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RECONHECIMENTO DE ENTIDADES NOMEADAS NA AREA DA
GEOLOGIA: BACIAS SEDIMENTARES BRASILEIRAS

RESUMO

O tratamento da informacgéao textual torna-se cada vez mais relevante para muitos
dominios. Nesse sentido, uma das primeira tarefas para Extracdo de Informacgdes a partir
de textos é o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN), que consiste na identifica-
cao de referéncias feitas a determinadas entidades e sua classificagcdo. REN compreende
muitos dominios, entre eles 0s mais usuais sdo medicina e biologia. Um dos dominios de-
safiadores no reconhecimento de EN é o de Geologia, sendo essa uma area carente de
recursos linguisticos computacionais.

A presente tese propde um método para o reconhecimento de EN relevantes no
dominio da Geologia, subarea Bacia Sedimentar Brasileira, em textos da lingua portuguesa.
Definiram-se features genéricas e geoldgicas para a geracdo do modelo de aprendizado.
Entre as abordagens automaticas para classificacdo de EN, a mais proeminente é o mo-
delo probabilistico Conditional Random Fields (CRF). O CRF tem sido utilizado eficazmente
no processamento de textos em linguagem natural. A fim de gerar um modelo de apren-
dizado foi criado o GeoCorpus, um corpus de referéncia para REN Geolégicas, anotado
por especialistas. Avaliagdes experimentais foram realizadas com o objetivo de comparar o
método proposto com outros classificadores. Destacam-se os melhores resultados para o
CRF, o qual alcangou 76,78% e 54,33% em Precisao e Medida-F.

Palavras-Chave: Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Conditional Random Fields,
Corpus, Geologia, Bacia Sedimentar Brasileira.



NAMED ENTITIES RECOGNITION IN THE GEOLOGY AREA

ABSTRACT

The treatment of textual information has been increasingly relevant in many do-
mains. One of the first tasks for extracting information from texts is the Named Entities
Recognition (NER), which consists of identifying references to certain entities and finding
out their classification. There are many NER domains, among them the most usual are
medicine and biology. One of the challenging domains in the recognition of Named Entities
(NE) is the Geology domain, which is an area lacking computational linguistic resources.
This thesis proposes a method for the recognition of relevant NE in the field of Geology,
specifically to the subarea of Brazilian Sedimentary Basin, in Portuguese texts. Generic and
geological features were defined for the generation of a machine learning model. Among
the automatic approaches to NE classification, the most prominent is the Conditional Ran-
dom Fields (CRF) probabilistic model. CRF has been effectively used for word processing
in natural language. To generate our model, we created GeoCorpus, a reference corpus
for Geological NER, annotated by specialists. Experimental evaluations were performed to
compare the proposed method with other classifiers. The best results were achieved by
CRF, which shows 76,78% of Precision and 54,33% of F-Measure.

Keywords: Named Entity Recognition, Conditional Random Fields, Corpus, Geology, Brazil-
ian Sedimentary Basin.
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1. INTRODUCAO

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) € a primeira tarefa para a Ex-
tracao de Informacdes (El) a partir de textos. REN consiste na identificacao e classificagéo
de Entidades Nomeadas (EN), o qual abrange os mais variados dominios, como jornalismo,
medicina, biologia e geologia [SC07]. De modo geral, as EN s&o expressoes linguisticas
que se referem a um nome préprio como uma pessoa, um local ou uma organizacao. O
gue constitui um tipo de EN é sua especifica aplicacao, ou seja, além das EN mais comuns
citadas, ha as mais especializadas como genes, proteinas [CDF14] e doengas. Como de-
finimos trabalhar no dominio da Geologia, a EN de nosso interesse refere-se a Entidades
Geolégicas (EG), que consistem em termos especificos no texto, desde que esses fagcam
parte de uma subarea geoldgica. A deteccao bem sucedida de EN em um argumento é im-
portante, a fim de que se possa determinar, seguramente, o tipo de relagdo que existe entre
elas. Sao exemplos de EN: nomes de pessoas, organizagdes, locais, nomes de doencas,
virus, bactérias, rochas, bacias sedimentares e formacgdes estratigraficas. A tarefa de REN
envolve o processo de deteccdo de conceitos especificos com base em dados textuais, ou
seja, a extracdo semantica de um termo. Um termo representa um conceito particular em
que um autor pretende discutir [KLW15]. Seu objetivo € identifica-lo e reconhecé-lo se-
manticamente. Assim torna-se possivel capturar informac¢des sobre o texto e saber quais
assuntos ele trata.

Efetivamente, a informacao baseada em textos torna-se cada vez mais relevante
sob muitos dominios [Jia12]. Ela configura aspectos determinantes na literatura cientifica,
como em bases de dados, nos féruns de discussao da medicina, biologia, jornalismo, ge-
ologia, entre outros. Estudos revelam que os textos nao estruturados possuem um conhe-
cimento valioso e que podem ser melhores explorados automaticamente. Entre as abor-
dagens automaticas para identificacdo das EN estdo as baseadas em regras, gazetteers
e métodos estatisticos. Abordagem baseada em regras encontra termos que descrevem
as estruturas, as quais nomeam um determinado conceito. Essa abordagem identifica com
precisao os padrdes conhecidos, no entanto a construcao de regras manuais € dispendiosa
e demorada. Além disso, as regras criadas para um conceito especifico, normalmente, nao
podem ser aplicadas a outros conceitos. Ja a abordagem com base em gazetteers implica
em recursos terminologicos existentes, o qual fornece ao sistema o conhecimento lexical,
identificando assim a ocorréncia dos termos nos textos [MUSC*13]. Por sua vez, a abor-
dagem estatistica ou de aprendizado de maquina fixa-se sobre a distribuicao da palavra ao
longo do texto, associando-a a features locais e néo locais.

Técnicas de aprendizado de maquina e de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) tém ganho popularidade na descoberta de dados, podendo ser uteis a profissionais
dos mais variados campos, em funcdo da grande quantidade de documentos cientificos
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disponiveis na literatura. O aprendizado de maquina € um método de analise de dados que
automatiza a contrucao de modelos analiticos; ele permite que sejam encontradas respos-
tas automaticamente, por meio de algoritmos que interativamente aprendam com os dados,
sem explicitamente preocupar-se em como obter os resultados desejados. Em outras pa-
lavras, esse método gera um modelo com a finalidade de dar respostas futuras a outros
dados que nao sao etiquetados. O aspecto interativo do aprendizado de maquina é impor-
tante porque, a medida que os modelos s&o expostos a novos dados, eles sdo capazes de
se adaptar de forma independente [Cir01]. Eles aprendem por meio de calculos anteriores
a produzirem decisdes e resultados confiaveis. Devido as novas tecnologias de computa-
¢éo, o aprendizado de maquina, atual, ndo € como o aprendizado de maquina do passado.
Enquanto muitos desses algoritmos tém a capacidade de aplicar automaticamente célcu-
los matematicos complexos sob um grande volume de dados, a velocidade com que esses
dados sao processados ainda é um desenvolvimento recente.

Entre os exemplos expressivos de aplicativos baseados nessa técnica estao: 1) a
recomendacao on-line da Amazon e do Netflix, que s&o aplicagdes para a vida cotidiana;
2) o depoimento de clientes no Twitter, ou seja, a aprendizagem combinada com a criagdo
de features linguisticas; 3) a deteccao de fraudes em cartdes bancarios, um dos usos mais
Obvios e importantes em nosso mundo atualmente; 4) o reconhecimento de padrdes, pois
através deles é possivel a deteccdo de muitos tipos de imagens. Por exemplo, o Servigo
Postal dos EUA utiliza o aprendizado de maquina para o reconhecimento da escrita, como
o de uma assinatura; 5) automéveis autbnomos que aprendem a dirigir em itinerarios de ra-
pido acesso. Enfim, o interesse crescente pelo aprendizado de maquina deve-se ao fato de
gue usar um processamento computacional de tal natureza, torna-se mais barato e mais po-
deroso, a medida que dispomos, progressivamente, de um grande volume de informacoes
a serem analisadas. Assim, serdo oferecidos resultados preciosos de forma mais rapida.

Nesse contexto, verificou-se que REN em dominios especificos, como Medicina,
Biologia e Geologia, por meio de aprendizado de maquina, além de ser uma necessidade
pela caréncia de ferramentas automatizadas, é um desafio e uma tarefa extremamente im-
portante na area de PLN, principalmente em documentos do portugués. Dentre os dominios
de pesquisa estudados para a tarefa de classificacdo de EN, destaca-se o de Geologia,
visto que a literatura apresenta uma deficiéncia no estudo desse tipo de entidades, bem
como nos seus relacionamentos [JPM*11][SMG10][Sob12]. Logo, a adequada identifica-
cao e classificacdao de EN sob dominios especificos, o qual inclui o de Geologia, representa
um grande desafio aos pesquisadores de PLN. Em especial, isso deve-se ao fato de que
as palavras tém diferentes aplicagdes nos textos, ou seja, hd muitas maneiras de mencio-
nar a mesma EN. Por exemplo, "West Bengal'e "WB" se referem a um local idéntico. Isto
significa que o mesmo lugar pode ser identificado por varios nomes [SMG10]. Somada a
caréncia de informagbes semanticas geoldgicas e a necessidade de solu¢cées automaticas
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para captura-las, esta a construgcdo de uma base de dados de referéncia formada por um
conjunto de textos, chamado de corpus.

Observou-se que no dominio de Geologia, existem muitas subareas, como Estra-
tigrafia, Sedimentologia, Petrografia, entre outras. Logo, para fins de delimitagcdo do escopo
desta tese e para a obtencéo de resultados mais especificos na sua avaliacao, foi definida
uma subarea especifica, pois a quantidade de EN no dominio de geologia como um todo
€ demasiado ampla. Dessa forma, o presente trabalho se insere no contexto de REN para
o dominio da Geologia, subarea Bacia Sedimentar Brasileira, por meio de aprendizado de
maquina.

A escolha desse dominio deve-se ao fato de que o REN Geoldgicas é pouco en-
contrado na literatura, 0 que consequentemente leva a uma caréncia de recursos auto-
maticos para a area de Geociéncias [SMG10] [Sob12] [JPM*11]. Ja REN para Medicina,
Biomedicina e Biologia é apresentado com uma gama bem maior de trabalhos cientificos
na comunidade Médica e da Computacado [Zac12] [AHvdH*15] [CPCT14] [AV14] [ME15]
[OTK02]. Para a comunidade geoldgica, essa subarea é relevante e necessaria de ser
trabalhada por trés motivos. Academicamente, as Bacias Sedimentares Brasileiras séo re-
gistros de variacoes climaticas e tectbnicas ao longo do tempo, as quais contam a histéria
geoldgica dessas grandes areas de sedimentacdo. Segundo, tais bacias sdo espacos de
grande importancia econémica pela questao do petréleo, agua, hidrocarbonetos, recursos
minerais e fésseis.

Terceiro, 0 maior obstaculo enfrentado pelos pesquisadores em Geociéncias e que
0s consome um tempo enorme € a busca e o agrupamento de informacdes geoldgicas so-
bre determinado assunto. Por exemplo: como extrair a partir da tabela Cronoestratigréafica,
considerando o intervalo de tempo geoldgico do Devoniano (419.2 Ma) ao Oligoceno (23.03
Ma), mais especificamente, os Estagios Aptiano-Albiano (125 100.5) informagdes relaciona-
das a formacéao das rochas geradoras de hidrocarbonetos das bacias da margem brasileira?
Essas informagdes poderao ser obtidas por meio de questionamentos como:

1) Qual o intervalo de tempo geoldgico de interesse?

2) Quais foram as condicoes de formagao durante esses estagios?

3) Qual bacia esta inserida no contexto dos dois questionamentos anteriores?

4) Outras bacias mundiais também comportam rochas geradoras desses estagios?

As informagbes acima existem e estao dispersas em inumeros artigos de periodi-
cos cientificos, capitulos de livros, livros, resumos de congressos e simpdsios, notas expli-
cativas, relatérios entre outros documentos académicos. Agrupar todas essas informacoes
€ o ideal. Para isso, é fundamental identificar, primeiramente, as ENs que responderao
cada uma das perguntas formalizadas acima, como o tempo Geoldgico e a classificagdo de
rochas a fim de, posteriormente, realizar a juncéo de tais informacdes.
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1.1 Objetivos

Dentro desse contexto, o presente trabalho aplica a tarefa de REN para identificar
e classificar EN em textos do Portugués. A escolha de realizar REN para o referido idioma,
deve-se ao fato de que a lingua portuguesa é carente de recursos automatizados, o0 que
dificulta ainda mais os avancos da pesquisa para essa tarefa. Assim, sera apresentado o
objetivo geral e detalhados os objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

Esta tese tem por objetivo propor e avaliar métodos para o reconhecimento de
EN relevantes no dominio de Geologia (subarea Bacia Sedimentar Brasileira) em textos da
lingua portuguesa.

1.1.2  Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

* Realizar um estudo das subareas da Geologia, a fim de definir uma para a tarefa
de REN;

* Estudar o problema da especializacao das classes relevantes, utilizadas a partir
da subarea escolhida;

« Construir um corpus de referéncia com a ajuda de especialistas na subarea Bacia
Sedimentar Brasileira;

* Elaborar um conjunto de features para aprendizado do reconhecimento das enti-
dades geoldgicas;

» Gerar modelos baseados no corpus, a partir de aprendizado de maquina, com-
parando o CRF com outras técnicas (arvores de decisédo e Naive Bayes);

» Analisar os resultados.

