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Abstract. Through the advent of the technological inclusion, added to the emergence of
social networks, the volume of information in the form of text grew dramatically over
the last few years and information from these data mass become an interesting strategy
tool. This data presents itself on a non-organized form, meaning that the use of such
valuable information is hampered by the difficulty to interpret the real information
inserted into these masses. The present article aims to present the maximization entropy
statistical method for the extraction of named entities enabling tabulation of
characteristics referenced by entities in data mass. It has been used for the tests as
training base an extraction model for public corpora Amazonia and FlorestaVirgem,
both in the Arvores Deitadas format. Is concluded that the statistical machine learning
approach for information extraction is efficient when is considered the corpus trained
on specific domain text.

Resumo. Com o advento do aumento da inclusdo tecnologica, somado ao aparecimento
das redes sociais, o volume de informagado textual cresceu expressivamente nos ultimos
anos e, com isso, a possibilidade de uso de informagoes proveniente dessas massas de
dados tem se mostrado uma interessante ferramenta estratégica. Tais dados se
apresentam de forma desestruturada, ou seja, o uso dessas valiosas informagoes ¢é
dificultado pela complexidade de interpretagdo da real informagdo inserido nessas
massas de dados. O presente artigo visa apresentar a técnica estatistica de
maximiza¢do de entropia, para a extragdo de entidades nomeadas, possibilitando a
tabulagdo de caracteristicas, referenciadas por entidades dentro de massas de dados.
Foram utilizados nos testes como base para o treinamento do modelo de extragdo os
corpora publicos Amazénia e FlorestaVirgem ambos no formato Arvores Deitadas.
Conclui-se que a abordagem de aprendizado de maquina estatistico, maximizagdo de
entropia, para a extragdo de informagoes, é eficiente quando levado em considera¢do o
treinamento de um corpus especifico para o dominio de pesquisa.

1. Introducao

Em um mundo onde a concorréncia tem sido cada vez mais acirrada em todos os mercados,
investir em inovagao tecnoldgica deixou de ser um plano futuro e se tornou um imperativo para a
sobrevivéncia das empresas. Expressdoes como Big Data ¢ Data Mining tem se tornado cada vez
mais popular com o crescente volume de dados criados diariamente. Segundo a IBM (2012)
gracas aos smartphones, aos tablets, as redes sociais, aos e-mails € a outras comunicagdes



digitais, o mundo cria 2,5 milhdes de terabytes de novos dados diariamente; 90% dos dados
existente hoje foram criados nos ultimos dois anos. Em meio a esta imensidao de dados se torna
cada vez mais proveitoso a extragdo automatizada de informacdes relevantes. Estimativas da Dell
Inc. (2010), sugerem que a maior parte destes dados sdao desestruturados e com um crescimento
anual de 60%. Considerando estes fatos, se faz necessdrio uma metodologia eficiente para o
processamento de textos ndo estruturados a fim de se obter caracteristicas que possibilitem a
classificagdo, simplificacao e identificacdo de padroes.

A andlise de estruturas textuais ¢ extremamente complexa. Na maioria das teorias
linguisticas, a linguagens ¢ estruturada em duas partes principais: o 1éxico, que se refere a um
dicionario de palavras dado uma linguagem e a gramatica que representa um sistema de regras
para o uso destas.

A proposta do presente trabalho ¢ abordar a extracdo de entidades nomeadas com
aprendizado estatistico através do framework opensource Opennlp, criando uma ferramenta de
generalizacdo de observagdes baseado em modelos de extragdo definidos pela técnica de
maximizacdo de entropia; a fim de identificar informagdes relevantes de bases textuais e
estrutura-las, ou seja, transformar informagoes relevantes encontradas em documentos em linhas
e colunas dentro de um sistema de banco de dados relacional.

Os modelos utilizados nos testes foram criados a partir dos corpora anotados publicos
Amazonia e FlorestaVirgem do Projeto Floresta Sinta(c)tica [ Afonso 2006].

2. Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O reconhecimento de entidades nomeadas ¢ uma importante subtarefa da extragdo de informacao
[Amaral 2013] e seu objetivo ¢ realizar a identificagdo, marcagdo e extragao de elementos pré-
determinados em um texto. Esses elementos sdo definidos no inicio do processo de extragao.

