets dos ultimos 30 dias ou acesso total aos tweets, porém

neste trabalho sera utilizada a opcéo gratuita, com acesso a até 7 dias de tweets.
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O recurso de busca € utilizado neste trabalho em situacdes em que é necessario
obter tweets de perfis especificos, especialmente de perfis oficiais da cidade do Rio de
Janeiro, que informam sobre eventos de transito, entre outros eventos e alertas. Os tweets
destes perfis oficiais serdo utilizados para treinamento e testes, como sera visto em se¢des
subsequentes.

Porém, como um dos objetivos deste framework ndo é sO extrair eventos de
transito de perfis oficiais, mas também de perfis de cidaddos comuns que comentam fatos
vividos por eles, o recurso mais utilizado da APl Twitter é a Streaming API, responsavel
por enviar a aplicacdo requisitante tweets em tempo real que respeitam os filtros
configurados pela aplicacdo. A Streaming API é uma ferramenta extremamente poderosa
mesmo com as limitagcOes impostas pelo Twitter, tal como acontece com a funcdo de
busca, sendo a principal delas a limitacdo da Streaming API basica de enviar somente 1%
de todos os tweets. Apesar disso é possivel extrair uma quantidade consideravel de
informacdo do Twitter.

Alguns dos parametros mais interessantes da Streaming API sdo:

e Language: delimita a linguagem dos tweets que seréo enviados.

e Follow: delimita uma lista de perfis dos quais tweets devem ser enviados

e Track: delimita palavras ou frases que devem estar contidas no corpo do tweet.

e Locations: delimita areas (bounding-boxes) de onde os tweets devem ter sido
enviados.

Esses quatros parametros ja garantem um alto grau de granularidade na stream que
sera recebida pela aplicacdo. O parametro “locations” ¢ o mais importante, ndo sendo
possivel realizar a filtragem necessaria dos tweets para este trabalho em tempo habil sem
a utilizacdo do mesmo.

Streaming API utiliza requisi¢cdes GET ou POST, porém requisi¢cdes POST sdo
recomendadas para evitar URLs de tamanho excessivamente grande, que podem ser
rejeitadas pela API. De qualquer forma, existem, como ja dito, bibliotecas exclusivamente
criadas para tornar a comunicacdo com a API do Twitter mais rapida e facil. A Figura 9
mostra um exemplo de cddigo que utiliza a Streaming API para receber os tweets e
adicionar a uma lista de tweets utilizando a biblioteca Tweetinvi para C#.

40



ar stream = Tweetinvi.Stream.CreateFilteredStream();
stream.AddLocation(ney dinates(-23.076889, -43.761292), new Coordinates(-22.7423@6, -43.091125));
stream.FilterLevel = StreamFilterLevel.MNone;

stream.MatchingTweetReceived += (sender, args) =»
{
Tweet tweet = new Tweet();
tweet.Id = args.Tweet.Id;
tweet.CreatedById = args.Tweet.CreatedBy.Id;
tweet.Text = args.Tweet.FullText;
tweet.CreatedAt = args.Tweet.CreatedAt;
tweet.Language = args.Tweet.Language.ToString();
tweet.Longitude = args.Tweet.Coordinates != null ? (double?)args.Tweet.Coordinates.Longitude :
tweet.Latitude = args.Tweet.Coordinates = null ? ouble?)args.Tweet.Coordinates.Latitude : null;
tweets.Add (tweet);

Figura 10 - Exemplo de utilizacio da biblioteca Tweetinvi em C#

No exemplo da Figura 10 a primeira linha cria uma nova stream filtrada, na
segunda linha é adicionado um filtro de localizacdo sendo configurado duas coordenadas
que representam a bounding box onde os autores do tweet devem estar localizados para
que ele seja enviado pela stream. Na terceira linha é configurado o FilterLevel, que indica
a quantidade de tweets a ser enviado, ja que em alguns casos € mais conveniente obter
uma taxa menor de tweets. Neste caso o filtro esta configurado para None, ndo havendo
restri¢Oes e, portanto, todos os tweets serdo enviados. O restante do cédigo demonstra a
utilizacdo do que é chamado de event handler em C#, sendo 0 evento neste caso a
recepcdo de um tweet que possui as caracteristicas configuradas. Quando um tweet €
recebido os dados importantes dele como ID, ID do autor, o préprio texto, data de criacao,
linguagem e localizacdo (latitude e longitude) sdo atribuidos a um objeto da classe Tweet
e em seguida adicionado a uma lista.

Como ¢é possivel ver no exemplo, a comunica¢do com a APl do Twitter se torna
extremamente facil com a utilizagcdo de uma biblioteca propria para esta funcdo cabendo
apenas o trabalho de tratar e armazenar os tweets de uma conveniente. O processo de

tratamento e armazenamento serdo descritos a seguir.

3.2.1.2 Tratamento e armazenamento

O processo de tratamento é bastante simples, envolvendo apenas algumas
expressoes regulares que serdo comparadas ao texto do tweet para retirar caracteres que
representem emoticons ou padrdes que representam URLS (uma sequéncia de caracteres

que comega com “http://”, por exemplo). Por sua vez, o processo de armazenagem em um
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banco de dados relacional, no entanto, envolve algumas decisdes que afetam a
performance do processo sendo algo mais complexo e que necessita ter seus detalhes
discutidos com mais cuidado.

Existem algumas situagdes em que a APl do Twitter pode desconectar um
streaming de tweets [Twitter 2017b]:

e O cliente estabelece mais de uma conex&o com as mesmas credenciais.

e O cliente para de ler dados subitamente.

e O cliente ler dados muito lentamente. O streaming é baseado em uma fila
de onde o cliente Ié os tweets. A conexao € cortada caso a fila fique cheia.

e Um servidor de streaming do Twitter é reiniciado.

e Mudancas da configuracdo de rede do Twitter.

Trés delas dizem respeito ao cliente e duas ao proprio Twitter, sendo estas raras
de ocorrer. Quanto as trés situacdes relacionadas ao cliente, a primeira é facilmente
tratada pela aplicacdo j& que somente uma conexao € necessaria de qualquer forma. A
segunda pode ser causada por uma parada subita da aplicacdo ou queda de conexdo com
a internet. O Twitter pode negar clientes que se desconectam e reconectam muitas vezes
em um curto espaco de tempo. A biblioteca utilizada no trabalho, no entanto, possui
recursos para tratar este problema. O terceiro cenario mostrado na lista: a leitura muito
lenta dos dados, é o cenario mais complexo de tratar porque é afetado diretamente pela
performance da aplicacéo cliente, incluindo o banco de dados.

Na fase inicial de desenvolvimento da aplicacdo tanto a extracdo quanto a
armazenagem do tweet no banco de dados eram feitos na mesma funcéo, tweet a tweet.
Este método estava causando muitas quedas de conexdo com o Twitter ja que a fila do
streaming ficava cheia rapidamente devido ao tempo de comunicacao entre a aplicacao e
0 banco de dados, especialmente quando o banco de dados ndo esta hospedado no mesmo
servidor onde a aplicacdo esta sendo executada.