1.2 Organizacao da Tese

A tese estd organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a fundamen-
tacdo tedrica do trabalho proposto, como o REN, suas técnicas.Trabalhos relacionados,



18

abordagens computacionais e ferramentas que realizam a extracéo e classificacdo de EN
em dominios especificos, em especial no de Geologia, sao apresentadas no Capitulo 3. A
determinacao das classes, construcdo do corpus, discussao da anotacado, ou seja, 0 es-
tudo do dominio é descrito no Capitulo 4. Na sequéncia, € detalhada a modelagem do
problema, com a descricao das features e a explanacdo do método de validagdo das EN
extraidas (Capitulo 5). O processo de avaliacdo como um todo compreende o Capitulo 6.
Por fim, as consideragdes finais sdo relatadas no Capitulo 7.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A Extracao de Informacéo (El) consiste em extrair dados especificos a partir de
um conjunto homogéneo de documentos em linguagem natural, de acordo com um domi-
nio restrito [NNBO09]. Sistemas comuns de El caracterizam-se por trés etapas: analise do
texto, selecéo de regras e aplicagao de regras. A primeira etapa realiza desde a segmenta-
cao do texto em sentencgas até uma analise linguistica mais completa como a identificacao
de palavras-chave como nomes proprios, verbos de interacdo e a relacdo de sucessao e
antecessao das palavras que serdo extraidas dos textos. A segunda define as regras de
extragdo de informagéo, que sé&o associadas a "triggers", geralmente, palavras-chave. A
presenca de ’'triggers’ ativa a verificacao de partes condicionais de regras de correspondén-
cia. Por exemplo, uma determinada regra pode estar associada a ocorréncia de prefixos
e/ou sufixos nas palavras relevantes num conjunto de textos. A terceira e ultima etapa ex-
prime que ao acionar uma regra, todas as suas condi¢gdes contextuais sdo verificadas, e um
modelo é prenchido de acordo com os resultados das regras apropriadas para um determi-
nado dominio. Dessa forma, o resultado pode ser a geracdo de um modelo ou de um texto
anotado.

Assim, um passo fundamental para a maioria das tarefas de El é a identificagéo,
classificacdo e relacionamento entre Entidades Nomeadas (EN), ou seja nomes préprios,
na sua grande maioria. Esse processo € denominado Reconhecimento de Entidades No-
meadas (REN), o qual busca a identificacao de expressodes linguisticas contidas em textos
[BASVRO08] que possam ser associadas a determinadas classes ou categorias. Exemplos
de tais expressoes linguisticas, usuais em El, sdo nomes de pessoas, locais, e organiza-
¢oes. A El tem se mostrado util também em &reas de conhecimento altamente especiali-
zadas, como biologia e medicina. Uma area igualmente relevante mas para o qual ndo se
encontram muitos trabalhos em El, é a geologia, area focal deste trabalho. Mais especifica-
mente, neste trabalho tratamos de El no sub-dominio de Bacias Sedimentares Brasileiras.

As primeiras solucdes para REN estabeleceram padrdes de regras edificados ma-
nualmente, as quais dependem de especialistas para a sua criacdo e possuem alto custo
[HAB*97].

A literatura atual apresenta trabalhos que utilizam técnicas de aprendizado de ma-
quina para o reconhecimento das ENs. As regras para REN sao aprendidas automatica-
mente a partir de dados ja etiquetados [Cir01].

Neste capitulo, serdo apresentados os fundamentos teéricos que se relacionam
com o tema proposto: REN, técnicas de aprendizado de maquina e o dominio de estudo,
Bacia Sedimentar Brasileira.
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2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O REN implica em encontrar cada mengao de EN no texto e etiqueta-lo com sua
classe [JM09]. Outros autores [FMS*10] definem REN como a identificacédo e classifica-
cao de expressdes linguisticas, na sua maioria nomes proprios, 0os quais referenciam um
termo especifico no texto. A classficacdo mais frequente apresenta as ENs nos tipos: Pes-
soa, como "Pedro", Local como "Brasil"e Organizacao como "Faculdade de Informatica”,
incluindo expressdes temporais e numéricas como datas, horas, percentuais € moneta-
rias, respectivamente. Ha, ainda, as classificagdes mais especiificas, que estao de acordo
com um dominio restrito como o Biomédico. Por exemplo: a classe Anatomia tem "Veia
Poplitea"como EN e a classe Trombo Pet possui a EN "Embolia Pulmonar Bilateral". Ja
no dominio Quimico, a classe Acido Latico tem como ENs "Acido Latico", "Acido Latico"e
"Acido Mercapto Latico", por exemplo.

REN nao € uma tarefa simples, pois implica em muitos desafios. Normalmente, o
REN separa-se em dois processos: o primeiro de identificacdo das ENs; e o segundo de
classificagcdo das ENs. Um dos obstaculos é a delimitacao das ENs na etapa de identifica-
¢ao. Por exemplo, “Bacia do rio Belém” pode ser identificada como uma unica EN ("Bacia do
rio Belém") ou como duas ENs: “Bacia do rio Belém” e "rio Belém". A etapa de classificacao
€ ainda mais complexa que a etapa de identificacao, devido a ambiguidade das palavras,
ou seja, a mesma EN pode ser atribuida mais de uma classe, dependendo do contexto. No
exemplo, "A Bacia de Campos limita-se ao norte pela Bacia do Espirito Santo", a EN "Bacia
do Espirito Santo"é classificada como Bacia Sedimentar, e em "A Bacia de Campos se es-
tende do Estado do Espirito Santo até Arraial do Cabo", a EN "Espirito Santo"é classificada
como Local.

A literatura apresenta varias abordagens sobre a tarefa de REN. A abordagem
menos complexa caracteriza-se pela consulta de gazetteers, ou seja, ela utiliza listas de
nomes proprios, como nome de pessoas, locais, nomes de doengas, compostos quimicos,
genens e proteinas, conforme a area de aplicacdo. Outra abordagem € constituida por um
conjunto de regras, geralmente, formada por regras intuitivas, baseadas em conhecimento
e elaboradas manualmente. Técnicas caracterizadas por empregar aprendizado de ma-
quina como as probabilisticas sdo outra possibilidade para a tarefa de REN. Tais técnicas
empregam um corpus de treino e as ENs que compdem esse corpus sdo determinadas
preliminarmente. Dentre o conjunto de técnicas de aprendizado de maquina dirigidas para
REN citam-se os modelos estatisticos como o Maximum Entropy Markov Model (MEMM)
[BONO3], [CCO03], [FDM*05], os modelos de Maxima Entropia [CNO03], o Hidden Markov
Model (HMM) [BMSW97] e os modelos matematicos probabilisticos intitulados Conditional
Random Fields (CRF) [CD12], [LMPO01], [Set04], [SM09]. Finalmente, as abordagens hi-
bridas, as quais combinam técnicas diferentes, como por exemplo, sistemas que utilizam
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regras, 0s quais empregam gazetteers ou léxicos compostos por palavras-chave ou triggers
[AL13], [MAMO08], [NS07]. A partir das diferentes abordagens aplicadas para REN, mui-
tos sistemas puderam ser avaliados por meio de competicdes, as quais serdao descritas na
proxima segao.

211 Avaliagao de Sistemas de Reconhecimento de Entidades Nomeadas

A partir do ano de 1997 os sistemas de REN tiveram a oportunidade de participar
de competi¢cdes, por meio de Conferéncias de Avaliacao Conjunta. Seu objetivo é enrique-
cer pesquisas que envolvem o estado da arte, de acordo com uma tarefa especifica na
area de El [NNBO09]. Tais sistemas recebem uma avaliacao ao realizarem uma mesma ta-
refa e seus resultados geram, fundamentalmente, recursos de avaliagao, os quais servirao
de testes em pesquisas subsequentes [Cri08]. A seguir, serdo apresentadas as principais
conferéncias sobre a avaliagao de identificagao, classificagcao e relacionamentos entre ENs,
bem como as métricas mais usuais de avaliacao.

A Message Understanding Conference foi a conferéncia que iniciou a avaliagao
conjunta dos sistemas que tratam o REN. Seu objetvo foi 0 de promover e avaliar pesquisas
em El em textos da Lingua Inglesa. Dentre as conferéncias que o MUC proporcionou, a
sua sexta edicdo introduziu o REN como um quesito de avaliacdo independente ao de El
[SCO07]. As ENs como nomes préprios, acrdbnimos e outras expressoes linguisticas recebe-
ram uma das sete classificacoes: Pessoa, Local, Organizagéo, Data, Hora, Valor Monetario
e Porcentagem. Ja a sua sétima edigdo foi marcada por inserir a tarefa de Relacao de
Modelo, a qual identifica o relacionamento entre duas ou mais ENs [Cri08].

Ja a Automatic Content Extraction consistiu numa avaliagdo conduzida pelo 'Na-
tional Institute of Standards and Thecnology (NIST). Sua tarefa é detectar as mencgdes de
entidades e o encadeamento delas, identificando sua correferéncia. No vocabulario ACE,
as entidades sao objetos, as mencgdes sao referéncias a elas, e as relacbes sao expressas
entre as entidades [DMP*04]. As classes podem ser: Pessoa, Organizacao, Local, Instala-
cao e Entidades Geopoliticas, por exemplo, paises ou cidades. J&4 as mengdes sdo nomes,
expressoes nominais ou pronomes. A extracao de relacdes é dificil, uma vez que a extracao
bem sucedida implica na correta deteccdo de ambas as mengdes de um argumento, para
determinar seguramente o tipo de relagao que existe entre elas.

Uma outra conferéncia que merece destaque é a Avaliacao de Sistemas de Re-
conhecimento de Entidades Mencionadas. Organizado pela Linguateca, o HAREM avalia
sistemas de REN especificos para corpus da lingua portuguesa [San09]. Duas edi¢cdes o
compdem: o Primeiro HAREM, ocorrido no ano de 2004, e o Segundo HAREM, em 2008.
A Colecéao Dourada (CD) é um subconjunto da colecdo do HAREM, sendo utilizada para
tarefa de avaliagcdo dos sistemas que tratam REN. O corpus do HAREM é considerado a
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principal referéncia na area de PLN para o Portugués, e caracteriza-se por ter um conjunto
de textos anotados e validados por especialistas (CD), o que facilita a avaliacao dos siste-
mas.

O HAREM empregada a seguinte metodologia: 1) especifica as tarefas que serdo avalia-
das; 2) define as diretivas de etiquetagem e 3) estabelece a criacdo das colecdes de textos.
A avaliagéo conjunta que o HAREM realiza ¢ feita por meio da comparacao do desempenho
dos sistemas de varios grupos. Esses grupos realizam a referida avaliagdo utilizando um
conjunto de recursos em comum e uma métrica estabelecida por meio de um consenso. O
evento do Segundo HAREM possui uma colegcdo composta por 1040 documentos, sendo
que, dentro deste grupo, encontram-se 129 documentos constituintes da CD.

A segunda edicdo do HAREM, além de realizar uma avaliagdo mais justa dos sistemas,
incluiu: a tarefa de reconhecer e normalizar expressodes classificadas como Tempo e o re-
conhecimento de relagbes semanticas entre as ENs.

Os sistemas participantes utilizaram dez classes, as quais foram definidas pelos
especialistas do HAREM. Sao elas: Abstracdo, Acontecimento, Coisa, Local, Obra, Orga-
nizagado, Pessoa, Tempo, Valor e Outro [Cri08]. Por fim, a finalidade da CD é avaliar os
sistemas participantes, como Priberam, R3M, REMBRANDT, SEI-Geo e CaGE de modo a
comparar as anotacoes produzidas por eles com a CD de referéncia, por meio de medidas
de avaliagao.

Todas as conferéncias apresentadas utilizam as seguintes métricas de avaliacao:
Precisao (P), Abrangéncia (A) e Medida-F (MF) [Cri08]. A Precisao representa a razao en-
tre 0 numero correto de ENs classificadas pelo sistema sob o numero de ENs classificadas
por ele. Ja a Abrangéncia corresponde ao valor das entidades que o sistema classificou
corretamente considerando o numero de ENs marcadas pelo Corpus Gold (CG). Por fim,
a combinagdo entre as duas métricas anteriores resultard na Medida-F, conforme apresen-
tado nas trés formulas respectivamente:

_ Total ENs corretamente classificadas pelo sistema

P= Total ENSs classificadas pelo sistema
A Total ENs corretamente classificadas pelo sistema
B Total ENs classificadas pelo CG
2xPxA
MF =517
2.2 Técnicas para Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Grande parte do trabalho inicial para REN empregava recursos baseados em re-
gras escritas manualmente [DPDPL97]. Abordagens mais recentes baseiam-se em técnicas
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de aprendizado de maquina, como o supervisionado, 0s quais sdo muito eficazes e ampla-
mente usadas para resolver problemas de identificacdo e classificacao de tais expressoes
linguisticas. Algoritmos de aprendizado de maquina aprendem automaticamente se parti-
rem de uma conhecimento gerado [AKP15]. Um programa de treino, por exemplo, trabalha
com esses algoritmos, de modo que seja apto a criar resultados a novos dados de teste,
de acordo com um conjunto de etiquetas conhecidas. Eles geram uma funcao que norteia
a entrada em saidas desejadas, os quais sao tradicionalmente, usados em problemas de
classificacéao.

Os métodos mais comuns de aprendizado de maquina s&o: Supervisionado, Nao
supervisionado e Semi-supervisionado. Os dois primeiros sdo 0s mais amplamente ado-
tados, cerca de 70% e 15%, respectivamente. Algoritmos de aprendizado de maquina
Supervisionado sdo treinados com exemplos etiquetados, usados como entrada, onde a
saida desejada € conhecida. Ele recebe um conjunto de dados de entrada juntamente com
a saida correta correspondente e, o algoritmo aprende comparando a sua saida real com
a saida correta. Assim ha a possibilidade de modificar o modelo gerado. A aprendizagem
supervisionada utiliza padrdes para prever os valores dos rétulos nos dados adicionais néo
etiquetados, através dos métodos como classificagdo, regressao e predicdao. Ela é comu-
mente usada em aplicacées onde os dados histéricos predizem provaveis eventos futuros.
Por exemplo, ela pode antecipar quando as transagdes de cartdo de crédito sdo suscetiveis
de ser fraudulentas.

Ja o aprendizado nao supervisionado € empregado num conjunto de dados nao
rotulado. O sistema nao € informado da resposta correta, ou seja, o algoritmo deve desco-
brir 0 que esta sendo mostrado. O objetivo é explorar os dados e encontrar uma estrutura
interna. A aprendizagem nao supervisonada funciona bem em dados transacionais. Por
exemplo, ela pode identificar clientes com caracterisiticas semelhantes, que podem ser tra-
tados similarmente em campanhas de marketing. Ou ainda, encontrar as principais carac-
teristicas que diferenciam um tipo de cliente do outro. As técnicas mais comuns incluem
mapas auto-organizados, mapeamento do vizinho mais préximo e agrupamento K-means.
Esses algortimos também séo usados para segmentar textos bem como identificar "outli-
ers"de dados.