Neste trabalho sera abordada a técnica de extracdo de entidades conhecida como
Maximizacao de entropia. Esta técnica tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto de
observagoes, um modelo que permita a predi¢do de valores tomados por uma variavel categorica,
a partir de uma série de variaveis explicativas continuas e/ou binarias e ainda conforme Manning
e Schutze (1999) podem ser definidos como uma forma de integralizacdo de informacdes de
diversas fontes heterogéneas para a realizacdo de classificagdo de fragmentos textuais, ou seja,
uma amostra do texto do qual se quer extrair informagdes ¢ usada como base em um treinamento
para que a partir desse ponto o algoritmo de maximiza¢ao de entropia possa generalizar o
raciocinio contido no treinamento. O uso de extracdo de entidades nomeadas ¢ amplo [Tkachenko
e Simanovsky 2012]; pode descrever a importancia de fragmentos textuais no contexto da
dissertacdo, auxiliando assim no processo de interpretacio e aprendizado de maquina.
Aprendizado de maquina € um campo da ciéncia da computacdo focado na criagao de algoritmos
e técnicas que permitam a computadores e equipamentos aprender, isto ¢ alterar seu
comportamento em resposta a estimulos externos ou experiéncias do passado [Alpaydin 2004] e
aperfeicoar seu desempenho em tarefas a partir de padrdes, erros ou treinamento prévio.

Ha varias situagdes no qual aprendizado de maquina € necessario para resolver problemas,
principalmente em casos onde uma solugdo em tempo algoritmico nao seja viavel.



O reconhecimento de entidades nomeadas ¢ um amplo exemplo de uso para técnicas de
aprendizado de maquina, pois mesmo com dicionarios especificos a extragao de fragmentos
relevantes seria dificultada, pelo alto indice de ambiguidade a que uma palavra pode ter em
diversos contextos [Sasaki et al 2008]. Assim como outras subtarefa, pertence diretamente ao
subcampo Processamento de linguagem natural (PLN).

PLN ¢ um importante subcampo de inteligéncia artificial, somado ao estudo de linguistica
computacional que estuda os desafios de interpretacdo, extracao e criagdo textual automatica em
linguagem humana e produgdo semantica. O problema de analise semantica ¢ um assunto
vastamente estudado, porém ainda sem uma abordagem que o resolva completamente; o campo
possui tanto dispositivos simples como N-gramas [Jurafsky e Martin 2008], quanto técnicas mais
elaboradas como Modelos Ocultos de Markov [Russel e Norvig 2003].

2.1 Maximizacio de Entropia

O modelo de maximizagao de entropia, também conhecido como Maxent, trata-se da técnica de
estatistica indutiva regressao logistica que tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto
de observagdes, um modelo que permita a predicdo de valores tomados por uma variavel
categorica. Neste caso entropia ¢ definido como uma medida Unica para incerteza, ou seja, mede
a quantidade de informacao contida em uma variavel aleatoria [Carvalho 2012].

Basicamente a técnica promove a construcdo de um modelo de distribuicao de
probabilidade p que se aproxime de p’, sendo que p’ seja uma distribuicao de probabilidade
obtida através de dados de treinamento [Carvalho 2012]. Os principais termos da maximizagao de
entropia sao segundo Filho (2002): Fun¢ao caracteristica ¢ uma funcao que associa um contexto
a uma classificacdo, retorna 1 quando o par classificagdo e contexto esta correto; Contexto ¢ o
exemplo de conceito; Conjunto de treinamento ¢ o conjunto de pares (classificagdao, exemplo).

A estimativa de maximiza¢ao de entropia combina evidencias obtidas no treinamento utilizando
log-linear para produzir um modelo em que toda fun¢do caracteristica ¢ relacionado. Se B ¢ um
conjunto de classes ou neste caso entidades e C ¢ o conjunto de contextos, ou seja o texto das
quais as classes sdo incidentes; o p(b,c) estimado devera ser representado conforme a Equacao 1
(Baldridge et al., 2002).