Assim, fez-se necessario procurar uma forma de realizar ambas as tarefas
separadamente e em paralelo, utilizando paralelismo. Muitos computadores hoje em dia
possuem processadores com varios ndcleos, sendo possivel executar vérias tarefas ao
mesmo tempo. Estas tarefas sdo geralmente chamadas de threads. C# também possui
recursos para realizar tarefas em paralelo [Microsoft 2017b]. O exemplo de codigo na
Figura 11 mostra como a ferramenta de extracdo, tratamento e armazenamento lida com

a execucdo das tarefas em paralelo.
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Task tweetStream = Task.Factory.StartNew(() => te.FilteredStreamFeatures());
Task insertToDB = Task.Factory.StartNew(() => dc

c.InsertToMySQLFromFile());
Task.WaitAall (tweetStream, insertToDB);

Figura 11 - Trecho de codigo que mostra a utilizacdo de paralelismo

Existem formas mais complexas de lidas com paralelismo em C#, porém esta
forma, apesar de simples, realiza o0 desejado pela aplicacdo. As duas primeiras linhas
iniciam a extracao e o armazenamento em tarefas separadas, a terceira linha configura a
aplicagéo para continuar apenas quando as duas tarefas tiverem sido completadas. O
processo de extracdo ler os tweets e os guarda em memoria até um certo nlimero
configuravel na aplicacdo, ao atingir este numero os tweets sdo convertidos em JSON e
enviados utilizando um cliente RabbitMQ para ser consumido pelo outro processo que
trabalha com o armazenamento no banco de dados.

Porém, o processo de conexao e inser¢do no banco de dados ainda surge como um
problema, os tweets eram inseridos separadamente e cada insercdo gerava uma nova
conexdo e uma nova insercdo, 0 que somava tempo que no final totalizava horas de
diferenca entre o processo de extragdo e o processo de armazenamento. De acordo com a
documentacdo do MySQL Server [Oracle 2017], a velocidade de uma insercéo pode ser
impactada pelos fatores abaixo, sendo o nimero entre parénteses o nivel de impacto.

e Conexdo (3)

e Envio de query ao servidor (2)

e Tratamento da query (2)

e Insercdo da tupla (1 x tamanho da tupla)

e Insercdo nos indices (1 x tamanho dos indices)
e Fechamento (1)

A documentacdo recomenda que ao inserir multiplas tuplas da mesma fonte um
unico comando INSERT com o parametro VALUES listando mdltiplas tuplas seja
utilizado. Isto poupa a aplicacdo de ter que conectar e enviar consultas varias vezes ao
banco de dados, uma para cada tupla inserida. Testes realizados com ambas as formas:
insercdo de cada tupla em separado e inser¢cdo em um Unico INSERT foram realizados

com 100 tweets alcancando os resultados abaixo:

Meétodo Tempo
INSERTS separados  2m 5s 486ms
INSERT Unico Om 5s 778ms
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Tabela 2 - Resultado do teste de desempenho do banco de dados

A tabela mostra resultados muitos superiores para 0 método onde um s6 comando
INSERT é utilizado corroborando com a recomendacdo da documentacdo do banco de
dados. Utilizando este método foi possivel conseguir a performance desejavel para uma

aplicacdo em (quase) tempo real ao solucionar o seu maior gargalo.

3.2.2 Banco de dados

O sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD) utilizado no framework
por padrdo é o MySQL, da Oracle, sendo o banco de dados open-source mais popular do
mundo segundo sua desenvolvedora®. O fato do MySQL ser open-source proporciona um
bom custo-beneficio. Além disso, ele é compativel com Windows, Linux e outros
sistemas operacionais baseados em UNIX continuando com o compromisso do
framework de ser possivel o seu uso ao menos em Windows e Linux. Outros bancos de
dados podem ser utilizados, mas sera necessario realizar modificacdes no codigo fonte da
aplicacao de extracdo para ser possivel a conexao.

O banco de dados, ao espelhar as aplicacGes a qual serve também possui apenas
uma tabela de dados, a tabela de tweets, com uma pequena diferenca em relagdo ao
diagrama de classes para a aplicacdo de extracdo: a adicdo de um atributo onde sera
guardado o texto etiquetado que sera utilizado pela ferramenta de etiquetamento e
extragdo de informacdo. O diagrama mostrado na Figura 12 ilustra a tabela do banco de

dados.

% https://www.oracle.com/mysgl/index.html
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Tweet

+Tweetld: bigint
+CreatedByld: bigint

+Body: nvarchar(500)
+CreatedAt: datetime
+Latitude: double
+Longitude: double
+TaggedBody: nvachar(500)

Figura 12 - Tabela do banco de dados

3.2.3 Message Broker (RabbitMQ)

Para realizar a comunicacdo entre as duas aplicacdes que compde o framework
primeiramente se pensou em utilizar o banco de dados como intermediario, assim a
aplicacéo de extragdo dos tweets gravaria as informagdes no banco e a ferramenta de
classificacdo leria estas informacdes e posteriormente atualizaria os dados com o tweet
etiquetado. Porém, dado o custo de comunicacdo entre aplicacdo e banco de dados
discutida anteriormente, foi necessario buscar uma solucao mais eficiente, que auxiliasse
o framework a manipular os dados em (quase) tempo real, objetivo do projeto. A solugéo
encontrada para satisfazer esses requisitos foi a implantacdo de message broker. Um
message broker é uma aplicacdo que age como intermediaria, traduzindo mensagens de
um formato reconhecido pelo remetente para um formato entendivel pelo destinatario
[Wikipedia 2017a]. A solucdo de message broker € baseada na forma como o CityPulse
Framework [Puiu et al. 2016] [Puiu et al. 2013] realiza a comunicacdo entre seus
diferentes mddulos, inclusive neste trabalho utilizamos a mesma solucdo de message
broker utilizada pelo citado framework: o RabbitMQ, que também é utilizado por [Bajaj
et al. 2016] como 0 mesmo objetivo.

O RabbitMQ* é uma solucdo open-source de message broker desenvolvido
incialmente pela Rabbit Technologies Ltd. e passou a ser desenvolvida pela Pivotal a
partir de 2013. A linguagem de desenvolvimento do RabbitMQ é a Erlang, sendo também
cross-platform[Wikipedia 2017b]. O RabbitMQ possui vérias funcionalidades, sendo a
mais simples dela o envio de mensagem entre aplicagdes. A ferramenta pode administrar

filas de trabalho onde dois workers consomem da mesma fila e dividem o trabalho.

4 https://www.rabbitmg.com
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Também € possivel a mesma mensagem para varias aplicacdes, criar roteamentos, enviar
mensagens de acordo com um topico (padrdo), enfim, o RabbitMQ possui diferentes
capacidades como message broker. Neste trabalho, porém, sera apenas utilizado o envio
de mensagem simples, ilustrado na Figura 13.

Figura 13 - Envio de mensagem com conceito de produtor-consumidor (adaptado
de [Pivotal 2017])

Este tipo de envio de mensagem utiliza o conceito de produtor-consumidor. Neste
trabalho o RabbitMQ foi utilizado em duas oportunidades: na comunicacdo entre 0s
threads utilizados na ferramenta de extracdo e na intercomunicacdo entre as duas
aplicacBes que constituem o framework. Em ambas as situacGes o framework se beneficia

da velocidade com que as mensagens sdo passadas do produtor para o consumidor.

3.2.4 Ferramenta de Etiquetamento e Comunica¢ao

A ferramenta de etiquetamento e comunicacao é responsavel por receber os tweets
extraidos pela ferramenta de extracdo e etiqueta-los utilizando Conditional Random
Fields como técnica de etiquetamento de entidades nomeadas. Neste trabalho, 0 modelo
utilizado pela ferramenta somente etiqueta localiza¢Ges e eventos de transito, mas com o
devido treinamento a ferramenta pode ser usada para etiquetar qualquer tipo de entidades
que podem ser encontradas em um tweet. Como mencionado, para que a ferramenta seja
utilizada é necessario um modelo CRF ja treinado com um numero suficientemente
grande de entidades das quais se deseja identificar. O processo de treinamento e testes do
modelo serdo expostos em secOes posteriores. Aqui serdo descritos o desenvolvimento e
o funcionamento da aplicagéo de etiquetamento.