A aprendizagem semi-supervisionada € utilizada para as mesmas aplicagdes da
aprendizagem supervisionada. A diferenca € que ela trabalha com dados rotulados e nao
rotulados, na etapa de treino. O que ocorre, normalmente, € o0 uso de uma pequena quanti-
dade de dados rotulados com uma grande quantidade de dados nao marcados, pois esses
tém baixo custo e requerem menos esforco humano para adquiri-los. Em outras palavras,
o custo associado a rotulagem é muito alto para permitir um processo de treinamento total-
mente rotulado. Tal tipo de aprendizagem pode ser usada em métodos como classificacao,
regressao e previsdo. Seus primeiros exemplos incluem a identificacdo do rosto de uma
pessoa na "web cam".
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Trés diferentes algoritmos de aprendizado de maquina foram escolhidos para o
presente estudo, pois esses sdo 0s mais comuns para a tarefa de REN e requerem a en-
trada de dados rotulados. Séo eles: CRF, Naive Bayes e C4.5. Eles representam abor-
dagens distintas de algoritmos, a fim de mostrar qual delas € superior ao lidar com uma
estrutura de dados especifica. Nas se¢des seguintes, sao apresentadas as referidas técni-
cas de aprendizdo de maquina, as quais serao considerados para a avaliagao.

2.2.1 Conditional Random Fields

A literatura apresenta bibliografias que utilizam Conditional Random Fields (CRF)
para abordar questoes de PLN, com enfoque na El de sequéncias estruturadas de um cor-
pus. O CRF é oriundo dos seguintes modelos de Markov: Hidden Markov Models (HMM) e
Maximum Entropy Markov Moldels (MEMM). O HMM ou estado finito automatico e proba-
bilistico € um dos métodos mais comuns para tarefas de etiquetagem e de segmentacao.
Ele identifica a maioria das sequéncias de rétulos nas palavras, dada uma sentenca. Além
disso, ele é uma forma de modelo generativo, que define um conjunto de distribui¢cao pro-
babilistica p(Y,X) onde X e Y s&o varidveis aleatérias, que classificam uma sequéncia de
observacao de palavras e suas sequéncias de rotulos correspondentes, respectivamente.
Sua finalidade é aumentar a probabilidade conjunta dessa sequéncia de observagao bem
como sua sequéncia de estado (rotulo e palavra de observacao). De acordo com a propri-
edade de Markov, cada roétulo y depende do seu rétulo anterior, probabilidade de transicao,
enquanto que cada palavra de observagdo x depende somente do rétulo atual, probabili-
dade de emissdo. Entdo, o HMM assume a independéncia entre palavras e seu contexto ou
a independéncia de outras features. Esta simplificacdo permite uma aprendizagem rapida
e uma maximizacao global da probabilidade conjunta ao longo de toda a observacéao e a
sequéncia de rétulos. No entanto, um modelo generativo, como HMM, enumera todas as
possiveis sequéncias de observacao.

Essa € uma tarefa intratavel para a maioria dos dominios. A menos que os elemen-
tos de observacao sejam representados como unidades isoladas, ou seja, independente de
outros elementos numa sequéncia de observagdo. Mais precisamente, o elemento de ob-
servacao, em algum dado instante, s6 pode diretamente depender do estado, ou rétulo,
naquele momento. Isto € um pressuposto necessario para um conjunto de dados um pouco
simples, contudo a maioria das sequéncias de observagdo de palavras € melhor repre-
sentada por varias features interagindo e pela longa distancia de dependéncia entre os
elementos de observacéo.

Entao, a questao da representacdo dos dados € um problema que merece aten-
cao, quando se rotula dados sequenciais, ou seja, um modelo que suporte inferéncia trata-
vel é necessério, no entanto, um modelo que otimize a sequéncia de etiquetas também é
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desejavel, pois é esse processo que se busca na tarefa de REN. Uma maneira de satisfa-
zer ambos os critérios € utilizar os modelos condicionais. Sdo modelos que definem uma
probabilidade condicional p(Y|x) sobre uma sequéncia de rétulos, dada uma sequéncia de
observacéo particular, ao invés de uma distribuicdo conjunta sobre o rotulo e as sequéncias
de observacao.

Os modelos condicionais sdo usados para etiquetar uma nova sequéncia de ob-
servacao x, selecionando a sequéncia de rétulo y de modo que aumente a probabilidade
condicional p(y|x). A natureza condicional de tais modelos significa que nenhum esforgo
€ desperdicado em modelar as observacoes, e € livre de ter que fazer suposicdes de in-
dependéncias injustificadas sobre essas sequéncias. Arbitrariamente, atributos de dados
de observacédo podem ser capturados pelo modelo, sem o modelador ter que preocupar-se
sobre como esses atributos sédo relatados. Nos modelos condicionais nao se tenta mode-
lar a sequéncia de observagédo. Tal modelo especifica as probabilidades da sequéncia de
rétulo dada uma sequéncia de observacao. Isso leva a uma grande redu¢dao no nuamero
de combinacdes possiveis entre features de palavras de observacéo e seus rétulos. Por-
tanto, as probabilidades podem depender do modo em que as features foram definidas,
bem como suas interrelacées e arbitrariedades, dada uma sequéncia de observacdo. O
que acrescenta mais conhecimento ao modelo.

Um dos exemplos de modelos condicionais € o MEMMs, o qual baseia-se no Prin-
cipio da Entropia Maxima [CNO03]. Tal principio exprime que, a partir de uma colegao de
fatos, um modelo deve ser consistente com todos os fatos, mas, por outro lado, tdo uniforme
quanto possivel. Seu objetivo é encontrar uma distribuicdo condicional de uma sequéncia
de rétulo dada uma sequéncia de observagado que tenha a maior entropia. Os MEMMs
substituem as fungdes de transicdo e observacdo de HMM por uma unica fungéo, o que
significa que ela modela a probabilidade sobre o préximo estado, dado o estado atual e
as suas observacdes. Isso porque a probabilidade de uma transicdo entre rétulos pode
depender também de observacdes passadas e futuras, ndo apenas da atual.

Por outro lado, uma fraqueza do MEMM ¢é o problema do viés do rétulo , o qual
consiste nos estados ou rétulos com menos transicdes de saida, ou seja, aqueles que ocor-
rem com menos frequéncia no conjunto de treino. Isso quer dizer que dada uma sequéncia
de observacao, uma palavra pode ser ignorada no modelo gerado, se houver um rétulo com
poucos exemplos e que possua somente uma transicao de saida, pois esse rétulo ndo esta
gerando observagéo e sim condicionado a tal saida. Entdo, seu valor probabilistico ira para
o estado que é visto repetidas vezes no treino.

Dessa forma, surgiu o CRF como um modo de resolver os problemas encontrados
nos modelos de Markov baseados em grafos direcionados. CRF é um modelo matematico
probabilistico usado para tarefas de aprendizado de maquina, que tem o objetivo de etique-
tar e segmentar dados sequenciais, baseados numa abordagem condicional [DPDPL97].
Esse modelo é considerado por muitos pesquisadores como a técnica do estado da arte



26

na marcacao de sequéncias de dados e tem sido usado para modelar estruturas de ordem
linear, nas tarefas de linguagem natural como part-of-speech tagging, informacao sintatica e
o reconhecimento de ENs. Sua aplicabilidade repercute em areas como a Medicina, Bioin-
formatica, Visdo Computacional e Biomedicina. Sua introducdo foi dada por John Lafferty
[LMPO1] que demonstrou as vantagens dessa nova estrutura sobre Hidden Markov Models
(HMMs) e Maximum Entropy Markov Models (MEMMSs).

CRF possui uma forma de modelo grafico ndo direcionado que define uma Unica
distribuicao linear sobre sequéncias de rétulos, dada uma sequéncia de observacdo. O
treinamento de CRF consiste na avaliacdo do peso, a fim de aumentar a probabilidade
condicional das sequiéncias de rétulos dado um conjunto de dados de treino. De acordo
com Lafferty [46], X é definido como sendo uma variavel aleatéria sobre uma sequéncia
de dados para serem etiquetados, Y como uma variavel aleatéria sobre uma sequéncia de
etiquetas correspondentes. As variaveis X e Y podem ser representadas da seguinte forma:
X = (X1, X2,....Xn) e Y = (Y1, Y2,..., Yn). Todos os Yi componentes de Y s&o assumidos
para variar ao longo de um alfabeto Y de rotulos finitos. Pode-se assumir, neste caso, que
as dependéncias de Y, condicionadas sobre X, formam uma cadeia. Para uma estrutura
em cadeia, a probabilidade condicional de uma sequéncia de rétulos pode ser expressa por
pP(Y[X).

De acordo com o exemplo "A PUCRS oferece varios cursos de graduagdo em
Porto Alegre", tem-se:

X = A, PUCRS, oferece, varios, cursos, de, graduacéo, em, Porto_Alegre

Y1 = 0, ORGANIZACAO, O, O, O, O, O, O, LOCAL

Y2 =0, LOCAL, O, 0, 0O, O, O, O, LOCAL

¥Y3=0,0,0,0,0,0,0, O, LOCAL

O vetor X corresponde a representacédo do texto. Ja a tag "O"(Outside) configura
as palavras que ndo sao ENs [TKSDMO03]. Os vetores Y1, Y2 e Y3 representam as eti-
quetas possiveis de X. A probabilidade condicional p(Y1|X) deve ser maior que p(Y2|X) e
que p(Y3|X), pois, nessa sentenca, PUCRS é uma organizacdo a medida que representa
uma instituicdo de ensino superior e "Porto Alegre"é um local. Logo, tem-se que a melhor
etiquetagem de X é o vetor Yk tal que P(Yk|X) é maior do que qualquer outro Yj com P(Y]
|X) dada uma distribuicdo condicional P(Y|X).

Em funcdo da modelagem mencionada, pode-se empregar Linear-Chain Conditi-
onal Random Field [70], um caso particular de CRF utilizado para encontrar a distribuicao
P(Y|X) e a partir dela obter a melhor etiquetagem Y a partir do vetor de entrada X. As
dependéncias de Y condicionadas sobre X formam uma cadeia linear, Assim, para as for-
mulacdes de cadeia linear de CRF convencional, uma cadeia de Markov de primeira ordem
e unidimensional é assumida para representar as dependéncias entre as variaveis de eti-
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guetas previstas, enquanto nenhuma dependéncia temporal é imposta entre as variaveis
observadas.

A vantagem primaria dos modelos de CRF sobre os modelos HMM ¢é a sua na-
tureza condicional, pois resulta no abrandamento de pressupostos independentes, neces-
sarios para os modelos HMM, a fim de assegurar uma inferéncia tratavel. Ao contrario do
MEMM, o qual usa um modelo exponencial por estado para prever o proximo estado, base-
ado no estado atual, o CRF apresenta um modelo exponencial unico para a probabilidade
de uma sequéncia inteira de rétulos, dada a observacgao, atribuindo pesos a esse rétulos
em relacdo a outros, baseados nas observacdes correspondentes. Linear-Chain Conditio-
nal Random Field foi o método utilizado nesta tese e sera explicado no capitulo 5.

2.2.2 J48 Decision Tree

Uma das mais populares técnicas de aprendizado de maquina é representada pelo
algoritmo J48 Decision Tree. Segundo [WKQ*08], esse classificador posiciona-se entre um
dos melhores na area de El . Disponivel no Weka, o J8 € uma implementagéo do algo-
ritmo baseado em arvore de decisdo C4.5 [Qui92]. As arvores de decisdao destacam-se na
resolucao de problemas de classificagdo envolvendo features nominais. Por exemplo:

O J48 organiza o seu processo de classificacdo na forma de arvore, ou seja, ele
responde a uma série de questdes sobre os atributos do conjunto de dados de teste e, apods,
cria uma estrutura hierarquica de nodos e arestas direcionadas. Entao, o J48 Decision Tree
nao € um algoritmo probabilistico, ou seja, ele aprende a classificar por meio de uma tarefa
de inducao de arvore de decisdo. Uma arvore de decisdo possui 0s seguintes componentes:

1) Um nodo raiz que corresponde ao né principal. Normalmente, o nodo raiz utiliza
um atributo ou feature mais importante, entre as classes participantes do dominio;

2) Nodos internos, formados por uma aresta de entrada e duas ou mais arestas de
saida;

3) Folhas ou nodos terminais, os quais sao formados por uma aresta de entrada e
nenhuma de saida; e

4) Arestas, que correspondem aos valores possiveis e diferentes de cada feature.

Em uma éarvore de decisdo, cada nodo da folha recebe uma classe. Os nodos
terminais, os quais incluem a raiz e outros nodos internos, contém condigbes de teste de
atributos para separar registros que possuem caracteristicas diferentes. Por exemplo, um
determinado nodo raiz usa o atributo temperatura corporal para separar vertebrados com
alta e baixa temperatura corporal [WFHP16]. Ao se constatar que todos os vertebrados
de baixa temperatura corporal ndo sao mamiferos, € criado um né folha com a classe nao
mamiferos, o qual corresponde a um dos filhos do n6 raiz. Por outro lado, se os vertebrados
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possuem alta temperatura corporal, podera ser utilizado um atributo subsequente, deno-
minado data de nascimento, a fim de distinguir os mamiferos de outros animais com alta
temperatura do corpo, como os passaros.

Apbs a construcdo de uma arvore de decisao, torna-se imediata a classificacao
de um conjunto de dados. A partir do né raiz, aplica-se a condicao de teste ao conjunto
de registros e segue-se a ramificacdo apropriada, com base no resultado do teste. Essa
acao conduzira a um no folha ou a outro né interno, estabelecendo-se uma nova condi¢cao
de teste. Desse forma, sera atribuida uma classe a um dos dados do registro, a qual esta
associada a um né folha. Logo, o caminho de um &rvore de decisdo € usado para prever o
rotulo de uma classe.