H(p) = — Z p(b,c) logp(b, c) (D

(b.c) eBxC

A representacdo das evidencias sdo determinadas pela forma p(b,c) e as evidencias sao
codificadas com k caracteristicas; onde a fun¢do caracteristica ¢ descrita conforme a Equagao 2.
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3. Materiais e Métodos

O Processo de pesquisa, bem como o desenvolvimento da ferramenta contou com uma pesquisa
bibliografica sobre aprendizado de maquina, extracdo de informagdes e aprendizado estatistico.
ApoOs analise minuciosa de algumas técnicas e ferramentas de extracao decidiu-se pelo uso do
Framework Opennlp e consequentemente a linguagem de programagao Java para a construgdo da
ferramenta, utilizando a técnica estatistica de maximizagdo de entropia. A ferramenta de
treinamento e consumo de modelos ¢ construida sobre plataforma Web e Banco de dados Mysq]l.

Opennlp ¢ uma ferramenta open source de processamento de linguagem natural, baseada
em modelos estatisticos e redes neurais. A ferramenta conta com varios recursos de
processamento de linguagem natural e possibilita a criagdo e modelos customizados para cada
dominio de pesquisa [Baldridge et al., 2002].

Os modelos dentro da ferramenta sdo criados baseado no recurso de corpus anotado,
segundo definicdo de Sardinha (2004) corpus ¢ uma cole¢do de dados linguisticos, como textos
ou partes de textos, bem como transcricdo de fala em uma determinada lingua, escolhidos
baseado em uma necessidade, caracterizando-se como uma amostra linguistica, os corpora se
dividem em Textos puros ou anotados, onde o primeiro nao possui nenhuma meta-informagao, ou
seja, nenhuma marcacdo de classificacdo ou identificagdo, enquanto o segundo possui um
conjunto de documentos marcados, ou seja, com o conhecimento que se quer generalizar
previamente selecionado dentro do dominio escolhido.

O armazenamento dos corpora de amostra para modelos e os demais dados do sistema sao
realizadas em banco de dados relacional, que se traduz no relacionamento de tabelas de
armazenamento de informacodes, a fim de organizar os dados e evitar repeticdes desnecessarias,
conforme Date (2004), banco de dados ¢ a persisténcia de uma colegao de dados, usado em
aplicagdes por uma determinada empresa; o fundamento principal ¢ a capacidade de manter de
forma estruturada um repositorio de informacdes que pode ser acessada sempre que necessario. O
Software de banco de dados relacional utilizado foi o Mysql que segundo Oracle (2014), ¢ o
banco de dados opensource existente mais popular do mundo.

Durante o processo de treinamento foi utilizado como amostra linguistica e base dos
modelos os corpora, Amazonia com um total de 4.580.000 palavras e 275.000 frases; e
FlorestaVirgem com 1.640.000 palavras e 96.000 frases do Projeto Floresta Sinta(c)tica [Afonso
2006], conforme o Figura 1 os recursos possuem as seguintes caracteristicas.

Corpus Amazonia Corpus FlorestaVirgem

ENTIDADE QUANTIDADE DE ANOTA(,‘(SES ENTIDADE QUANTIDADE DE ANOTA(;(BES
PESSOA 85314 PESSOA 16566
ORGANIZA(;KO 69654 ORGANIZAC/A-{O 17669
LUGAR 52123 LUGAR 11354

Figura 1. Distribuicdo de Entidades Treinadas

Fonte: Richerland Pinto Medeiros



3.1 Avaliacao de Resultados

As avaliacdoes de sistemas de reconhecimento de entidades nomeadas s3ao baseadas na
comparac¢do da anotagdo automatica usando o modelo gerado, com a anotagao manual realizada
em parte do corpus utilizado no treinamento, as medidas utilizadas para na comparagdo dos
modelos criados sdo a precisdo que se refere a fracdo de candidatos selecionados corretamente,
cobertura que se refere a fracao de candidatos corretos que foram selecionados e a medida-F que
refere a uma relacao entre precisdo e cobertura [Nadeau e Sekine 2007], conforme a Equacao 3.

Precisdo * Cobertura (3)
MedidaF = 2 * —
Precisdo + Cobertura

Na secdo 3.2 de resultado obtidos serd apresentado em formato de tabela, os indices de
precisao, cobertura e medida-F referente a analise dos copora usados no presente trabalho; bem
como sera demostrado a tela de estruturagdo, contendo entidade, informacao e a probabilidade da
referida informagdo ser pertencente a entidade.