Esta ferramenta também possui funcionalidades basicas que permitem que dados
sejam disponibilizados para um website utiliza-las no desenho de um mapa com 0s
eventos ocorridos, bem como o texto do tweet, marcados no mesmo. Uma aplicacdo web

com um mapa deste tipo foi desenvolvido para testar a aplicacdo por completo
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demonstrando sua capacidade como um agregador de informacgdes sobre eventos de
transito.

Como visto na Figura 7 a ferramenta de etiquetamento tem como ponto de entrada
um cliente de mensagens do RabbitMQ, tendo papel de consumido. Esta classe sera
responsavel por receber o tweet e entregar a classe de etiquetamento, onde seré feito todo
0 processo de etiquetagem e identificacdo de informacGes geograficos. Apds isso o tweet
sera enviado para armazenamento e ficara disponivel para aplica¢fes usufruirem das
informacfes coletadas. A seguir sera descrito com mais detalhes os diferentes

componentes desta aplicacéo.

3.2.4.1 Etiquetamento

A classe responsavel pelo etiquetamento dos tweets utiliza a biblioteca do
Stanford Natural Language Processing Group® para realizar NER utilizando CRF. Na
literatura, como por exemplo em [Anantharam et al. 2015], é utilizado uma outra
biblioteca para CRF NER chamada LingPipe®, porém por causa da maior facilidade de
implementacdo e utilizacdo da biblioteca Stanford NER, ela foi escolhida ao invés da
biblioteca LingPipe. Como dito anteriormente, em CRF os tokens também influenciam
no resultado do etiquetamento através da utilizagdo de caracteristicas (features). A
biblioteca Stanford NER possui varias features mais utilizadas ja implementadas sendo o
uso delas somente uma questdo de configuracdo. Ja& LingPipe, no melhor de nosso
conhecimento, ndo possui uma maneira similarmente conveniente de utilizacdo de
features sendo necesséria a sua implementacdo. Além disso, Stanford NER é uma
biblioteca totalmente livre. Apesar de ser open-source, LingPipe é uma biblioteca
comercial que possui limitacdes e condicBes caso seja utilizada de forma gratuita para
pesquisas e outros fins.

O Stanford NLP Group possui varios estudos na area de processamento de
linguagem natural, machine learning, deep learning e analise de dados sendo a biblioteca
criada pelo grupo ndo so para NER, mas também para varias outras fun¢des como PoS
Tagging, Tokenization, classificacdo, entre outras. Mais detalhes sobre os softwares
mantidos pelo grupo podem ser encontrados em [StanfordNLP 2017].

5 https://nlp.stanford.edu
8 http://alias-i.com/lingpipe/
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Para que o etiquetamento seja possivel, & necessario apenas um arquivo contendo
0 modelo CRF treinado, este arquivo ja contera as configuracGes necessarias, como por
exemplo as features utilizadas no processo de treinamento, entre outras configuracoes.
Parametros de configuragéo do CRF foram mantidas com seus valores padrao por questéo
de simplicidade. Mais detalhes serdo expostos na secdo que detalha o treinamento
posteriormente no trabalho. Assim, apds o treinamento é relativamente simples utilizar a
biblioteca para que novos tweets sejam etiquetados. Uma amostra de cddigo
demonstrando o etiquetamento é mostrada na Figura 14.

File model = new File(modeslPath);

Properties props = new Properties();

props.setProperty ("inputEncoding", "UTF-8");
props.setProperty ("outputEncoding"”, "UTF-8");
SeqgClassifierFlags flags = new SeqgClassifierFlags (props);

CRFClassifier classifier = new CRFClassifier (flags);

classifier.loadClassifier (model);

String tweet = classifier.classifyToString(tweets.get (0).Text, ouiputFormat "tsw", preserveSpadng: false) ;

Figura 14 - Exemplo de utilizacdo da biblioteca StanfordNER

A linha 1 carrega 0 modelo de um arquivo, linhas 2 a 5 realizam configuracdes de
codificacdo para o portugués, linha 6 cria um novo classificador, linha 7 carrega o modelo
no classificador e, finalmente, linha 8 classifica um tweet e o retorna em um formato de
string. O formato de saida utilizada ¢ denotado como “TSV” que possui a aparéncia
mostrada na Figura 15, para facilitar a leitura humana. Também facilita na leitura linha a

linha do tweet para extrair as entidades relevantes em etapas futuras.

0
at 0
Parque B-LOCATION

Proletario I-LOCATION
da I-LOCATION
Penha I-LOCATION

0

Figura 15 - Exemplo de tweet etiquetado

Ap0s a etapa de etiquetamento o tweet estara pronto para ser utilizado em uma aplicacao.
A extracdo das informacdes de localizacdo e evento, bem como o processo de

geolocalizagdo seréo expostos na se¢ao seguinte.
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3.2.4.2 Extragdo e Geolocalizagdo

A extracdo da informacao se torna simples gracas ao formato TSV introduzido
pela biblioteca Stanford NER, bastando ler cada tweet linha a linha e identificar aquelas
palavras que possuem etiquetas de localizacdo e evento. As localizacfes extraidas do
tweet serdo utilizadas no modulo de geolocalizagio da ferramenta. E assumido que tweets
onde h& ambas palavras que representam localizacdo e palavras que representam um
evento, a localizacdo é relacionada ao evento sendo comentado pelo autor do tweet.
Assim, acredita-se que uma localizagcdo mais precisa do evento possa ser extraida em
comparagdo com as coordenadas trazidas no tweet fornecidas pelo Twitter a uma pequena
parcela dos tweets.

Com os dados de localizacdo e tipo de evento acessiveis a localizacdo em texto
retirada do tweet pode ser transformada em coordenadas e marcadas em um mapa
utilizando uma biblioteca de geolocalizacdo. Neste trabalho foram utilizadas duas
bibliotecas para este fim: Google Places APl Web Service’ e Nominatim® do Open Street
Maps APIL. Ambos foram escolhidos por serem as ferramentas mais conhecidas em
relacdo a geolicalizacdo, o Open Street Maps em particular foi utilizado em varios artigos
relacionados [9,15,30] como base de dados de localizagcdes, como por exemplo na
construcdo de um dicionario para reconhecimento de entidades como feito por
[Anantharam et al. 2015] e [Farajidavar et al. 2017] e para geolocaliza¢do como feito por
[Sbodio et al. 2014]. J4 0 Google Places APl Web Service € uma das APIs relacionadas
ao Google Maps que séo oferecidas comercialmente a empresas e desenvolvedores sendo
altamente renomada no mercado.

Ambas as APIs possuem limitacdes quanto ao nimero de requisi¢es que podem
ser enviadas. O Google Places APl Web Service possui um limite de 150.000 requisi¢Oes
diarias em seu plano gratuito, o que € considerado o suficiente para um dia inteiro de
tweets, onde foi possivel extrair em média 150.000 tweets por dia no total, destes apenas
uma pequena parcela possui localizagdes e eventos. O Nominatim API requer, em sua

politica de uso®, que haja no maximo uma requisicéo por segundo. Assim, respeitando os

" https://developers.google.com/places/web-service/intro
8 https://github.com/jeremiehuchet/nominatim-java-api
® https://operations.osmfoundation.org/policies/nominatim/
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limites de ambas as APIs, foi estipulado que as APIs sO serdo utilizadas caso o tweet
possui ambos localizacao e evento extraidos. Assim, a probabilidade de haver excesso de
utilizacéo é praticamente nula. Ambas as APIs sdo de facil utilizacdo bastando apenas
algumas linhas de cddigo para obter as informagdes necessarias. Nas Figuras 16 e 17 sdo

mostrados exemplos das informacges obtidas nas API no formato JSON.