Para garantir o bom desenvolvimento de uma arvore de decisao, duas importantes
etapas devem ser observadas. A partir dessa construcao, as informacdes sobre o processo
de aprendizado sdo geradas com base em features extraidas por meio dos diversos cami-
nhos originados pela arvore. A segunda etapa chama-se classificagcdo. Seu funcionamento
€ realizado através de testes nos atributos da amostra, tanto pelo né raiz, quanto pelos nés
subsequentes, caso seja necessario. O resultado dos testes é a atribuicdo de uma classe
a um dado do registro, por meio da propagacao dos valores de atributos de uma instancia
pelo nd raiz, até um dos nés folhas.

2.2.3  Naive Bayes

O Naive Bayes € amplamente reconhecido como um classificador probabilistico
de clara interpretacao, no qual é fundamentado pelo teorema Bayesiano [SLZ13]. Como os
classificadores Bayesianos sdo baseados nos principios estatisticos, a presenca ou ausén-
cia de uma palavra em um documento textual determina o resultado da predicdo. Significa
que, a cada termo processado, é atribuida uma probabilidade dele pertencer a uma deter-
minada categoria. Esse valor probabilistico € calculado a partir das ocorréncias do termo
no conjunto de treino, o qual ja possui suas classes conhecidas. Apos o resultado de todas
essas probabilidades, um novo documento podera ser classificado, de acordo com a soma
das probabilidades para cada classe de cada termo, que ocorre no documento.

Particularmente, o Naive Bayes assume que o valor de uma feature especifica ndo
esta relacionado com a presenca ou auséncia de outra feature, dada a variavel de classe.
Ele considera que cada uma dessas features pode contribuir independentemente da sua
probabilidade, sem levar em consideragéo a presenga ou auséncia de outras features. Ape-
sar da sua concepcao ingénua, o Naive Bayes funciona bastante bem em varias situacoes
complexas do mundo real. Consequentemente, para alguns tipos de modelos probabilisti-
cos, esse classificador pode ser treinado de forma muito eficiente em uma configuragcéo de
aprendizagem supervisionada.
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Dessa forma, suponha que cada feature X; é condicionalmente independente de
qualquer outra feature X;, dada uma classe C e p(X;,...,X, |C) € o produto das probabilidades
de cada termo que aparece no documento. Entdo, tal produto pode ser estimado como:

(X, Xn [C)=TTL; P(XIC)

onde a probabilidade P(Xj|C), P(X;|C)...P(X,|C) pode ser estimada a partir de um
conjunto de treino. Através desse célculo, pode-se obter as probabilidades posteriores da
amostra pertencentes a cada classe. Entdo, com base em um critério posterior maximo
Bayesiano, é selecionada a classe com maior probabilidade posterior como etiqueta dessa
classe. Isso porque na andlise Bayesiana, a classificacao final € produzida combinando
a informagéao anterior e a sua probabilidade, a fim de formar uma probabilidade posterior,
usando a regra de Bayes.

Objetivamente, o Naive Bayes:

1) Verifica a palavra chave no documento de teste e a armazena num arquivo;
2) Calcula a frequéncia da palavra-chave no documento de teste;

3) Calcula a probabilidade de cada palava chave no documento de teste; e

4) Classifica o documento de teste dentro das varias classes a partir da base
probabilistica calculada na etapa de treino.

Ao considerar relevantes esses pontos-chave, o CRF foi a abordagem escolhida
para gerar o método da presente tese. As técnicas apresentadas, J48 Decision Tree e
Naive Bayes, serdo aplicadas na avaliacdo experimental descritas no Capitulo 7. Dando
continuidade a pesquisa, tem-se como um dos propdsitos deste trabalho, o estudo de ENs
geoldgicas bem como as suas respectivas classes. Dessa forma, a proxima se¢ao apresen-
tara as consideracoes determinadas como importantes sobre o dominio escolhido dentro do
contexto de REN.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

O presente capitulo abordara, especificamente, os trabalhos que se relacionam
com nossa pesquisa. Nesse sentido, existem muitas referéncias que realizam a tarefa de
REN por meio de varias técnicas, dominios e idiomas, como o inglés, portugués, chinés e
indiano. As técnicas abrangem recursos de PLN tais como: abordagens linguisticas, abor-
dagens baseadas em técnicas de Aprendizado de Maquina, sistemas hibridos e métodos
linguisticos que utilizam regras escritas manualmente por linguistas. Ja entre os dominios
para REN pode-se citar: medicina, biomedicina, biologia, jornalismo, noticias esportivas e
geologia. A literatura, porém quase nao dispde de trabalhos de REN para o dominio de ge-
ologia [Sob12] [SMG10] quando comparado com o numero de referéncias disponiveis, para
essa tarefa, nos quatro primeiros dominios citados [JD17] [HS17] [LVC*15] [AHvdH*15]
[CPCT14] [DNF*05] [FDM*05] [Gab13] [JM09] [KLW15] [Cri08] [SZZ*03] [Sux08] [Zac12].
Especialmente, neste capitulo, destacam-se trés trabalhos:

O trabalho de Sobhana [SMG10] realiza uma comparacao do desempenho de di-
ferentes modelo de recuperagédo de informagéo e co-ocorréncia baseado na expansao de
consulta e desambiguacdo de nomes de locais para um corpus de Geologia. Foi criado
um corpus com documentos do idioma indiano, o qual recebeu a indexacéao e configura-
cao adequada para que ele fosse a entrada dos sistemas. Alguns modelos de recuperacao
avaliados foram: TF-IDF, BM25, InL2 e PL2. Os experimentos com o corpus de Geologia re-
sultaram em melhores resultados quando comparados com o método baseline para a tarefa
de expansao de consulta com a desambiguacao de ENs do tipo Local.

O artigo de Batista [BSCB10] desenvolveu uma ferramenta denominada Hendrix
como o objetivo de identificar entidades geograficas em textos da lingua portuguesa bem
como produzir uma sumarizacao geografica. Trés etapas compuseram o sistema: 1) identi-
ficar, nos textos, as entidades geograficas como nomes de serras, ruas e rios por meio de
CREF; 2) retirar a ambiguidade semantica de termos geograficos, excluindo assim entidades
idénticas extraidas do corpus e 3) produzir um resumo geografico através da geracao de
uma lista de entidades geogréficas, as quais sao baseadas em uma lista de conhecimento
externa, ou seja, uma ontologia.

Em [Sob12], é proposto um sistema de REN usando CRF com a ajuda da etique-
tagem de ENs num corpus de geologia, o ITKGPGEOCORP. Assim, um novo conjunto de
etiquetas foi criado para auxiliar a anotacdo do corpus. A técnica de CRF contou com a
ajuda de algumas features, desenvolvidas especialmente, para extrair informacdes geold-
gias como: prefixo, sufixo, POS tagging, features de digitos e informagdes que circundam as
palavras dos textos e suas tags. Dentro desse contexto, as se¢des seguintes, apresentardo
tais trabalhos de forma mais detalhada.
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3.1 Sistemas para REN em Dominios Especificos

De acordo com a literatura encontrada em pesquisas, ha uma demanda de traba-
lhos que realizam REN por meio de varias técnicas diferentes, disponibilizando aos usuarios
ferramentas e recursos para dominios especializados. O trabalho descrito em [KLW15] pro-
pdem um método eficiente e eficaz para identificar ENs a partir do PubMed para categorias
semanticas biomédicas. A abordagem proposta utiliza padrées linglisticos para selecionar
sintagmas nominais candidatos beseados em palavras-chaves e uma técnica de aprendiza-
gem de maquina para completar a tarefa de REN.

Inicialmente, identificaram-se palavras-chave como familia, produto, sistema, gene
e proteina. Sendo assim, uma das condi¢des para determinar as palavras-chave foi: numa
EN, um termo a direita dela tem maior probabilidade de ser a palavra que determina a natu-
reza da entidade do que um termo a esquerda. Por exemplo: "HBx gene". Os termos esco-
lhidos foram filtrados pelo classificador SVM (Support Vector Machine) e sua ambiguidade
foi julgada por trés anotadores. O préximo passo extraiu termos candidatos relacionados as
palavras-chave por meio de padrées linguisticos como, por exemplo, a presenca dos termos

gramaticais "is", "are"ou "as". Esses termos ajudaram na determinacao das ENs.

O classificador SVM foi, novamente, utilizado para a remoc¢éo de termos incor-
retos. Tal classificador treinou sobre um conjuntos de textos denominado SemCat e os
termos candidatos foram obtidos a partir de resumos da base de documentos cientificos
PubMed. O SemCat [KLW15] [TXT*05] abrange um conjunto de textos que contém enti-
dades categorizadas semanticamente para Genbmica. As features usadas pelo sistema
foram prefixos, sufixos e trigramas. Por fim, os resultados experimentais demonstram que
o método proposto é promissor por alcangar 93% de precisao para as classes biomédicas:
Gene, Proteina, Doencga, Célula e Células.

Por outro lado, Akhondi [AHvdH*15] apresenta um conjunto de abordagens que
combina métodos baseadas em gramatica, dicionarios e expressdes regulares, definidas
manualmente, para extrair ENs quimicas. CHEMDNER [KRL*15] foi o corpus utilizado para
o desenvolvimento e avaliacao do sistema de REN. Esse corpus foi anotado com os seguin-
tes tipos de entidades: "DMSQ", "lodopyridazines", "(CH3) 2 SQO", "Chebi: 28262", "acido
2-acetoxibenzoico", "aspirina”, "C4-C-NPEG9" e suas respectivas categorias: Abreviacao,
Familia, Férmula, Identificador, Sistematico, Trivial e Outro. Dentre 0s onze recursos lexicais
empregados, destacam-se dicionarios e bases de dados como: ChEBI, dicionério formado
por pequenas entidades moleculares; ChEMBL, base de dados de moléculas bioativas com
propriedades farmacolégicas e UMLS, uma colecdo de conceitos biomédicos agrupados
em 135 tipos semanticos diferentes [MBMBO01]. Utilizou-se o "Oscar", pacote de software
open-source para realizar o reconhecimentos das ENs quimicas, o qual é composto por
diferentes tipos de modelos, tal como o modelo Bayesiano e o MEMM [JAW*11]. Todas
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as ferramentas foram utilizadas com sua configuragdo padrédo, sem treinamento adicional e
ajustamento. Varios experimentos foram realizados com combinacdes de tais recursos e, a
partir deles, alcangou-se uma Medida-F de 78% sobre os dados de treino e de teste. Assim,
o sistema é capaz de fornecer informacdes para a maioria dos compostos encontrados.

Ja Danger et.al [DPMR14] se propdem a desenvolver um médulo PPIES para Inte-
racdes Proteina-Proteina (PPI). Entre as suas funcionalidades esta a deteccdo de ENs com
o reconhecimento de doze classes de entidades relevantes para esse contexto. PPI sao
interacdes formadas por proteinas nas quais fazem parte da maioria das fung¢des biolégicas
de qualquer ser vivo. Dessa forma, os sistemas automaticos de extragéo de informacgéao PPI
sdo uma necessidade imediata para os bidlogos. O PPIES € composto por dois modulos:
um dicionario com deteccao de siglas padronizadas e um classificador denominado CRF.
A base de dados MIMx, formada por textos de dominio Biomédico foi utilizada como treino
do sistema e o JNLPBA04 [KOT*04], o corpus de teste avaliado. As classes extraidas para
esse dominio sao: Proteina, DNA, RNA, Tipo de Célula, Linha Celular, Organismos, Mé-
todo de Deteccao de Interacdo, Método de Identificacdo de Exame, Tipo de Intercao, Tipo
de Agente, Funcao Biologica e Tecido. Ja as principais features empregadas foram: notacéo
BIO, a palavra atual que esta sendo analisada, a palavra anterior a palavra que esta sendo
analisada, prefixo e sufixo de tamanho 3 e 4, POS Tagging e tag de chunk. Com o uso das
features e das bases de dados realizaram-se muitos experimentos por meio de algoritmos
de Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Trés dos oito sistemas participantes da avaliacao
combinaram algoritmos de Aprendizado de Maquina do tipo HMM e CRF. Os outros siste-
mas utilizaram MEMM, HMM e CRF isoladamente. Os resultados finais originaram 77,25%,
75,04% e 76,13% para Precisdo, Recall, e Medida-F, respectivamente, superando todas as
solucdes atualmente disponiveis na literatura para o JNLPBAO4. A conquista mais notavel
desse trabalho € a disponibilidade de um sistema que integra harmoniosamente um modulo
contendo um dicionario confiavel e um classificador CRF para identificar as ENs mais im-
portantes do tipo PPI. Assim, o PPIES é um sistema comparavel e de melhor desempenho
que o atual estado da arte.

Em outro estudo, Keretena et.al [KLCS15] formularam uma técnica de represen-
tacdo de segmento extendida para aplicacbes médicas denominada Reconhecimento de
Entidades Nomeadas Médicas (MNER). O MNER tem a finalidade de indentificar muitas
aplicac6es médicas, tais como: interagdes entre doencas, detecgcédo dos efeitos adversos
das doencas, classificacao de diagnosticos, interagdes entre gene-gene e proteina-proteina
além dos sistemas de pergunta e resposta biomédicas. O "i2b2 2010" € o corpus utilizado
para esse fim, formado por 826 relatérios anotados manualmente por um especialista, o
qual contém trés classes: Problema, Exame e Tratamento. Inicialmente, a técnica realiza a
etiquetagem das ENs médicas por meio do POS tagging para os dados de treino. Os mes-
mos dados (amostras) etiquetados sdo usados como entrada ao algoritmo de Aprendizado
de Maquina. Além das features ja citadas por outros trabalhos relacionados, como prefi-
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X0s, sufixos e indicadores ortograficos, destacam-se as seguintes novas features utilizadas
neste artigo: 1) A frequéncia de cada palavra a qual fornece um indicador se ela é uma EN
ou nao no conjunto de dados. Geralmente, as ENs tém taxas de frequéncia mais baixa em
comparagcao com outras palavras. 2) A feature "é Inglésa" é usada porque muitos termos
médicos possuem palavras de outros idiomas; e 3) a feature "é Stop Word" sera verdadeira
se a palavra é frequentemente usada no idioma Inglés. Para avaliar a efetividade da técnica
proposta, oito classificadores diferentes foram utilizados nos experimentos: Naive Bayes,
CRF, Entropia Maxima, K-NN, Random Tree, C4.5, Ada-Boost e Random Forest. Os resul-
tados experimentais mostram uma melhoria global média de sete dos oito classificadores.
O classificador k-NN apresenta uma média geral de 0,18% de Medida-F ao longo de trés
experimentos, enquanto que o classificador C4.5 regista uma melhoria de 9,33% na sua
Medida-F.