3.2 Resultados Obtidos

A ferramenta apresentada a seguir ¢ fruto da pesquisa e desenvolvimento da técnica de
aprendizado de maquina estatistico maximizagdo de entropia, utilizando o framework de
processamento de linguagem natural Opennlp. A Figura 2 descreve o fluxograma de
funcionamento, desde a criacao do dominio ao consumo do modelo.

‘ Definicdo de dominio

jstarance talcomias Criagdo do Modelo Consumo do Modelo
entidades definidas

Figura 2. Fluxo de Funcionamento

Definicdo de Entidades H Criacdo de Amostra

Fonte: Richerland Pinto Medeiros

Para a definicdo do dominio foi realizado um cadastro basico, com finalidade de
separacao dos modelos por dominio de consulta, neste trabalho o dominio, ja para a definicao de
entidades, o observador devera escolher quais caracteristicas textuais deseja promover o
treinamento, que posteriormente servira como modelo para a generalizagdo. As entidades
escolhidas para este trabalho foram: PESSOA, ORGANIZACAO ¢ LUGAR.



Outro passo importante foi a criagdo da amostra linguistica, pois assim como o cadastro
de dominio serve como um separador organizacional, entretanto neste caso separa 0s arquivos
que serao usados para o treinamento da ferramenta, ou seja, ¢ a defini¢ao de um repositorio de
arquivos que posteriormente ird gerar um modelo. Durante os testes foram importados como
amostras os corpora Amazodnia e Floresta Virgem do projeto Floresta Sinta(c)tica [Afonso 2006].

Cada arquivo dentro da amostra deve ser anotado por um avaliador, buscando os
fragmentos que caracterizam a entidade escolhida. A somatoria dos arquivos treinados serve
como corpus anotado. A Figura 3 descreve o processo de treinamento de um arquivo com as
entidades escolhidas.

| Dados para Amostra
[Z5] Amostra - Arquives || G2

=¥ Treinamento Linguistico -

4| Dados do Arquivo

PORTO ALEGRE-RS -

NO SEU SEGUNDO ANO DE REALIZACAO O PORTO POESIA END JA SE CONSTITUI UM DOS MAIORES FESTIVAIS DE POESIA DO PAIS.

NESTE ANO , ENTRE AS NOVIDADES DO EVENTO END ESTAO A REALIZACAO EM MULTIPLOS ESPACOS DO START:PLACE SHOPPING TOTAL END E A
PRESENCA DE CONVIDADOS DE OUTROS

DE ACORDO COM , ORGANIZADOR , A PROGRAMACAOQ DESSE ANO E RESULTADO DE UM CONJUNTO DE SUGESTOES
DE UM COMITE GESTOR DO START:PLACE PORTO POESIA END E REPRESENTA TODAS AS TENDENCIAS DA POESIA , HOJE , NO PAIS

m

COM RELACAO A PARCERIA COM O SHOPPING O ORGANIZADOR DIZ QUE :

" ESSA PARCERIA ' DESSACRALIZA A POESIA , TIRANDO - A DE DENTRO DAS - E COLOCANDO - A NUM DOS ESPACOS MAIS TRADICIONAIS E
BELOS DA CIDADE , AO ALCANCE DE TODOS OS PUBLICOS * .

ATE O MOMENTO , MAIS DE 98 PROFISSIONAIS DA AREA DA CULTURA E POETAS TEM A PRESENCA CONFIRMADA , ENTRE ELES , [ERINDORREISAN.

, ENTRE OUTROS .
|— LUGAR
COMO NA EDICAO ANTERIOR , A PROGRAMACAO E GRATUITA E ABERTA AO PUBLICO .

- ORGANIZACAO
. PESSOA

& Fechar Treinamento | [ Votar Amostra | | ] Saivar | |/ Treinar Arquivo

Figura 3. Tela de Treinamento de Arquivos de Amostra

Fonte: Richerland Pinto Medeiros

Apos realizagao o processo de treinamento de todos os arquivos, o corpus anotado ja esta
pronto para ser transformado em modelo. Utilizando a opg¢ao “Gerar Modelo” do sistema
proposto e consequentemente apds a criacdo do modelo ele pode ser usado para generalizar a
extracdo de entidades nomeadas em outros arquivos, visando extrair palavras e termos candidatos
de acordo com as caracteristicas textuais encontradas no texto correlacionadas ao comportamento
treinado no corpus. A Figura 4 apresenta um texto da qual suas entidades foram extraidas
automaticamente.