"formattedhddress": "Brazil",
"geometry": {
"location": |
"lat": -23.006&859,
"lng": —-43.31054Z9
e

"wiewport": {

"northeast": {
"lat™: -23.00545156570849,
"lng™: —43.30973451570851
e
"zouthwest": |
"lat™: —-23.0081495302915,
"lng™: —43.31243248025151
}
}
be
"name": "Jardim Ocednico Station”,
"icon": ”https://maps.gstatic.com/mapfiles/place_api/icons/generic_husiness—71.png”,
"placeId": "ChIJs6nAfrjomwAR1j hTUAQlaw",

"rating": 4.4,
"types": [
"subway station",
”transit_station”,
"point of interest",

"establishment"

Figura 16 - Resultado do Google Places APl Web Service

"place id": 32962734,

"ligence": "Data ® OpenStreetMap contributors, ODbL 1.0. http://www.openstreetmap.org/copyright”,
"osm_type": "neode”,
"osm_id": "4272784714",
"boundingbox": {
"north": -23.0018286&,
"west": —-432.315%313,
"east": —-432.305%313,

"south": -23.0118286
be

"lon": -43.3105313,
"lat": -23.00&828¢,
"display_name": "Jardim Ocednico, Acesso C, Barra da Tijuca, Zona Oeste do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
"type": "station",

"place rank": 30,
"importance": 0.4508919%0172Z26Z2

Figura 17 - Resultado da Nominatim API

Ambos os resultados séo bastante parecidos em termos de coordenadas, nome do
local e tipo de local, porém ndo foram realizados testes aprofundados para comparar a

precisdo de ambas. De qualquer forma, com as coordenadas € possivel marcar os dados,
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juntamente com o tweet de onde a informac&o foi retirada, em um mapa sendo este um
dos resultados do trabalho. A aplicacdo de mapa sera introduzida em uma se¢édo posterior
no trabalho. Porém, a informacéo pode ser utilizada em qualquer aplicacao j& que esta em
formato JSON.

Como dito anteriormente, a aplicacdo de etiquetamento necessita de uma modelo
CRF treinado para que a mesma funcione com a precisdo necessaria para realizar o
trabalho de etiquetamento de forma eficaz e que seja de ajuda ao usuario, portanto, a
seguir sera descrito o processo de treinamento, bem como mais detalhes da biblioteca

Stanford NER e do modelo CRF em relacgéo a treinamento.

3.2.4.3 Treinamento

O conceito de treinamento em aprendizagem de maquina € utilizado em
algoritmos de aprendizado supervisionado para denotar a etapa onde é utilizado um
conjunto de dados propriamente classificado com o objetivo de calibrar pardmetros do
modelo utilizado no experimento de acordo com os dados do conjunto de treinamento.
Neste trabalho serd treinado um modelo de CRF NER, assim o conjunto de dados
utilizado é um corpo de texto previamente etiquetado. E importante que o corpo de texto
utilizado para treinamento esteja corretamente etiquetado para ndo confundir o modelo e
causar erros em novos etiquetamentos apds o treinamento.

No caso do CRF, como visto anteriormente, este baseia-se em tokens, tags e as
relagOes entre eles, assim o treinamento de um modelo CRF pode ser resumido como a
construcdo dessas relac6es, bem como a probabilidade de estas acontecerem, junto com
os atributos (features) de cada token.

Durante o periodo de experimentos foram extraidos utilizando a APl do Twitter
4.499.313 tweets no periodo de 24 de Agosto de 2017 até 4 de Outubro de 2017. Destes
tweets, 11.080 foram utilizados durante o processo de treinamento. Devido ao grande
nimero de tweets e ao fato de que a base de dados de tweet mencionado foi acumulada
durante quase dois meses, 0 processo de treinamento também foi realizado gradualmente,
porém sem prejuizo sobre os resultados. A Figura 18 mostra como o treinamento foi

realizado, dando origem a modelos intermediarios e por fim a um modelo final.
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Treinamento —— 4- Etiguetamenio —

Tweets previamente Modelo
etiquetados

Aumento do conjunto
de trainmento

Tweets ndo etiquetados

Teste do modelo Correcéo [

Tweets corrigidos

Modelo

Figura 18 - Processo de treinamento

Em um primeiro momento, para obtermos um conjunto de tweets ja etiquetados,
utilizamos a técnica utilizada por [Anantharam et al. 2015] onde € utilizado um dicionério
de ambos localizagBes e eventos para etiquetar as palavras dos tweets extraidos. O
dicionario de localizacdes foi retirado utilizando a base do Open Street Maps*®, enquanto
que o dicionario de eventos foi retirado de tweets do perfil do Centro de OperacGes do
Rio de Janeiro!! de forma manual. Esta etapa foi meramente para se obter tweets ja
etiquetados, poupando o trabalho de etiquetar todos os tweets do inicio. Com o corpo
etiquetado pela técnica de etiqguetamento por dicionario, bastou corrigir as falhas
encontradas transformando essa amostra em um gabarito que pode ser utilizado para
treinar o modelo CRF. Como o intuito ndo era avaliar a precisdo do método baseado em
dicionario, ndo houve registros de precisdo, recall e F-measure nesta etapa. Esta primeira
amostragem deu origem ao primeiro modelo CRF treinado.

Uma outra amostragem de tweets foi retirada da base e etiquetada utilizando o
modelo CRF treinado anteriormente, a partir desta etapa somente 0 modelo CRF foi
utilizado, o dicionario foi utilizado apenas como ponto de partida, como mencionado
anteriormente. O corpo etiquetado pelo modelo passou por um processo de correcdo

manual onde as palavras erroneamente etiquetadas forram corrigidas. Apds isto, para se

10 http://wiki.openstreetmap.org/wiki/Xapi
1 https://twitter.com/OperacoesRio
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obter um resultado preliminar da precisao, recall e F-measure do modelo, a amostra
corrigida foi utilizada para testar o modelo. O StanfordNER proporciona este mecanismo
de teste onde uma amostra corrigida (gabarito) é dada como entrada e 0 modelo é utilizado
para etiquetar aquela amostra e comparar com o gabarito, retornando as métricas de
precisao, recall e F-measure separadas por entidade, neste caso localizagéo e evento. Este
é um método valido de testes ja que o modelo ndo tem conhecimento daquela amostra.
Os testes foram feitos para obter dados do avango gradual da qualidade do etiquetamento,
enriquecendo os resultados.

Ap0s a correcdo e a avaliagdo preliminar os tweets corrigidos sao somados aos
tweets utilizados para treinar o modelo anterior aumentando assim o conjunto de
treinamento. Com este novo conjunto de treinamento um novo modelo foi treinado, em
teoria com mais conhecimento que o anterior.

Este processo foi repetido no total de 9 vezes, gerando 10 modelos que foram
gradualmente sendo enriquecidos. Em um dado momento do processo de treinamento,
apos o treinamento do modelo 6, foi percebido que o modelo ndo estava conseguindo
identificar muitos eventos nas amostras utilizadas. Acredita-se que isto se deva a natureza
esparsa dos tweets em si, poucos usuarios relatam eventos de interesse comparado ao
grande numero de tweets onde somente comentam eventos pessoais, entre outros
assuntos. Assim, foram coletados tweets de perfis do Twitter conhecidos por relatar
eventos de transito, o perfil do Centro de Operac¢es Integradas do Rio de Janeiro e do da
Linha Amarela, ambos administrados por entidades oficiais. Foram utilizadas amostras
compostas exclusivamente de tweets destes perfis para preparar o modelo CRF para
também identificar eventos e localizagBes em tweets com a estrutura utilizada por
entidades oficiais, utilizando uma linguagem mais formal. Também, vérios termos
utilizados por estes perfis também podem ser utilizados por pessoas comuns, sendo assim
era esperado que a utilizacdo destes tweets fosse aumentar a qualidade do etiquetamento.