O trabalho de Zaccara [Zac12] propdem desenvolver um ambiente para anotar e
classificar ENs esportivas de textos escritos em portugués do Brasil. O corpus utilizado foi
UOLCP2011, o qual é formado por cem noticias do Campeonato Pulista de 2011 e extraidas
do site portal Universo Online. O processo de anotagéo e classificacao do corpus foi feito de
forma manual e auxiliado pelas seguintes ferramentas: primeiro, a criacdo de um crawler,
a fim de reconhecer a area onde elementos como titulo, data e hora de criagédo, estao
presentes. Segundo, o desenvolvimento do WebCorpus, para que especialistas fagcam a
anotacao e classificagdo do corpus sem a necessidade de conhecimento técnico para o
cumprimento dessa etapa.

Os testes realizados utilizaram trés métodos de aprendizagem de maquina a sa-
ber: Maximizacdo de Entropia, indices Invertidos e ROdIME. Esse Ultimo foi criado por
Zaccara para o presente trabalho e corresponde a mesclagem dos dois métodos anteri-
ores. O conjunto de features empregado abordou caracteristicas como: alfanumérica, a
palavra iniciando com letra mailscula, a palavra escrita em caixa alta, nimeros e a posi¢ao
da palavra na sentenca. Ja as ENs receberam uma das seguintes classes: Pessoa, Lugar,
Organizagéao, Time, Campeonato, Estadio e Torcida.

Os resultados do ROdIME foram comparados com o modelo MTodas [Car12] e
se apresentaram superiores. O ROdIME mostrou-se como um classificador competitivo,
preciso e com 0 menor numero de ENs esportivas reconhecidas erroneamente. Assim, ele
torna-se uma boa opgao para o processo de REN no idioma portugués do Brasil para o
dominio esportivo. A seguir, apresentaremos as abordagens utilizadas na tarefa de REN
para o dominio de Geologia.
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3.2 Extracdo de Informacdo Textual na Area da Geologia

A extracdo de informagéao a partir de textos, em especial, na area da Geologia é
um assunto pouco explorado. Especialmente, no que se refere ao REN por meio de CRF a
partir de textos da lingua portuguesa numa subarea especifica. Um justificativa importante
nessa questdo sdo os poucos trabalhos apresentados pela literatura [BSCB10] [SMG10]
[Sux08].

Suxiang [Sux08], por exemplo, apresenta um estudo comparativo do desempenho
de diferentes modelos de recuperacao de informacao baseados na coocorréncia e na de-
sambiguacédo de nomes de locais em textos geoldgicos. O corpus IITKGP-GEOCORP foi
criado a partir de uma colecao de relatérios e artigos cientificos sobre a geologia do sub-
continente indiano. O corpus € composto por cerca de 500 documentos, sendo que, em
cada um deles, ha em torno de 10.000 palavras. Muitos desses relatérios foram submeti-
dos a Divisdo de Ciéncias da Terra do Departamento de Ciéncia e Tecnologia do Governo
da India.

Primeiramente, é feito o REN geoldgicas para a classe Local por meio de CRF.
Com a ajuda de especialistas, criaram-se regras de desambiguacao de ENs classificadas
como Local. Um classificador baseline foi preparado através dos dados anotados. Apés a
identificacdo das ENSs, criou-se um grafo de coocorréncia baseado no método de expansao
de consulta das entidades sementes para desambiguacédo das entidades do tipo Local. O
grafo de coocorréncia representa nomes de locais geograficos, relacionamentos e resolve
o problema da ambiguidade entre esse tipo de entidade. A proxima etapa foi a consulta de
termos geoldgicos a partir do grafo de coocorréncia, criado anteriormente. Essa consulta é
feita por um algortimo o qual percorre o no raiz do grafo de coocorréncia, explora os nodos
visinhos e armazena a ordem da trajetéria de vértices visitados no grafo. Cada vértice
corresponde a uma EN.

Dois experimentos foram feitos para comparar o desempenho dos seguintes mo-
delos de recuperacao de informacao: TF-IDF, BM25, DFR-BM25, InL2, PL2, IFB2, BB2,
InexpC2 e InexpB2. O primeiro identificou ENs geolégicas ambiguas por meio de coocor-
réncia e, 0 segundo extraiu as ENs geoldgicas ambiguas através da consulta por termos
geoldgicos. Os resultados apresentados mostraram que a coocorréncia baseada na expan-
sao de consulta melhorou significativamente o desempenho da recuperacao de informagdes
geoldgicas quando comparado com o classificador baseline. Verificou-se que a média de
precisdo de um sistema com expanséo de consulta é superior quando comparada com um
sistema baseline que nao usa a expansao da consulta. Os resultados experimentais do
sistema com a expansdo da consulta mostram uma melhoria de 8,9% quando comparado
com o baseline.
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Ja Sobhana, Mitra e Ghosh [SMG10] apresentaram um sistema de REN para tex-
tos de Geologia usando CRF. O sistema faz uso de diferentes informacdes contextuais das
palavras com uma variedade de features que séo Uteis para predizer as varias classes de
ENSs.

O IITKGP-GEOCORP foi o corpus desenvolvido para ser aplicado neste sistema,
o qual é formado por uma colecédo de relatorios e artigos cientificos sobre geologia do
subcontinente Indiano. Muitos desses relatérios sdo submetidos a Divisdo de Ciéncias da
Terra do Departamento de Ciéncia e Tecnologia do Governo da india. Cerca de duzentos
documentos o compoem, sendo que, cada documento, contém em torno de 10.000 pala-
vras, as quais representam diferentes aspectos da geologia. Os documentos geoldgicos
apresentam descricao textual de mapas, fonemas geoldgicos, imagens e mapas de espaco
geografico na forma de referéncias espaciais, referéncias da terra ou do solo e informa-
céo temporal. Seu vocabulario consistiu de varios termos geoldgicos conhecidos, além de
outros termos raros. Os titulos de alguns destes documentos sao:

1) Processos e Morfologias Costeiras do Delta do Godovari;
2) Retracdo das Geleiras Himalaianas: Indicador de Mudangas Climaticas;
3) Metamorfismo do Anortosito Oddanchatram, Tamil Nadu, Sul da india;

4) Magmatismo K-T e tectdnica de bacia em Rajasthan Ocidental, india: Resulta-
dos da tectdnica extensional e ndo da atividade da pluma Reunion;

5) Geoterma crustal (ou Gradiente Geotérmico Crustal) no sul da Provincia Basal-
tica Deccan, india: O Moho é tdo frio quanto os cratons adjacentes;

6) Erosédo e sedimentacdo em Kalpakkam (N Tamil Nadu, India) provocado pelo
tsunami de 26 de dezembro de 2004; e

7) Distribuicdo granulométrica, morfoscopia e quimica elementar de sedimentos
em suspensdo da Geleira Pindari, Kumaon Himalaia, na india.

O corpus foi etiquetado com ENs, as quais ajudaram a identificar entidades como
localizagao, pessoa e organizagao. Além disso, esse corpus foi anotado manualmente com
as sequintes classes: Pais, Estado, Cidade, Regido, Montanha, Aldeia, llha, Rio, Vila, Mi-
neral, Organizacdo, Medidas de Escala, Ano, Pessoa, Falha, Rocha e Tempo. As features
auxiliaram o CRF a determinar a classe a que pertence sua respectiva EN. As principais
features estabelecidas para essa tarefa de REN foram criadas com base na combinagéo
de possibilidades diferentes em relacao a palavra que sera analisada e o seu contexto, tais
como:

- Prefixo e Sufixo que correspondem a uma sequiéncia dos primeiros ou dos ultimos
caracteres de uma palavra, os quais ndao podem ser um prefixo ou um sufixo com significado
linguistico isolado. Estas features s&o usadas de dois modos diferentes: o prefixo ou o
sufixo da palavra de tamanho fixo e das palavras envolvidas ou que fazem parte desse
contexto.
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- A palavra no contexto, isto é, as palavras anteriores e posteriores a palavra que
esta sendo analisada e

- Features Numéricas formadas por digitos binarios de acordo com a presenga
e/ou o numero dos digitos em um token. Tais features auxiliam no reconhecimento de
diversas ENs como expressdes de tempo, de data, porcentagens, etc.

Por outro lado, o trabalho de Batista [BSCB10] elaborou a ferramenta Hendrix -
Entity Name Desambiguator and Recognizer for Information Extraction - cujo objetivo foi o
de extrair entidades geograficas de documentos em portugués e produzir 0 seu resumo
geografico. Trés etapas compuseram o0 processo:

1a) Reconhecer Entidades Geograficas em um documento: utilizando um modelo
condicional (CRF), a fim de extrair de documentos nomes de entidades com significado
geografico, como por exemplo, nomes de ruas, rios, serras, entre outros;

2a) Desambiguar significados geograficos, ou seja, definir a semantica das entida-
des geograficas, eliminando nomes idénticos aos extraidos dos textos. Para cumprir este
proposito, utilizou-se uma base de conhecimento externa, a Geo-Net-PT [CSMO05];

3a) Geracao de um resumo geografico: criar uma lista de entidades geograficas
descoberta em uma base de conhecimento externa, por exemplo, uma ontologia. O resumo
geografico pode ser utilizado em outras aplicacées e representado por identificadores de
conceitos, associados a uma ontologia.

Trés modulos principais compéem o HENDRIX. Primeiro, um modulo baseado em
CRF, implementado pela ferramenta Minorthird [Coh], para extrair nomes de entidades ge-
ograficas. O segundo modulo, denominado PAREDES, foi criado para andlise e referencia-
¢cao dos nomes das entidades encontradas pelo Minorthird e um terceiro, o PAGE, que faz
a extragdo de EN em um grande corpus junto com o HENDRIX.

As Colecbes Douradas do HAREM | e do Mini-HAREM foram os recursos utili-
zados para criar 0 modelo baseado em CRF para a obtencdo dos nomes de entidades
geogréficas e, posteriormente, possibilitar a comparacao do modelo de reconhecimento de
entidades geogréaficas com outros sistemas existentes. Tais entidades foram classificadas
como LOCAL e ainda, receberam outra categorizagdo em subtipos: FiSICO, HUMANO ou
VIRTUAL.

Antes de gerar o modelo de CREF, foi realizada a etapa de etiquetagem, com a ano-
tacdo de POS das entidades envolvidas. Os termos etiquetados foram ainda classificados
em quatro notacdes: Begin (termo inicial de uma entidade que sera extraida), End (termo
final de uma entidade), Continue (termo que faz parte de uma entidade a ser extraida e que
nao € o inicial nem o final), Unique (um unico termo que constitui a entidade) e Neg (o termo
nao se enquadra em nenhuma das notag¢des anteriores).

No periodo de teste, a Colecdo Dourada, foi modificada de modo que mantivesse,
apenas, as anotacdes para entidades geograficas. No entanto, os testes mostraram que,
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por exemplo, quando o modelo extrai a entidade Portugal, ele a identifica sempre como
uma entidade geografica, quando este pode se referir a um termo nao geografico (como, no
texto, fazer alusdo ao governo de Portugal), elevando assim o numero de falsos positivos.

O HENDRIX participou do evento de avaliagdo de sistemas de perguntas e res-
postas, O GikiCLEF 09, na edicdo de 2009. Seu objetivo é fazer a avaliacao de sistemas
que utilizam a Wikipedia para buscar documentos que contém a resposta a uma determi-
nada pergunta ou uma informacao necessaria. Um unico modelo de CRF foi desenvolvido
para a participacao neste evento, a fim de reconhecer além de lugares, organizacées, even-
tos e pessoas. Compuseram a fase de treino do modelo as CD do Primeiro HAREM e
do evento do Mini-HAREM. Ja a fase de teste foi formada, somente, pela CD do Segundo
HAREM, alcancando 64% de Precisdo e 45% de Abrangéncia. Em relagdo aos resulta-
dos, percebe-se que o desempenho para a categoria LOCAL diminuiu e muitas entidades
foram corretamente identificadas, porém classificadas com a categoria errada. Conforme
[BSCB10], conclui-se, entao, que deveria ter sido treinado um modelo independente para
cada uma das categorias e, consequentemente, originado resultados mais satisfatorios.

Dando continuidade a essa tese, o proximo capitulo apresentara o dominio pro-
posto, a subarea definida, bem como as Entidades Geoldgicas e suas classes.
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4. ESTUDO DO DOMINIO

Dentro dos dominios de pesquisa estudados para a tarefa de REN, destaca-se
o de Geologia, visto que ha uma caréncia de trabalhos que envolvam esses tipos de EN,
além da falta de ferramentas automatizadas, que realizem a extragao de tais informacdes,
principalmente para textos do portugués. Adicionalmente, a adequada identificacéo e clas-
sificagcdo de EN sob o dominio da Geologia, representa um grande desafio aos pesquisa-
dores de PLN. Além da deficiéncia de informacdes semanticas geoldgicas e a necessidade
de captura-las automaticamente, ocorre a falta de uma base de dados. Desta forma, para
a realizacao do objetivo da tese, € fundamental a construgdo de um conjunto de textos de
referéncia, ou seja, um corpus.

Especificamente, no dominio de Geologia, verificou-se que ele é formado por va-
rias subdreas, como Sedimentologia, Geocronologia, Petrologia, Geologia Sedimentar e
Estratigrafia. Por isso, foi essencial delimitar uma subarea, devido a grande quantidade de
EG no dominio em questdo, bem como a obtengdo de uma avaliacado mais especializada
na tarefa de REN.

O presente capitulo tem o objetivo de contextualizar esses assuntos da seguinte
forma: apresentar a subarea Bacia Sedimentar Brasileira, os tipos de bacias que com-
portam essa subarea, suas origens e evolugdes na histéria geoldgica da Plataforma Sul-
brasileira, as suas portadoras de hidrocarbonetos, assim como sua importancia econémica.
As demais secdes descreverao as classes dentro da subarea definida, construcéo do cor-
pus, processo de anotacao, os guias que auxiliaram os especialistas na classificacdo dos
textos, o IdENGeo, a métrica de confiabilidade e a discussao da anotagao.