A coluna Entidade, se refere a categoria da entidade ao qual a informacao foi encontrada,
enquanto a coluna Informacao se refere ao fragmento de texto encontrando no contexto que foi
relacionado a entidade; por fim a coluna Probabilidade menciona, o indice de certeza que a
ferramenta tem, baseado no modelo de que a informagdo mencionada na coluna Informagao ¢
relativa ao tipo da coluna Entidade; este indice ¢ baseado diretamente na quantidade de



informacodes contidas no modelo treinado e sua eficacia esperada; ndo possuindo referéncia com
os indices precisao, cobertura ¢ medida-F de avaliagdo geral dos modelos.

4 | Dados para Populacdo

E\] Populac3o - Arquivos || (%2 Modelo Gerado *

Exibicdo Estruturado =
4 | Dados Estuturados

Entidade Informacéo Probabilidade

5 nNome Arquivo: AMAZONIA_1_100.bxt 10 Item(s) de Arquivo(s)
ORGANIZACAO Band 089

ORGANIZACAQ IBOPE 0,88

ORGANIZACAO Globo Online 0,91

ORGANIZACAO Brasil 0,47

PESSOA Ana Paula lanuzi 0,97

PESSOA Patricia Maldonado 0,89

PESSOA Ana Paula 0,99

PESSOA Datena 0,65

PESSOA Darcy Ribeiro 0,99

PESSOA Deus 068

@ Fechar Modelo | |@ Voltar Populacdo

Figura 4. Tela de Estruturacédo de Entidades

Fonte: Richerland Pinto Medeiros

Considerando o funcionamento da ferramenta para o modelo proposta em cima dos
corpora Amazonia e FlorestaVirgem [Afonso 2006], um fragmento de 10% foi extraida de cada
corpus anotado para avaliacdo dos resultados, analisando as medidas de precisdo, cobertura e
medida-F, conforme mencionadas na se¢do 3.1 de avaliacdo de resultados. A Tabela 1 mostra os
numeros da anélise do consumo do modelo de cada corpus.

Precisdo 72,30% Precis3ao 73%
Cobertura 72,80% Cobertura 64%
Medida-F 75,30% Medida-F 68,60%

Tabela 1 — Distribuicao de Entidades Treinadas
Fonte: Baldridge et al., 2002



Onde o uso do recurso TokenNameFinderEvaluator do framework Opennlp representa

uma avaliagdo completa trazendo todos indices necessarios para a avaliacao. [Baldridge et al.,
2002].

O sistema foi modelado para ser abstrato em relagdo a entidades, ou seja, caso o
observador deseje criar outras entidades, para dominios especificos, como esportes, jornais € etc.,
serd possivel, desde que realize o treinamento de um modelo especifico. A Figura 5 apresenta o
Diagrama Entidade e Relacionamento do projeto.
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>

Figura 5. Diagrama Entidade e Relacionamento
Fonte: Richerland Pinto Medeiros

4. Conclusao

A ferramenta proposta atingiu o resultado esperado extraindo as entidades previstas de arquivos
que nao eram contemplados no treinamento. A ferramenta Opennlp mostrou-se uma ferramenta
eficiente na extracdo de entidades nomeadas ao usar a técnica estatistica de maximizagao de
entropia; entretanto o custo em tempo envolvido no processo de treinamento pode dificultar o uso
desta técnica. Considerando o teste com os corpora Amazdnia e FlorestaVirgem, em que
obtiveram 75,30% e 68,60% respectivamente em sua analise da medida-F, ficou evidente que a
quantidade de texto ndo marcado do corpus influencia negativamente na criagdo do modelo, pois
o corpus FlorestaVirgem com mais frases e menos treinamento trouxe uma cobertura 64% e



precisdo 73%, contra 72,80% de cobertura e 72,30% de precisdo do corpus Amazonia, que
possuia uma maior abrangéncia de treinamento apesar de possuir menos frases e palavras.

Como trabalho futuro pode se buscar uma abordagem mista com o método de
maximizacao de entropia, usando diciondrios de palavras, ou ontologias, para que entidades mais
especificas possam serem extraidas diminuindo a ambiguidade e alcangando uma medida-F
maior.
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