A Tabela 3 resume a quantidade de tweets utilizadas em cada amostra e o total de

tweets utilizado no processo de treinamento.

Amostra 1 (Dicionario) | 4200
Amostra 2 (Geral) 5510
Amostra 3 (Oficial) 1370
Total 11080

Tabela 3 - NUmeros das amostras de treinamento
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Embora toda a base de tweets possua mais de quatro milhdes de tweets, apenas
uma pequena parcela destes possui ou alguma localizagéo, ou algum evento, ou ambos.
Para efeito de experimento a base de tweets como um todo foi etiquetada utilizando CRF
e os tweets com alguma entidade foram contados totalizando apenas 173.012 tweets.
Ainda assim, o total de tweets de treinamento pode ser considerado pequeno, porém,
observando os bons resultados conquistados durante a analise dos resultados
preliminares, foi possivel concluir que este nimero de tweets no conjunto de treinamento
ja é suficiente para conseguir excelentes resultados. Os resultados preliminares e finais

serdo discutidos a seguir.
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4 Resultados

4.1 Resultados preliminares

Os resultados preliminares foram obtidos de testes realizados durante o processo de
treinamento, como discutido anteriormente. As trés amostras na tabela acima foram
corrigidas de forma gradual e periodicamente um teste preliminar foi realizado para
indicar a performance do modelo até aquele momento. No total 10 modelos foram
treinados, as trés amostras indicadas na tabela acima foram divididas também em 10
partes de acordo com o andamento do treinamento.

A Amostra 1 (dicionario) foi separada em trés, dando origem a trés versdes do
modelo, assim, a versdo 3 do modelo possui todos os tweets da amostra 1. A amostra 2
também foi dividida em trés partes dando origem a mais 3 versdes do modelo. Portanto,
a versdo 6 do modelo possui todos os tweets da amostra 1 e da amostra 2. A amostra 3,
por fim, foi dividida em 4 partes e ao final, o décimo e Gltimo modelo contém todos os
tweets das trés amostras.

A Figuras 19, 20 e 21 mostram os resultados dos testes preliminares a partir de
Amostra 2, onde os testes comecaram a serem realizados. Para facilitar o entendimento,

as partes da amostra 2 sdo denotadas como 2.1, 2.2 e 2.3.

Amostra 2.1

100.00%
95.00%

85.00%

80.00%
75.00%

70.00%
Model 1 Model 2 Model 3

e Precision e Recall F-Measure
Figura 19 - Gréafico comparativo entre modelos (Amostra 2.1)
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A primeira parte da Amostra 2 continha 2335 tweets dos 5510 totais da amostra.
Foram etiquetadas 27679 palavras em 2878 sentencas. Neste momento do treinamento,
havia trés modelos, frutos da amostra 1, todos os trés foram testados utilizando a amostra
2.1 para ser possivel identificar a melhora nos resultados de um modelo para outro. O
recall teve um aumento consideravel do modelo 1 até 3 obtendo 89.44% no modelo 1 e
94.16% no Modelo 3. A precisdo, no entanto, sofreu queda. Com o aumento do conjunto
de treinamento o modelo passou a identificar mais entidades como é possivel ver nas
tabelas abaixo, porém apesar da cobertura boa, também passou a obter muitos falsos
positivos. Acredita-se que a causa para isto seja 0 ainda pouco conhecimento do modelo,

que ndo possui ainda fortes relacGes e proteces contra ambiguidades.

Modelo 1
Entity P R F1 TP FP FN
EVENT 0 0 0 0 0 1

LOCATION | 0.8165 | 0.8948 | 0.8538 | 2389 537 281

Totals 0.8165 | 0.8944 | 0.8537 | 2389 537 282
Modelo 2

Entity P R F1 TP FP FN
EVENT 0 0 0 0 0 1

LOCATION | 0.8086 | 0.9258 | 0.8633 | 2472 585 198

Totals 0.8086 | 0.9255 | 0.8631 | 2472 585 199
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Modelo 3

Entity P R F1 TP FP FN

EVENT 0 0 0 0 0 1

LOCATION | 0.7936 | 0.9419 | 0.8614 | 2515 654 155

Totals 0.7936 | 0.9416 | 0.8613 | 2515 654 156

Tabela 4 - Precisao, Recall e F-Measure dos modelos 1,2 e 3

A amostra 2.1 foi adicionada ao conjunto de treinamento e o modelo 4 foi treinado.
Ap0s isto 0 modelo foi testado utilizando a amostra 2.2 que nédo faz parte do conjunto de
treinamento. Os resultados melhoraram consideravelmente como é possivel verificar na
Figura 20. No entanto, nesta amostra os resultados se invertem mostrando a precisao
maior enquanto que o recall se mantém mais abaixo. O Modelo 4, no entanto, inverte este

resultado com o recall um pouco acima como é possivel verificar na Tabela 5.

Amostra 2.2

100.00%

95.00% /

90.00%

85.00%
80.00%
75.00%

70.00%
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

e Precision === Recall F-Measure

Figura 20 - Grafico comparativo entre modelos

Modelo 4
Entity P R F1 TP FP FN
EVENT 0 0 0 0 0 18

LOCATION | 0.9665 | 0.9704 | 0.9685 | 2887 100 88

Totals 0.9665 | 0.9646 | 0.9656 | 2887 100 106
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Tabela 5 - Precisdo, Recall e F-Measure do modelo 4

Com a Amostra 2.3 o Mmodelo 5 continua a tendéncia havendo aumento do recall
e uma pequena queda na precisdo. Apesar dos resultados serem muito satisfatorios quando

diz respeito a identificacdo de localiza¢Ges, sdo muito inconclusivos em relagéo a eventos.

Amostra 2.3
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Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5
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Figura 21 - Gréafico comparitvo dos modelos 1 a 5

Modelo 5

Entity P R F1 TP FP FN
EVENT 0 0 0 0 0 6
LOCATION | 0.958 | 0.9828 | 0.9703 | 1484 65 26
Totals 0.958 0.9789 | 0.9684 | 1484 65 32

Tabela 6 - Precisdo, Recall e F-Measure do modelo 5

N&o houve eventos suficientes para treinar o modelo e nem para testa-lo. Como
dito anteriormente, a maioria dos tweets ndo sdo sobre eventos de transito, naturalmente.
Assim, foi decidido testar o modelo utilizando uma outra base mais focada em eventos de
transito, uma base de tweets extraidos de dois perfis oficiais que gerenciam o transito da

cidade do Rio de Janeiro: o perfil do Centro de Operacdes do Rio de Janeiro!? e o da

12 https://twitter.com/OperacoesRio
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concessionaria da Linha Amarela®®, importante via expressa da cidade. Assim, o0 modelo
6, criado a partir da soma das amostras 1 e 2 foi testado utilizando tweets da Amostra 3.

O resultado pode ser visto na Figura 22 e Tabela 7.

Amostra 3.1 - Modelo 6
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Figura 22 - Resultados do Modelo 6

Modelo 6

Entity P R F1 TP FP FN
EVENT 1 0.0641 | 0.1205 |5 0 73
LOCATION | 0.9035 | 0.4558 | 0.6059 | 103 11 123
Totals 0.9076 | 0.3553 | 0.5106 | 108 11 196

Tabela 7 - Precisdo, Recall e F-Measure do Modelo 6

O Modelo 6 n&o foi treinado para identificar eventos e localizagcbes em tweets de
entidades oficiais, onde o vocabulario € mais técnico, formal e preciso, portanto o modelo
teve um desempenho pobre, o que era esperado. Este resultado também indica que a
precisdo deve ser analisada com cautela como métrica ja que a mesma foi 6tima apesar
do baixo desempenho no geral, principalmente em recall. A fim de melhorar os resultados
para tweets oficiais um modelo 7 foi criado utilizando todo o conjunto de treinamento,

mais a Amostra 3.1. O resultado pode ser observado na Figura 24 e na Tabela 8.