4.1 Bacias Sedimentares Brasileiras

Segundo uma concepcao geografica, as bacias sedimentares sdo definidas como
areas de grande extensdo (pelo menos 10.000 Km?), caracterizada pelo acimulo espesso
de sedimentos e rochas sedimentares, por um grande periodo de tempo geoldgico [Mar05].
Esse acumulo denso deve-se a combinacao de sedimentacao e subsidéncia da crosta, a
qual é induzida, parcialmente, por sedimentos e principalmente por mecanismos tecténicos,
como queda de uma estrutura ou superficie [GJ13].

Por outro lado, numa concepc¢ao geodinamica, uma bacia sedimentar consiste na
acao de mecanismos de subsidéncia interligados, de acordo com 0 mesmo sistema tecté-
nico. Este, por sua vez, é responsavel pelo reconhecimento no arcaboucgo estratigrafico e
na descricdo do seu regime tectbnico [Mar16]. O arcabouco estratigrafico compreende o
estudo da origem e da sucesséo das camadas de rochas de uma regiao, no tempo e no es-
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paco [VWPM+*88]. A Bacia de Campos [GM90] e a Bacia do Espinhago [Mar00] estao entre
os exemplos de bacias sedimentares brasileiras que adotam uma concepgao geodinadmica.

Conforme [MRB*07], as bacias sedimentares brasileiras estao dispostas de acordo
com o0 seu contexto tectbnico e com sua afinidade g eoldgica, ou s eja, 0 preenchimento
sedimentar magmatico. Resumidamente, elas estdo organizadas nos seguintes grandes
grupos: Sinéclises Paleozdicas, Bacias Meso-Cenozoicas da Margem Distensiva, Bacias
Meso-Cenozobicas da Margem Transformante, Riftes Mesozo6icos Abortados e Bacia de An-
tepais Andino (de acordo com classificacao proposta pela Petrobras, 2 007). As Sinéclises
Paleozdbicas correspondem a estruturas geologicas, dobras, falhas, fraturas, que ocorre-
ram na Plataforma Continental Sul-Americana, com amplitude regional de milhares de Km?.
Elas sdo geralmente densas e com camadas sedimentares, formadas ao longo de varios
periodos geoldgicos.

As bacias Meso-Cenozbicas da Margem Distensiva incluem aquelas situadas do
nordeste da margem brasileira, bacia Potiguar [MMDRO04], até o limite ao sul da bacia de
Pelotas. Entre outras caracteristicas, pode-se destacar a acomodagao sedimentar na fase
Rifte, ou seja, a existéncia de rocha sedimentar em fissuras d a s uperficiet errestre. De
acordo com [AP73], a margem leste brasileira desenvolveu-se em quatro grande estagios:
pré-fifte, rifte, marinho restrito e marinho aberto. O pré-fifte ocorre na bacia Sergipe-Alagoas
e € representado por sedimentos, geralmente, avermelhados, deposicionados por meio flu-
vial, edlico e lacustre.

O estagio rifte é formado por natureza diversa ao longo da margem leste. Ele
comporta uma secao de folhelhos, relevantes como rochas geradoras de hidrocarbonetos,
na Bacia de Campos. Os riftes possuem também conglomerados, arenitos e coquinas.
Ja o estagio marinho restrito caracteriza-se, entre outros, pela presenca de evaporitos, 0
qual ocorre nas bacias de Santos, Campos e do Espirito Santo. Por fim, o0 marinho aberto
consiste de deposito de carbonatos e de sais encontrados nas bacias de Pelotas, bacia de
Santos, entre outras.

Diferentemente das bacias descritas no paragrafo anterior, as bacias Meso-Ceno-
zbicas de Margem Transformante possuem um mecanismo, responsavel pela ruptura de
rochas e de movimentos de subsidéncia. Tal mecanismo ocorre em varios lugares e séo
formados pelo mais alto grau de deposicdo em uma bacia geoldgica.

As bacias sedimentares que pertencem ao grupo Riftes Mesozéicos Abortados
possuem amplitude temporal e preenchimento sedimentar bastante variavel. Algumas delas
incluem um estagio pré-rifte e um pos-rifte em seu registro geolégico. A bacia do Tucutu, por
exemplo, possui preenchimento sedimentar no intervalo temporal Neojurassico-Eocretaceo
e € composta por basalto eojurassico.

Por fim, as Bacias de Antepais Andino s 8o aquelas que possuem d epositos se-
dimentares a partir do Eopaleozédico. A Unica representante no Brasil é a bacia do Acre,
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a qual possui uma caracteristica marcante na Era Meso-Cenozodica, ou seja, uma grande
qguantidade de sedimentos terrigenos alojados a ela.

Os grupos aqui apresentados relataram caracteristicas relevantes das bacias se-
dimentares. Sua importancia econémica é consideravel, pois, a partir delas, surgem com-
bustiveis fosseis como carvao mineral, folhelhos oleigenos ou betuminosos, gas natural e
petroleo. Através do processo exploratério nas bacias sedimentares, pode-se identificar que
algumas rochas sedimentares presentes nessas bacias, sdo consideradas reservatérios de
petréleo e de gas. Por exemplo: bacia de Campos, bacia do Solimées, bacia Potiguar e
bacia Sergipe-Alagoas.

Dentre os combustiveis fésseis existentes no planeta, destaca-se o petroleo, por
este ser o recurso natural mais abundante no mundo. O petréleo é responséavel por pro-
ver industrias, automoveis, além de outras varias funcionalidades, como fornecer energia
elétrica. Logo, trata-se de um dos dleos minerais mais importantes, derivado da matéria
organica decomposta e convertida, primeiramente, em querogénio. O querogénio consiste
na porgao insoluvel da matéria organica, que € alterada por agdes geoldgicas, causadas
pela agua e pelo vento, por exemplo' 2.

Além dos recursos organicos, as bacias sedimentares sdo compostas por rochas
inorganicas, que dao origem a rochas como arenito e calcério. Estas rochas sdo bastante
empregadas na construcéo civil. Assim, ao analisar todos esses aspectos que envolvem
o contexto das bacias sedimentares brasileiras, observa-se que estuda-las é fundamental
na pesquisa de recursos organicos utilizados como fontes de energia. Especialmente, na
avaliagdo do potencial exploratério de petroleo.

4.2 Determinacao das Entidades Geoldgicas e suas Classes

Apbs a escolha da subarea, realizou-se um estudo das EG e de suas respecti-
vas classes, através de leituras em livros e outros documentos cientificos, com o objetivo
de conhecer as EG que envolvem o assunto Bacia Sedimentar Brasileira. Paralelamente,
sob a orientacao de gedlogos e professores da referida subarea, estabeleceram-se treze
classes geolégicas: Eon, Era, Periodo, Epoca, Idade, Rocha Sedimentar Organica, Ro-
cha Sedimentar Siliciclastica, Rocha Sedimentar Carbonatica, Rocha Sedimentar Quimica,
Bacia Sedimentar, Unidade Litoestratigrafica, Contexto Geol6gico de Bacia e Outro. As
classes estao descritas sequencialmente e organizadas em grupos, seguidas de exemplos,
conforme [CFGF13] [HK99] [OOG16]

'O querogénio é constituido com base em lipidios, proteinas e carboidratos dos seres vivos. A partir
desses, ele se transforma em petroleo, gas natural ou grafite.
2https://www.spec2000.net/11-vshtoc.htm
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* Tempo Geolégico

1. Eon: Maior subdivisdo de tempo dentro da Escala de Tempo Geoldgico, represen-
tadas por Hadeano, Arqueano ou Arcaico (termo usado em Portugal), Proterozoico e
Fanerozoico. Ex.: Litologicamente, é representado por rochas graniticas e gnaissicas,
com nucleos granuliticos e charnoquiticos, arqueanos a proterozoicos.

2. Era: Corresponde a subdivisdo de Eon. Séo Eras: Cenozoico, Mesozoico, Paleo-
zoico. Obs.: Para os Eons Arqueno e Proterozoico, ha subdivisbes denominadas Eras
(Eoarqueano, Paleoarqueano, Mesoarqueano e Neoarqueano) e Paleoproterozoico,
Mesoproterozoico e Neoproterozoico, de acordo com a International Chronoestrati-
graphy Chart 2016 [OOG16].

Ex.: Este complexo de rochas vulcanicas de maior densidade modificou a dinamica
deposicional dos sedimentos Cenozoicos.

3. Periodo: E a subdivisdo de uma Era. Sao eles: Quaternario, Neogénico, Paleo-
génico, Cretacico (Cretaceo), Jurassico, Triassico, Permiano, Carbonifero, Devoniano,
Siluriano, Ordoviciano, Mississipiano e Pensilvaniano, esses dois ultimos, apenas para
a América do Norte. Ex.: Em torno de 180 Ma (Jurassico): diques e derrames de com-
posicao toleitica.

4. Epoca: Subdivisdo do Periodo na Escala do Tempo Geoldgico. Alguns exem-
plos: Holocénico (Holoceno), Pleistocénico (Pleistoceno), Pliocénico (Plioceno), Mio-
cénico (Mioceno), Oligocénico (Oligoceno), Eocénico (Eoceno), Paleocénico (Paleo-
ceno), Cretacico (Cretaceo) Superior, Cretacico (Cretaceo) Inferior, Jurdssico Supe-
rior, Jurdssico Médio, Jurassico Inferior, entre outros. Ex.: Durante o Oligoceno, a
deformacéao é pequena quando comparada aos outros periodos de deformacao.

5. Idade: Subdivisdo de Epoca. Alguns exemplos: Pleistocénico (Pleistoceno) Su-
perior, Pleistocénico (Pleistoceno) Médio, Calabriano, Gelasiano, entre outros. Ex.:
maior incidéncia entre 80 Ma1 e 90 Ma (Santoniano/Turoniano): — predominam intru-
sbes de composicao basica a intermediaria.

 Rochas Sedimentares

6. Rocha Sedimentar Siliciclastica: Origina-se de fragmentos de rochas igneas,
metamorficas ou sedimentares, transportados e depositados para, posteriormente,
formar uma rocha sedimentar Siliciclastica. Alguns exemplos: arenito, argilito, siltito,
conglomerado, folhelho, diamictito, varvito, etc. Ex. Os arenitos da Formacao Jurua
sao constituidos por minerais provenientes de rochas-fonte situadas ao Norte da Bacia
do Solimdes, transportados por um sistema de paleodrenagens pleistocénica.
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7. Rocha Sedimentar Carbonatica: Formada, predominantemente, por carbonato
de calcio e/ou por fragmentos de organismos (bioclastos), bem como pela interacéo
entre o metabolismo de microorganismos e as particulas sedimentares presentes no
ambiente deposicional. Alguns exemplos: calcario, dolomito, etc. Ex.: O calcario
€ cinza claro e apresenta proporcoes variaveis de fragmentos detriticos que podem
chegar a 40 % da rocha.

8. Rocha Sedimentar Quimica: Formada por precipitados quimicos: sais, carbona-
tos ou sulfatos. Por exemplo: evaporitos, fosforitos, Ironstones. Ex.: Na regido da
Fazenda Ressaca ocorrem fosforitos associados a porg¢ao superior desta formacao.

9. Rocha Sedimentar Organica: Origina-se dos restos de fragmentos dos orga-
nismos vivos, a qual esta relacionada a preservacao de matéria organica. Exemplo:
carvao, etc. Ex.: Apenas recentemente ocorreu alguma recuperacéo, com a elevacao
dos precos e 0 maior consumo de Carvao no complexo termoelétrico de Tubarao-SC.

Outras Classes

10. Bacia Sedimentar Brasileira: Sao grandes areas de sedimentacao, ou seja, de-
posicdo de sedimentos (agregados de matéria organica e/ou mineral), formada por
rochas sedimentares e, eventualmente, por rochas magmaticas. Sua formacéo foi a
partir do Paleozdico. Sao elas: Bacia do Sao Francisco, Bacia do Espirito Santo, Bacia
de Campos, Bacia do Parand, entre outras. Ex.: Guerra (1989) estudou a influéncia
da sobrecarga do Banco Vulcanico de Abrolhos sobre a estruturagéo halocinética da
Bacia do Espirito Santo.

11. Contexto Geoldgico de Bacia: E a classificacdo relacionada aos eventos ge-
olégicos (espacial e temporal), ou seja, sdo os estagios relacionados a Tectdnica,
Sedimentacdo e Magmatismo. Ex.: Intracratdnica ou Sinéclise, Rifte, Drifte e Mar-
gem Passiva. Ex.: Sequéncia Rifte, constituida unicamente pela Formacao Abaiara,
de idade neocomiana, formada por sucessao de arenitos descontinuos lateralmente
intercalados em folhelhos calciferos de coloracao variegada.

12. Unidade Litoestratigrafica: compreende trés componentes estratigraficos de
acordo com o Codigo de Nomenclatura Estratigrafica de 1986, [PCA*86]: Formacao,
Grupo e Membro. A Formacao Estratigrafica consiste na unidade principal da litoes-
tratigrafia. E constituida por um corpo rochoso, o qual possui relativa homogeneidade
litoldgica. Em geral, sua forma é tabular, com continuidade lateral e, representado
graficamente, na superficie terrestre ou em subsuperficie. Uma formacao pode conter
um ou mais tipos de rochas. Ainda podem constituir uma formacao elementos com-
plementares, como estruturas sedimentares e fosseis. Exemplos: Formagéo Irati, For-
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macao Abrolhos, Formacao Lagoa Feia, Formagao Coqueiros, Formagao Pendéncia,
etc. Ex.: A Formacao Abrolhos de idade cenozoica é caracterizada por uma asso-
ciacao litolégica complexa que engloba rochas (vulcanicas) basicas. Ja o segundo
componente € constituido por duas ou mais formagdes contiguas associadas que te-
nham, em comum, propriedades litologicas distintas e diagndsticas. Alguns exemplos:
Javari, Tapajés, Curud, entre outros. O terceiro componente, Membro Estratigrafico,
representa a subdivisao litolégica de uma formagéo. Consiste-se de uma entidade que
possui caracteristicas litolégicas proprias, as quais permitem diferencia-las das partes
adjacente da formacgéo. Ex.: Arari, Fazendinha, Ururia, etc.