13 https://twitter.com/LinhaAmarelaRJ
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Amostra 3.2 - Modelo 7
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Figura 23 - Resultados do modelo 7

Modelo 7

Entity P R F1 TP FP FN
EVENT 1 0.8721 | 0.9317 |75 0 11
LOCATION | 0.9797 | 0.8042 | 0.8833 | 193 4 47
Totals 0.9853 | 0.8221 | 0.8963 | 268 4 58

Tabela 8 - Precisdo, Recall e F-Measure do modelo 7

Apbs treinar um novo modelo, desta vez incluindo tweets dos dois perfis
mencionados foi notado uma grande melhora tanto na identificacdo de eventos como em
localizagGes. A identificacdo de eventos se tornou mais eficiente que a identificacdo de
localizagGes, que sofreu uma queda se comparado aos resultados anteriores do modelo 5,
por exemplo. Isto se deve a mudangas no vocabulério utilizado junto com nomes de
localizacGes, fazendo o modelo reaprender e realizar novas conexdes. O fato de que a
identificacdo de eventos foi a mais eficiente é interessante ja que este tipo de entidade
tem mais tendéncia a sofrer com ambiguidades do que nomes de locais, que sdo nomes
préprios por natureza.

O Modelo 8 sofreu degradacdes na identificagdo de eventos quanto testado com a
Amostra 3.3. A identificacdo de localiza¢Oes voltou a ser a mais eficiente, mas ainda nao
no patamar anterior onde era utilizado somente tweets de publico geral. A degradacédo

nesta amostra pode ser estudada mais a fundo analisando os resultados dos testes, porém
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isso ndo foi feito por se tratar apenas de um teste preliminar. Os resultados podem ser

vistos na Figura 24 e Tabela 9.

Amostra 3.3 - Modelo 8
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Figura 24 - Resultados do modelo 8

Modelo 8

Entity Precision | Recall F-Measure | TP FP FN
EVENT 0.9945 0.7505 | 0.8555 361 |2 120
LOCATION | 0.9823 0.8834 | 0.9302 1220 | 22 161
Totals 0.985 0.8491 | 0.912 1581 | 24 281

Tabela 9 - Precision, Recall e F-Mesure do modelo 8
A degradacdo no teste anterior surtiu um efeito benéfico nos resultados do Modelo 9,

altimo modelo testado preliminarmente, havendo um aumento de precisdo em ambos 0s

tipos de entidades. Os resultados podem ser vistos na Figura 25 e Tabela 10.
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Amostra 3.4 - Modelo 9
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Figura 25 - Resultados do modelo 9

Modelo 9

Entity Precision | Recall F-Measure | TP FP FN
EVENT 99.62% | 89.98% | 94.56% 521 |2 58
LOCATION | 97.89% | 93.17% | 95.47% 1528 | 33 112
Totals 98.32% | 92.34% | 95.24% 2049 | 35 170

Tabela 10 - Precisdo, Recall e F-Measure do modelo 9

Como os testes foram feitos utilizando amostras diferentes em todos os modelos,
uma comparacao entre os resultados é inconclusiva. Portanto, esta Gltima amostra foi
utilizada em teste para os modelos 6 a 9. Os graficos com a comparacgdo se encontram na

Figura 26.

62



Identificacdao de eventos

100%

80% /

60%

40%
20%

0%
Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9

e Precison == Recall F-Measure

Identificacdao de localizagdes

100%

80%
60%
40%
20%

0%
Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9

== Precison == Recall F-Measure

Figura 26 - Gréaficos de comparacdo entre modelos 6 a 9

O aperfeicoamento do modelo fica claro, concluindo que ao aumentar o conjunto
de treinamento, os resultados também seguem o mesmo ritmo, melhorando em qualidade.
Também pode-se concluir que a precisdo ndo é o grande desafio no treinamento de
modelos CRF j& que a métrica apresentou comportamento quase constante entre 0s
modelos. J& o recall teve acentuado aumento sendo de fato a métrica mais interessante no
treinamento. De fato, o aumento do recall, que denota a cobertura do modelo, ou seja,
quantas entidades verdadeiras foram realmente descobertas, € 0 objetivo em um conjunto
de entidades vasto como o de eventos e localiza¢des, almejando identificar entidades que
até mesmo ndo aparecem no conjunto de treinamento explicitamente.

Com os resultados em ambas entidades acima ou préximo a 90%, concluiu-se que

0 modelo ja apresentava um resultado bastante satisfatorio e, portanto, seria possivel
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entrar na fase final do treinamento do modelo. Assim, a amostra 3.4 utilizada nos altimos
testes preliminares foi adicionada ao conjunto de treinamento e 0 modelo 10 foi criado,

com o intuito de ser o modelo final utilizado no framework para casos de uso.

4.2 Resultados finais

Os testes finais foram realizados utilizando trés amostras diferentes para avaliar
varios aspectos do etiquetamento. Foi percebido durante os testes preliminares que a
identificacdo de eventos em tweets do publico geral ndo é uma tarefa facil devido ao
conjunto de dados esparso, ou seja, hd poucos tweets onde algum evento € mencionado
em comparacdo ao grande numero de tweets onde nenhum evento é mencionado. A
identificacdo de localidades conseguiu resultados notaveis ja que localidades sdo
mencionadas mais frequentemente e houve oportunidade de o modelo aprender a
identifica-las com eficacia. Com o objetivo de obter resultados relevantes na identificacao
de eventos, foram extraidos tweets de perfis préprios para notificacdo de eventos de
transito, obtendo sélidos resultados nos testes preliminares.

Os testes finais serdo realizados com o objetivo de responder as seguintes
questoes:

1. O modelo 10 obtera resultados superiores ao modelo 9 quando testado em tweets
de perfis oficiais?

2. O treinamento com tweets de perfis oficiais melhorarda a performance de
identificacdo de eventos em tweets do publico geral?

3. Os resultados sofrem degradacdo quando tweets do publico geral e de perfis
oficiais sdo postos juntos em um mesmo conjunto de teste?

Responder estas perguntas é importante para decidir o melhor caminho em casos de
uso: se somente tweets de perfis oficiais serdo usados, por exemplo, bem como concluir
sobre a eficacia do etiquetamento em ambos os métodos: utilizando perfis publicos e
oficiais. Assim, foram construidas trés novos conjuntos de tweets para o treinamento final
como dispostos abaixo:

1) Conjunto com tweets do publico geral: 1993 tweets

2) Conjunto com tweets de perfis oficiais: 1000 tweets

3) Conjunto com tweets misto: 1018 tweets oficiais e 936 de perfis publicos, 1954
no total.

Os trés conjuntos foram confeccionados com o objetivo de responderem as trés

perguntas acima. Os tweets advindos de perfis puablicos foram retirados da base de
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tweets anteriormente mencionada, ja os tweets de perfis oficiais foram extraidos

separadamente, entre o periodo de 10 de outubro de 2017 a 17 de outubro de 2017

para o segundo conjunto e entre 2 de novembro de 2017 e 10 de novembro de 2017

para o terceiro conjunto. Os resultados dos testes podem ser analisados na Tabela 11.