13. Outro: Sao as EG que nao se enquadram em nenhuma das classes anteriores e
pertencem a subarea Bacia Sedimentar Brasileira. Ela € uma classe utilizada apenas
para 0s casos em que o especialista achar muito relevante anota-la, pois o foco esta
nas classes definidas anteriormente.

A escolha dessas classes deve-se ao fato de que elas expressam importantes
relagbes entre as EG de acordo com a subarea definida. Por exemplo, na sentenga “A
bacia do Rio do Peixe tem como substrato rochas sedimentares cretaceas dos grupos Bauru
e Cuia e localizadas ocorréncias de basaltos da Formacao Serra Geral", a EG “bacia do
Rio do Peixe" trata-se de uma bacia sedimentar, pois sua estratigrafia compreende os
grupos Bauru e Caiuda, os quais, obrigatoriamente, contém a Formacgao Serra Geral, além
de membros sedimentares. Assim, apds a definicdo das classes, foi elaborada a construgéo
do corpus, que consiste na secao que sera detalhada a seguir.
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5. CONSTRUCAO DO CORPUS

Inicialmente, fez-se a leitura de varios trabalhos cientificos para a identificagao de
EG relacionadas a subarea Bacia Sedimentar Brasileira. Apds, selecionou-se semimanual-
mente, um conjunto de textos para o dominio de Geologia. Esses textos sdo formados por
teses, dissertacdes, artigos e boletins de Geociéncias da Petrobras no idioma portugués
do Brasil. As EG pesquisadas foram: termos geolégicos de acordo com a tabela Cronoes-
tratigrafia [UGS], nomes de rochas sedimentares [HK99], nomes de bacias sedimentares
brasileiras [Mar05] [BSVGO03], os estagios relacionados a Tecténica, Sedimentagdo e Mag-
matismo e unidades estratigraficas. Dentre os servigos 'on-line’ utilizados para a formacao
do corpus estao bibliotecas digitais, como Portal de Periédicos da Capes, Scielo, ACM Di-
gital Library, IEEE Xplore, além do Google Scholar.

Obedeceram-se trés critérios para a construgao do corpus: relevancia, sincronici-
dade e homogeneidade. O primeiro critério teve o cuidado de coletar textos teoricamente
importantes dentro da subarea definida e respeitando o dominio estabelecido. J& o se-
gundo estabeleceu um ciclo de tempo definido para a selecao dos textos, 0 que ocorreu
num periodo de seis meses, para essa tese. Por fim, a homogeneidade foi estabelecida,
principalmente, para ndo misturar textos com outros elementos, como imagens, tabelas e
graficos.

Nesse sentido e com o objetivo de gerar um corpus de leitura e avaliacao, foram
retirados, semiautomaticamente todos os ’abstracts’, figuras, legendas, tabelas, graficos,
formulas e referéncias bibliograficas. No caso de teses e dissertacdes, excluiram-se tam-
bém sumarios, apéndices e anexos para que fiqgue um conjunto de dados formado apenas
pelo texto propriamente dito. Apos a eliminagdo de todos os referidos elementos e para
garantir a qualidade do corpus proposto, realizou-se uma revisdo manual texto a texto.

Com a selecao de cinquenta textos, passou-se para a etapa de geragao do cor-
pus de referéncia, ou seja, o conjunto de textos que sera comparado com as EG geradas
pelos classificadores. Para isso, contou-se com o trabalho de nove gedlogos, entre eles
professores, doutorandos e alunos de graduacgéo do curso de Geologia da UNISINOS do 6°
semestre. Esses ultimos anotadores ja possuem conhecimento na subarea Bacia Sedimen-
tar. Os textos receberam a etiquetagem morfoldégica POS tagging por meio da ferramenta
OpenNLP e foram segmentados em sentencas, a fim de tornar mais eficiente o seu proces-
samento, ao ser aplicada a técnica de aprendizado de maquina para o REN. Dessa forma,
construiu-se o GeoCorpus, o qual funcionara como entrada nos classificadores de EG na
forma de vetor. Dando continuidade a parte pratica da tese, sera apresentado o processo
de anotacgao.
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5.1 Processo de Anotacao

Realizada a selecéo e limpeza dos textos, partiu-se para o processo de anotacao
das EG presentes no GeoCorpus. O objetivo desta secao € descrever os recursos aplicados
no GeoCorpus, que o tornaram apto de ser processado nos classificadores. Quatro etapas
descrevem 0 processo de anotacdo: a primeira corresponde ao Guideline, ou seja, as ori-
entacoes transmitidas aos especialistas em geologia para a realizacao das EG. A anotacao
seguiu os critérios de [Cri08], que consiste nas etapas de REN: identificacéo e classificacao
das EN.

A segunda consistiu da constru¢cao de uma ferramenta de anotacéo e classifica-
céo das EG, a fim de facilitar o trabalho dos anotadores. Ja a terceira etapa correspondeu
ao célculo do coeficiente Kappa para avaliar a concordancia da anotacao realizada ante-
riormente. Finalmente, a discussdo da anotacado encerra esse processo como um todo,
através das analises de casos ambiguos de EG classificadas. Esses casos foram passiveis
de discusséo, pois sdo anotacdes interessantes, tanto a nivel morfologico, quanto a nivel
semantico.

511 Guideline

Tradicionalmente definido como guia de anotacédo, o Guideline € um documento
gue contém diretrizes. Especificamente para o presente trabalho, as diretrizes correspon-
dem ao processo de anotagao das EG em textos da Lingua Portuguesa, no qual referem-se,
exclusivamente, a Bacias Sedimentares Brasileiras. Seu objetivo é orientar os especialistas
em Geologia na tarefa de classificagdo dos textos. Para uma melhor organizagéo do docu-
mento, o Guideline foi dividido em quatro sec¢des: Introducdo, REN, Processo de anotagao
e IdENGeo.

A Introducao explica o significado do Guideline, sua finalidade dentro do contexto
e como ele esta divido. A secado de REN é formada pela sua definicado e exemplos, com
o intuito de situar o gedlogo na area de Processamento de Linguagem Natural, dentro do
ambito da Ciéncia da Computagéo. Os desafios e complexidades encontrados no REN e as
restricbes, as quais devem ser seguidas durante a tarefa de classificacdo. Tais restricoes
determinaram que, devido a escolha do dominio da Geologia para o REN, a EN de nosso
interesse refere-se a Entidades Geoldgicas (EG), que consistem em termos especificos
no texto, desde que esses facam parte de uma subarea geoldgica. Entdo, para fins de
delimitacao do escopo deste trabalho, a subarea definida é Bacia Sedimentar Brasileira,
pois a quantidade de EG como um todo, no referido dominio, é demasiado ampla e para a
obtencao de resultados mais especificos na sua avaliagéo.
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No Processo de anotacéo, explica-se em que consiste a tarefa de classificacéo,
as caracteristicas dos textos, as classes geoldgicas que abrangem a subarea definida e
0S passos que devem ser realizados para a anotagcado dos textos. Dessa forma, eles séo
constituidos pelas duas etapas de REN: identificagdo e classificacdo das EG. Numa fase
inicial, estabeleceram-se algumas EG que os anotadores teriam que identificar bem como
classifica-las, descritas na Se¢ao 4.2. A identificacao consistiu em delimitar as EG, ou seja,
onde ela inicia e termina. Isso vai depender muito do contexto em que ela esté inserida no
texto e também da interpretagdo dos anotadores. Paralelamente, a classificagdo teve por
objeto determinar a classe semantica correspondente aquela EG identificada.

A segunda etapa merece destaque, pela complexidade devido a ambiguidade das
palavras. Significa que uma mesma EG pode ser classificada com mais de uma classe ao
se considerar o contexto e o dominio que ela esta inserida. Por exemplo, na sentenca: “A
bacia do Parana faz parte do estado do Parand" , a primeira EG é classificada como Bacia
Sedimentar e a segunda como Lugar. Cronologicamente, o processo de anotagao envolveu
0S seguintes passos:

12) Selecionar os termos que referem-se a uma EG no texto; 2°) Atribuir uma classe
a EG;

39) Verificar a delimitagdo da EG, ou seja, uma ou mais palavras que formam uma
EG ja marcada no texto e corrigi-la caso necessario; e

4°) Averiguar a classificacdo de uma EG identificada e modifica-la se for preciso.

Estabeleceram-se os dois ultimos passos, porque o GeoCorpus foi inserido num
modelo de classificagdo, o qual desenvolveu-se para um experimento inicial [AV14]. Tal
modelo possui varias classes de Geologia e ndo se restringiu a uma subérea especifica.
O Guideline completo encontra-se no Apéndice A. A seguir, serd apresentado o recurso
desenvolvido para facilitar o processo de anotacao.

51.2 IdENGeo

O IdENGeo é uma ferramenta de marcagcao de Entidades Nomeadas do dominio
de Geologia, que objetiva auxiliar os anotadores na identificacdo e na classificagdo das
EG, tornando a tarefa de anotacdo o mais intuitiva e simplificada possivel. Os arquivos
de texto que receberdo a anotacao devem estar no formato xml, do contrario a ferramenta
nao os reconhecera. Essa ferramenta possui uma interface grafica que permite ao usuério a
visualizagao e a edicdo/adi¢ao de informagodes relevantes para a tarefa de anotagéo. Dentre
as funcionalidades do IdENGeo temos:
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« Area de edicédo: painel em que o usuario visualiza o texto de entrada a ser marcado
com as EG;

» Menu de filtros: menu de fungdes de filtros que servem para facilitar a visualizacao
das EG classificadas no texto. Esse menu é constituido pelos botdes “Desmarcar
Tudo", “Marcar Tudo" e a lista de botées com as 13 classes geoldgicas ilustradas em
cores diferentes. A aplicacdo dos filtros possibilita: a visualizacao de todas as EG ja
classificadas no texto (botdo “Marcar Tudo") e a visualizacao das EG por classe (bo-
tdo “Desmarcar Tudo" seguido dos botdes correspondentes a uma ou mais classes de
interesse); e

» Grupos de acoes: quatro grupos de agdes localizados abaixo da area de edicao que
compreendem as seguintes fungdes: 1) Novo texto: funcao de selecdo do novo texto
a ser anotado e identificacdo do seu anotador; 2) Atualizar texto: funcédo de selecéao
de um texto com a anotacao ainda nao concluida e, assim, dar continuidade a mesma;
3) Marcacao de texto: funcao de habilitar o menu de classificacdo das EG; 4) Salvar
texto: funcdo de salvar o texto anotado.

A Figura 5.1 ilustra a interface grafica do IdENGeo. Nela, um texto inicial foi carre-
gado na Area de edicdo, bem como as EG ja marcadas nas cores correspondentes a cada
classe geoldgica do menu filtro. Além disso, o anotador pode iniciar um nova anotac¢ao das
EG ou ainda continuar a marcacao de um texto ainda nao finalizado através dos Grupos de
acOes. Nesse contexto, o anotador realizara a classificacao das EG seguindo o processo
de anotacao descrito na Secdo 5.1. Para realizar a marcacao de uma EG ainda n&o classi-
ficada deve-se selecionar o trecho do texto que expressa a EG e clicar no botao “Adicionar
Marcacao". Apos, deve-se selecionar a referida classe da EG a partir do menu de classes,
seguido do botédo “OK". Cabe salientar que, o menu de classificagdo seguiu a organizacéo
de classes por grupos, conforme apresentado na Segédo 4.2. Caso o anotador necessite
remover a classe escolhida, deve utilizar o botado “Remover Marcagao".

Finalizada a classificacao, sdo gerados arquivos xml, que apresentam a forma de
anotacao das EG nos textos. Tais arquivos servirdo de entrada para os classificadores de
REN.

5.1.3  Anotacdo do IdENGeo

Conforme descrito na segéo anterior, a saida do IdENGeo é formada por arqui-
vos de texto no formato xml. Cada EG identificada é delimitada pelas tags que representam



Sistema de Marcacao de Entidades Nomeadas

Este trabalho utiliza o arcabouco bioestratigrafico anteriormente estabelecido para o
dz margem continental do Sud i rar como as relacdes
quantitativas entre as associacbes de § , que caracterizam os
intervalos zonais e subzonais dos Gltimos 1,8 milhdo de anos , podem auxiliar no
posicionamento cronoestratigréfico de amostras de testemunhos a pistdo oriundos das

E o resultado de centenas de cdlculos sobre as variagdes percentuais do grupo
Globorotalia menardii , dos géneros Pulleniatina e Orbulina e das espécies
Globorotalia inflata e Globorotalia truncatulinoides .

Relacionaram-se os percentuais médios de cada grupo , género ou espécie em cada
intervalo zonal e subzonal e seus marcos locais e globais diante de uma escala de
tempo , de acordo com o zoneamento definide inicialmente para o [IEESENSREESuperior da

O presente trabalho , porém , abrange todo o [HNEEONENEE: ¢ valide para as bacias
marginais do Sudeste brasileiro .
Palavras-chave : | picestratigrafia | )
em Ericson e Wollin , Vicalvi elaborou um arcabouco bicestratigrafico para o

i , com base na sucessdc vertical de associacdes

Inspirado

de .

As associagdes que permitiram reconhecer cadz um dos intervalos zonais e subzonais
foram descritas , mas com a adverténcia de que estes intervalos definidos ndo s&o
unidades bioestratigréficas stricto sensu , pois se baseiam em eventos climaticos
recorrentes .

Por serem recorrentes , as espécies gue compfem a maioria das associagdes que
caracterizam estes intervalos s&o , de modo geral , sempre as mesmas .

Este trabalho procura mostrar que , embora esta afirmativa seja verdadeira , a
proporcdo entre as espécies é diferente para cada intervalo .

Quando se trabalha com eventos climaticos de natureza recorrente , o ideal seria
analisar secdes completas através de uma sequéncia de amostras .