Amostra 1

Entity Precision | Recall F-Measure | TP FP FN
EVENT 0 0 0 0 0 4
LOCATION 0.9505 | 0.9275 0.9389 | 192 10 15
Totals 0.9505 0.91 0.9298 | 192 10 19
Amostra 2

Entity Precision | Recall F-Measure | TP FP FN
EVENT 1| 0.9645 0.9819 | 624 0 23
LOCATION 0.9797 | 0.9445 0.9618 | 1499 31 88
Totals 0.9856 | 0.9503 0.9676 | 2123 31 111
Amostra 3

Entity Precision | Recall F-Measure | TP FP FN
EVENT 0.9829 | 0.9198 0.9503 | 516 9 45
LOCATION 0.9735| 0.9674 0.9704 | 1395 38 47
Totals 0.976 | 0.9541 0.9649 | 1911 a7 92

Tabela 11 - Resultados dos testes finais

Os resultados obtidos nos trés testes foram em sua maioria excelentes, exceto o
resultado da identificacdo de eventos na amostra 1, composta por tweets de perfis do
publico geral. Este resultado responde a pergunta 2 no qual os testes foram baseados. De
fato, em artigos onde foram utilizadas técnicas similares, resultados semelhantes foram
obtidos. Em [Anantharam et al. 2015] foi obtido 68% e 50% de precisdo para as
etiquetas B-EVENT e I-EVENT e recall de 57% e 7%, respectivamente. E importante
destacar que ao contrario dos testes realizados em [Anantharam et al. 2015], neste
trabalho os testes foram realizados levando em consideracdo as entidades como um
todo, ndo separando por etiquetas, assim, para comparar os resultados, foram
desenhadas as matrizes de confusdo expostas nas Figuras 12, 13 e 14 com o resultado de

cada etiqueta separadamente, como em [Anantharam et al. 2015].

B-LOCATION | I-LOCATION | B-EVENT | I-EVENT ) Total Precision
B-LOCATION 194 0 0 0 13 207 | 93.72%
I-LOCATION 0 303 0 0 20 323 93.81%
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B-EVENT 0 0 0 0 4 4 0.00%
I-EVENT 0 0 0 0 0 0 N/A
0 8 15 0 0| 18613 | 18636 | 99.88%
Total 202 318 0 0| 18650 | 19170
Recall 96.04% 95.28% N/A N/A | 99.80%

Tabela 12 - Matriz de confusao referente a Amostra Final 1

B-LOCATION | I-LOCATION | B-EVENT | I-EVENT 0 Total | Precision

B-LOCATION 1503 5 0 0 79 | 1587 | 94.71%
I-LOCATION 7 1144 0 0 53| 1204 | 95.02%
B-EVENT 1 0 622 0 22 645 | 96.43%
I-EVENT 0 0 0 637 28 665 | 95.79%
0 65 73 1 2| 11317 | 11458 | 98.77%
Total 1576 1222 623 639 | 11499 | 15559
Recall 95.37% 93.62% 99.84% 99.69% | 98.42%

Tabela 13 - Matriz de confusao referente a Amostra Final 2

B-LOCATION | I-LOCATION | B-EVENT | I-EVENT | O Total Precision

B-LOCATION 1398 3 0 0 41 1442 | 96.95%
I-LOCATION 4 1084 0 0 35 1123 | 96.53%
B-EVENT 1 0 513 0 44 558 | 91.94%
I-EVENT 0 0 0 530 17 547 | 96.89%
0 73 79 28 9| 19607 | 19796 | 99.05%
Total 1476 1166 541 539 | 19744 | 23466
Recall 94.72% 92.97% 94.82% 98.33% | 99.31%

Tabela 14 - Matriz de Confuséao referente a Amostra Final 3

O resultado alcangado por este trabalho foi inferior ao de [Anantharam et al. 2015]

na primeira amostra, porém muito superior nas amostras 2 e 3 onde tweets de perfis

oficiais sdo utilizados fortalecendo a hipotese de que estes tipos de perfis podem ser uma

grande fonte de informacdo confiavel para treinar o modelo de forma eficaz e extrair

informag&o posteriormente.

O método utilizado neste trabalho também alcangou resultados melhores na

identificacdo de localizacBes. [Farajidavar et al. 2017] obteve melhores resultados em

eventos e em localizacdes, apesar da pouca diferenca no segundo. Isto corrobora para a

utilizagdo de CNN juntamente com CRF em trabalhos futuros.

Ao comparar os resultados do modelo 9 com o modelo 10 é possivel perceber uma

melhora respeitavel nos resultados, principalmente no que diz respeito a identificacéo de

entidades em tweets de perfis oficiais, assim a primeira questdo de teste possui uma

resposta positiva reforcando a ideia de que a qualidade do modelo é proporcional ao

tamanho do conjunto de treinamento. Por fim, a terceira pergunta é respondida analisando
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os resultados do teste da amostra 3 onde ambos os tipos de tweets foram deliberadamente
postos em um unico conjunto de testes. Esta pergunta é importante devido ao fato de que,
apesar da baixa eficacia do modelo em detectar eventos em tweets do publico geral,
levando a utilizacdo de tweets de perfis oficiais, 0 modelo ainda pode aprender mais sobre
0s tweets do puablico geral enquanto que em paralelo utiliza tweets de perfis oficiais para
extrair eventos de uma forma comprovadamente eficiente. Acredita-se que este
paralelismo seja benéfico para o aprendizado continuo do modelo. A resposta para a
terceira pergunta, portanto, pode ser verificado visualizando os resultados da amostra 2 e
3. O resultado é relativamente dubio, obtendo resultados ligeiramente inferiores na
identificacdo de eventos, mas superiores na identificacdo de localizacBes. Independente
disto, os resultados alcancados na amostra 3 foram muito satisfatorios indicando que
ambas as abordagens podem ser usadas me paralelo com poucos prejuizos a eficiéncia do
modelo.

Os resultados dos testes finais mostraram que o modelo treinado neste trabalho é
competente e obtém resultados similares ou melhores que trabalhos anteriores, porém
também repete 0os mesmos problemas com relacdo a identificacdo de eventos. Assim, foi
proposta uma abordagem onde tweets de perfis oficiais sdo utilizados obtendo resultados
extremamente satisfatorios. Portanto, para a demonstracdo da utilidade do framework
como ferramenta para obtencdo de dados de eventos, uma aplicacdo web foi desenvolvida
onde, utilizando um mapa, 0s eventos, juntamente com o tweet de origem, serdo marcados
com a sua localizacdo em coordenadas proporcionadas pela Google Places APl Web
Service utilizando a localizagcdo retirada dos tweets. Para esta demonstracdo serdo
utilizados apenas tweets de perfis oficiais visto que obtiveram resultado superior com

menos esforco.
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5 Caso de Uso

A aplicacdo web construida para demonstrar as capacidades do framework
desenvolvido consiste em uma simples aplicacdo de mapa que tem como funcionalidade
mostrar os eventos e sua localidade em um mapa de facil entendimento e interacdo para
0 usuario. O objetivo é utilizar somente as informacdes contidas no tweet para criar o
mapa, ou seja, tanto a localizac&o quanto o evento serdo aqueles descritos no tweet. Como
mencionado anteriormente, o framework possui fungdes de geolocalizagéo que utilizam
as APIs do Google Places ou Nominatim do Open Street Maps para obter as coordenadas
do local realizando uma busca utilizando o nome do local extraido do tweet pelo modelo
CRF.

A aplicagdo de mapeamento utiliza HTML, PHP e JavaScript como tecnologias
bésicas, bem como a Google Maps JavaScript APl para renderizar o mapa. Foram
utilizadas as instrucdes em [Google 2017] para desenvolver o site da web. Os passos a
seguir sao realizados pela aplicacdo para obter os dados e renderiza-los:

1. Script em PHP é utilizado para conectar ao banco de dados.

Uma consulta é realizada para obter os dados.

As informagdes sdo convertidas para formato XML.

Na pagina HTML em um script em Java Script um mapa € inicializado.

Os dados em formato XML s&o carregados utilizando o script em PHP.

Para cada entrada, um marcador € criado e as informac@es, incluindo latitude
e longitude sdo adicionadas.

7. O marcador é adicionado ao mapa.

ok wd

A Figura 27 mostra a aplicacdo em funcionamento.
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Figura 27 - Viséo geral da aplicacdo de mapa

Na Figura 27 é possivel ver o mapa com os pontos de evento espalhados por todo o
territorio da cidade do Rio de Janeiro e regido metropolitana. Para esta demonstracao
foram utilizados parte dos tweets utilizados no teste do modelo CRF extraidos entre 2 de
novembro de 2017 a 10 de novembro de 2017, ndo sendo uma demonstracdo em tempo
real, porém é possivel utilizar a ferramenta em tempo real. E possivel ver que eventos
ocorreram em toda a cidade neste periodo de tempo com uma concentracdo deles na
regido do Centro e Zona Sul, como esperado ja que o transito € mais denso nesta regido,
principalmente em dias de semana.

Na Figura 28 é mostrado um exemplo de tweet que aparece ao clicar no marcador
correspondente. Como dito anteriormente, as coordenadas dos marcadores séo resultado
de uma busca utilizando a Google Places APl Web Service utilizando a informagéo
retirada do tweet. No exemplo abaixo a API retornou a localizacdo correta com sucesso
com uma imprecisao toleravel. A Av. Abrahdo Jabour (nomeada na Figura 27 como Rua
Abrahéo Jabour) esta alguns quildmetros afastada da localizacéo retornada pela API como
é possivel ver na Figura 29. Porém, como eventos de transito costumam impactar o

transito de uma regido, esta imprecisdo pode ser considerada aceitavel.
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Figura 29 - Avaliacéo de precisdo da API

Porém, é possivel obter uma precisdo maior utilizando todas as informacdes que o
tweet proporciona. No exemplo, a Av. Abrahdo Jabour é mencionada no tweet. Por

questdo de simplicidade, o framework utilizou a primeira localizagdo encontrada para
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obter as coordenadas, porém isto pode ser melhorado utilizando as diferentes localizacdes
no tweet, se houver mais de uma localizacdo mencionada, e aumentar com isto a precisao.
No entanto, devido a complexidade desta tarefa, a adi¢do deste recurso serd contemplada
em trabalhos futuros.

Nas Figuras 30 e 31 sdo mostrados outros exemplos para reforcar a eficacia do
framework. A utilizacao da ferramenta em tempo real pode proporcionar uma visdo muito
satisfatoria da condigdo de trénsito da cidade sem a necessidade de procurar nos perfis
oficiais sobre algum evento em sua localidade.

o
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Figura 31 - Evento ocorrido na regido proximo a rodoviaria

A Figura 30 mostra um exemplo onde a aplicacdo obteve um resultado 6timo onde
a localizacdo foi bastante precisa, enquanto que na Figura 31 houve certo desvio, a
Rodoviaria Novo Rio esta mais a esquerda do local apontado, porém, como dito, esta
precisdo é tolerdvel, o usuério tera condi¢des de tomar sua decisdo com esta informacéo.
Este caso de uso demonstra que o framework pode fornecer informacdes
importantes para diversos tipos de informacdo onde o ponto central estd na tomada de
decisdo por um usuério. Esta simples aplicacdo de mapas ja é capaz de proporcionar
informagdes ao usuario que antes ele precisaria procurar no Twitter, enquanto no mapa
se torna mais facil localizar eventos em sua regido. Os testes realizados demonstraram
que a informacéo é extraida com uma precisdo confiavel. Outras aplicacGes, como uma
aplicacdo de recomendacdo de rotas baseado na informacdo disponibilizada pelo

framework pode ser desenvolvida no futuro.
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6 Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho teve como objetivo construir um framework que proporciona a base para
aplicagdes informativas sobre eventos ocorridos em cidades, neste caso no Rio de Janeiro.
O framework possui funcionalidades que permitem ao desenvolvedor configurar e extrair
tweets utilizando a API do Twitter de forma facil e sem esforco de desenvolvimento.
Outro médulo do framework classifica os tweets utilizando Conditional Random Fields
(CRF), sendo possivel realizar a classificagéo utilizando dados de qualquer cidade, desde
que um modelo apropriado seja treinado para obter resultados mais precisos. A
comunicacdo entre os mddulos é feita por um message broker, o RabbitMQ, garantindo
eficiéncia na troca de dados. Todos os dados sdo gravados em um banco de dados para
futuras anélises. Uma aplicacdo de mapa também foi desenvolvida como exemplo de caso
de uso do framework obtendo resultados que comprovam a utilida de da aplicacdo em
proporcionar ao usuario a informacéo que ele precisa de uma forma muito mais rapida e
facil, sem a necessidade de procurar no Twitter por eventos em sua localidade.

No que se refere a utilizacdo de Conditional Random Fields (CRF) para classificar e
extrair as informagdes de eventos e localidades os testes realizados comprovaram que o0
modelo treinado funciona muito bem na identificacdo de localizacGes em ambos tweets
do publico geral e em tweets oficiais, com o devido treinamento. Na classificacdo de
eventos, no entanto, 0 modelo obteve excelentes resultados com tweets oficiais, onde 0
namero de eventos é naturalmente maior, enquanto que em tweets do publico geral, onde
a quantidade de eventos é muito pequena em relacdo ao nimero de tweets sem eventos,
ndo foi considerado eficiente. No entanto, é possivel que este problema seja resolvido
com uma amostra maior de tweets. Outros trabalhos como [Anantharam et al. 2015] e
[Farajidavar et al. 2017] também obtiveram poucos eventos e eficiéncia menor na
identificacdo de eventos em relacdo a localizagdes demonstrando que o problema é mais
profundo e precisa de mais estudos para ser solucionado. Apesar do resultado néo
favoravel, os tweets originados de perfis oficiais podem ser utilizados para extrair
informacao relevante e proporcionar ao usuario acesso facilitado a esta informacao.

Ainda é possivel melhorar o framework, no entanto, com novas funcionalidades e

melhoramento de cddigo visando a maior eficiéncia no processo de extracao,
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classificacdo e entrega da informacdo a aplicacOes, portanto o framework estara
disponivel no GitHub* com o intuito de receber melhoramentos da comunidade. Como
mencionado anteriormente, o conjunto de treinamento pode ser aumentado em trabalhos
futuros para verificar se a eficiéncia do modelo em tweets do publico geral pode ser
aperfeicoada. Além disso, a extracéo de hashtags, elementos importantes no Twitter, pode
ser utilizada em experimentos para verificar possivel melhoria em resultados, assim como
a utilizacdo de distancia de edicdo e lematizagdo, entre outras técnicas de PLN. Além
disso, a estratégia de treinamento também pode ser aperfeicoada, como por exemplo,
atribuindo mais valor a tweets recentes e penalizando tweets antigos com o passar do
tempo. Outro possivel experimento é a utilizacdo de Convolutional Neural Networks
(CNN) em novos experimentos. A técnica ndo foi utilizada neste trabalho pelos
argumentos expostos anteriormente, mas é importante utilizar diferentes técnicas para se
tentar obter melhores resultados sempre que possivel. Além disso, € um tdpico atual que

estd comecando a ser muito abordado pela comunidade interessada no tema.

14 https://github.com/Leoat12/TwitterNLP
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