Como nem sempre isto & possivel , obrigando em algumas ocasifes a utilizacdo de
amostras isoladas , a tarefa de identificagdc dos intervalos bioestratigraficos
propostos torna-se muito dificil .

Para facilitar o posicionamento cronoestratigrdfice de uma determinada amostra isolada
procurou-se mostrar as caracteristicas faunais de cada associacdo para cada intervalo
zonal , utilizando-se da média da frequéncia das espécies para cada um deles .

Para uma melhor compreensdo e visualizacdo da distribuicdo dessas associagdes ,
utilizou-se & figura 1 , onde as espécies caracteristicas dos intervalos zonais e
subzonais do Superior eram apresentadas com suas variagdes quantitativas
estimadas e marcos locais diante de uma escala de tempo correspondente aos dltimos 186
mil anos .

Esta figura 1 , que teve a sua eficiéncia comprovada durante varios anos de aplicagdo

Filtro:

| Desmarcar Tudo || Marcar Tudo |

EON|
ERA.
PERit

DADE
ROCHASSEDIMENTAR SILICICLAS TICA'

ROCHA SEDIMENTAR CARBONATICA

BACIA SEDIMENTAR
CONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA
UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA

Tempo Geolagico
Ean
Era
Periodo
Epoca
Idade
Rochas Sedimentares
Rocha Siliciclastica
Rocha Carbonatica
Rocha Quimica
Rocha Organica
Bacia Sedimentar
Contexto Geoldgico de Bacia
Unidade Litoestratigrafica

48

nos_estudos da estabilidade geotécnica e datacdo de eventos de movimentos de massa do Outro
Movo Texto Atualizar Texto Marcagao do Texto Salvar Texto
: - el
Selecione o seu Textc ¥ | Carregar Texto | || Adicionar Marcac&o | | Salvar |

Digite seu nome aqui | Remover Marcagiio |

Figura 5.1 — Classificacdo das Entidades Geolbgicas no IdENGeo

inicio e fim de uma Entidade Nomeada, ou seja: <EG> e </EG>. A classe das EG estao con-
tidas na tag que marca o inicio dessas EG. Por exemplo: <EG CATEG="“BaciaSedimentar’>
Bacia do Parana </EG>. A Figura 5.2 ilustra o formato dos arquivos de anotag¢des gerado
pelo IdENGeo.

<doc>

A caracterizagdo das zonas de cisalhamento na porgdo meridional do Cinturde Rikeira, PR, bem comc seu reconhecimento em
profundidade, constitui um grande desafio, pois a falta de informagdo de subsuperficie dificulta a avaliaglo destas
estruturas crustais <EG CATEG="Era"> neoproterozoicas </EG>.

A influéncia destas feigdes na instalagdo e eveolugdo da <EG CATEG="BaciaSedimentar"> Bacia do Parana </EG>, durante o

<EG CATEG="Eon"> Fanerozoico </EG>, & amplamente aceita pela comunidade geocientifica.

© presente trabalho aplica métodos de realce de ancmalias (anilise qualitativa) e de estimativas de profundidade de fontes
(analise semiquantitativa), aos dados aeromagnéticos sobre a <EG CATEG="Qutro"> Zona de Cisalhamento Lancinha (ZCL) </EG> no
Estado do Parani, visando verificar seu arranjo espacial em subsuperficie.

</doc>

Figura 5.2 — Formato dos arquivos de saida do IdENGeo.

5.1.4  Coeficiente Kappa

O coeficiente Kappa é uma medida estatistica de conformidade para analise do
discurso [Coh68]. E um teste apropriado para verificar o grau de concordancia que ocorre
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entre anotadores ao atribuirem um rétulo a um item, dado um conjunto de classes. O
calculo do coeficiente Kappa (K) leva em consideragdo a possibilidade de concordancia
entre as anotagdes. K depende do numero de anotadores, do numero de itens que seréo
classificados e do numero de classes que poderao ser atribuidas aos itens [VG05].

O Kappa desta tese foi realizado com base na classificacdo das EG e envolveu
a anotagéo de trés especialistas. Fizeram parte do calculo do Kappa, somente os tokens
identificados como EG pelos trés gedlogos. Dois textos do corpus foram utilizados para a
obtencao do valor de K, o que constitui 122 EG. Para fins de demonstracao do calculo do
coeficiente K, utilizou-se a Tabela 5.1.4, formada por dez EG, que foram selecionadas a
partir dos dois textos considerados.



Tabela 5.1.4 - Calculo do coeficiente Kappa.

Classes / ) ) Rocha Rocha Rocha Rocha Bacia Contexto Unidade

) . Eon | Era | Periodo | Epoca | Idade | Sedimentar Sedimentar Sedimentar | Sedimentar ) Geoldgico ) e Outro | S
Entidades Geoldgicas e » o . Sedimentar . Litoestratigrafica

Siliciclastica | Carbonatica | Quimica Orgénica de Bacia

Neoproterozoicas 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,33
Bacia do Parana 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1,00
Fanerozoico 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
diamictitos 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 1,00
Formagéo Salitre 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1,00
Grupo Una 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1,00
Formacgéao Serra Geral | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1,00
cisalhamento 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 1,00
Bacia do Irecé 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1,00
Ediacarano 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,00
N=10 4 2 3 0 0 6 0 0 0 6 3 9 0 Z=9,33

0S
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Dessa forma, o coeficiente Kappa é definido como:

Onde P(A) é a proporcao de vezes que os anotadores concordaram e P(E) é o
valor estimado de concordéancia entre eles. Quando ha uma concordéancia entre todos os
anotadores, K é igual a 1. Caso néo haja condordancia, K=0. Ao analisar o conteiado de um
texto, de modo que se possa resolver o problema da confiabilidade, K > 0,8 € adotado para
determinar boa confiabilidade [Kri12]. J& 0,68 <= K < 0,8 gera uma confiabilidade passivel
de andlise para cada caso anotado.

De acordo com as formulas seguintes, considera-se:

S, significa a concordancia para a descricao i;

m é o0 numero de classes;

C é o numero de anotadores;

N é o numero de itens a serem classificados;

NC é o numero total de anotagdes e

Z é a soma dos valores de S.

Logo:

1 m
S/=m* e n,/(n,/—1)

J

1

%30

«[1(0)+2(1)+0+0+0+0+0+0+0+0+0+0+0]

S1=%*2=0,33

Sz=%*[O+O+O+O+O+O+0+0+O+3(2)+O+O+O]
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Z=)§

i=1

NC=N+xC=10%x3=30

PIE) = Y (o)

(G (P, (B, (Che (B (B CTp, C8p C9, C10, Cllp C12, C13p
PIE) = (1) + (ot (o + (2w (e + (22 (s (22 (o (2 4 (G P (22 4 ()
2, 8, 0, 0, 3, 0, 0, 0, 6, 8, 9, 0

Il il =~ il il Il Il =~ ~ )2

4
P(E) = (=) +(=2)? —
(B) = (307" + (500 +(59)" + (500 +(59)" +(50) +(35)" +(50) +(55)" +(50) + (55" +(50) * (55

P(E) = 0,182

Por fim:

i - PLA) — P(E)
- 1-P(E)

, 0,933 0,212
T 1-0,212

k =0,91

Assim, 0 Kappa resultante para os exemplos da Tabela 5.1.4 foi de 0,91 de concor-
dancia. Ao considerarmos todas as EG compreendidas nos dois textos, o coeficiente Kappa
resultou em 0,88 de concordéancia, o que significa uma interpretagéo “quase perfeita” (Ta-
bela 5.1).



Tabela 5.1 — Interpretacédo do Kappa

Kappa Concordancia
<0 Insignificante
0.01-0.20 Fraca
0.21-0.40 Razoavel
0.41-0.60 Moderada
0.61-0.80 Substancial

0.81 - 0.99 Quase perfeita

5.1.5 Resultado da Anotacéao
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Com o término das anotacdes dos textos que compdem o GeoCorpus, computou-
se o valor de EG marcadas por classe bem como o total de EG anotadas. Dessa forma, o
GeoCorpus é formado por 19 textos, 6.116 sentencas, 163.790 palavras e 5.532 EG (Tabela
5.2), distribuidas nas seguintes classes, ilustradas na Tabela 5.3:

Tabela 5.2 — Descrigédo do corpus de Geologia

Numero | Numero | Numero
GeoCorpus de de de
Sentencas | Palavras EG
6.116 163.790 | 5.532

Tabela 5.3 — Valores das Entidades Geoldgicas anotadas por classe.

Classes Entidades Geoldgicas
Eon 288
Era 326
Periodo 637
Epoca 650
ldade 796
Rocha Sedimentar Siliciclastica | 743
Rocha Sedimentar Carbonatica | 240
Rocha Sedimentar Quimica 5
Rocha Sedimentar Organcia 22
Bacia Sedimentar Brasileira 243
Contexto Geoldgico de Bacia 262
Unidade Litoestratigrafica 581
Outro 739
Total 5532
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5.1.6 Discussao da Anotacéao

A aplicacao das duas etapas de REN pelos especialistas implicou em anotagdes
bem interessantes para a geracdo do modelo de classificacdo. O objetivo desta secao é
descrever casos relevantes no corpus que se consolidou, os quais foram inteligidos como
importantes, tanto para o processamento da linguagem, como para o REN. Analisaram-se
muitas EG identificadas, suas delimitacoes e classificacoes, tendo especial importancia a
interpretacéo de cada gedlogo.

Inicialmente, constatou-se que as classes Idade, Rocha Sedimentar Siliciclastica,
Epoca, Periodo e Unidade Litoestratigrafica foram as mais frequentes no corpus. Isso por-
gue a maioria dos textos abordou EG pertencentes a essas classes, envolvendo, entre
outras caracterisiticas, aspectos sedimentoldgicos. Destacou-se o numero consideravel de
EG da classe Unidade Litoestratigrafica, pois ela esta intimamente relacionada a classe
Bacia Sedimentar Brasileira, a qual norteia a subarea em estudo. Observou-se também
gue a classe Outro apresentou muitos casos, que os especialistas julgaram relevantes para
a subarea Bacia Sedimentar Brasileira. Como por exemplo as EG “organismos fosseis",
“ostracodes" e “conchostraceos". Ja as classes Rocha Sedimentar Quimica e Rocha Sedi-
mentar Organica tiveram pouca ocorréncia nos textos que compdem o corpus.

Em geral, os anotadores observaram que os pontos de dificuldade da tarefa foram
a delimitacao das palavras que formam uma EG e a sua ambiguidade. Por exemplo, no
trecho da sentenca: “a respeito do rico acervo paleontoldgico das formagdes Brejo Santo,
Crato e Romualdo", o anotador identificou trés EG (“Brejo Santo", “Crato" e “Romualdo")
para a classe Unidade Litoestratigrafica e ndo incluiu a palavra “formacoes", a qual se refere
as trés EG. Em contrapartida, no trecho “Sugere-se que os sedimentos da Formagéao Brejo
Santo teriam sido depositados”, o anotador identificou a EG “Formacao Brejo Santo" in-
cluindo a palavra “Formacgao”.

Outra questéao relatada pelos anotadores refere-se ao aspecto morfolégico das pa-
lavras dispostas nos textos, ou seja, a forma em que o termo geoldgico esta inserido na
sentencga. Significa que, quando uma expresséo € constituida por um substantivo seguida
de um adjetivo, este ultimo ndo configura uma EG, pois ele caracteriza um substantivo.
Por exemplo: “Assim, no Espinhaco Meridional os sedimentos paleoproterozéicos tém ex-
pressao reduzida, predominando os mesoproterozoicos", 0 anotador ndo classificou “pale-
oproterozoicos" como Era, porque essa palavra exerce a fungdo de adjetivo e ndo de uma
EG.

Nesse contexto, evidencia-se que “a tarefa de REN exige uma clarificagdo das
bases semanticas e pragmaticas do processamento de linguagem natural, e que estas nédo
sa0 necessariamente consensuais ou explicitas. Por isso, é imprescindivel a definicao do
conceito de EG para a sua delimitacdo e operacionalizacdo no processo de anotacdo”Logo,
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no que se refere as discussdes sobre as anotacdes das EG, constatou-se que as suas
classificacdes estavam extremamente relacionadas com a interpretacao de cada anotador.
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6. MODELAGEM DO METODO

O presente capitulo descreve o método proposto para o reconhecimento de EG
em textos da lingua portuguesa, dentro da subarea Bacia Sedimentar Brasileira. Condicio-
nal Random Fields (CRF) foi a técnica de Aprendizado de Maquina empregada para gerar
o modelo de classificagdo. A partir desse modelo, € possivel extrair informacdes relaciona-
das a referida subarea. Dentre essas informacdes, destacam-se: tempo geologico, tipos de
rochas sedimentares, bacias sedimentares brasileiras, eventos espaciais e temporais bem
como componentes litoestratigraficos. A secao seguinte apresentara o CRF de modo gené-
rico. As demais se¢des descrevem, especificamente a estrutura do método aplicada neste
pesquisa, desde o0 seu pré-processamento até a conclusao da etapa de teste, a elaboragao
das features, os vetores de entrada inseridos no método, o modelo obtido e a validacao das
EG extraidas a partir do modelo gerado.

6.1 Arquitetura do Método

Genericamente, o método baseado em CRF caracteriza-se por ser uma técnica
de aprendizado supervisionado, 0 que consequentemente gera duas etapas: treino e teste.
Uma caracteristica importante durante o desenvolvimento dessas etapas € o tipo de amos-
tragem que sera aplicado no processo. Significa que o corpus podera ser dividido em uma
proporcao exata, uma parte para treino e outra para teste, ou o conjunto de textos sera se-
parado randomicamente para as duas etapas. As Figuras 6.1 e 6.2 elucidam a arquitetura
do método para a criagéo e aplicacao do modelo de CRF, respectivamente.

Conjunto de treino

input treino

Figura 6.1 — Descricao do CRF na etapa de treino.

Inicialmente, a etapa de treino recebe como entrada um corpus de referéncia pré-
processado, ou seja, as EG anotadas por especialistas e um ajuste na formatagdo dos
textos, para que haja compatibilidade com o sistema. Apds o pré-processamento das sen-
tencas, um vetor com o corpus de referéncia é dado como entrada ao CRF, juntamente com
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Conjunto de teste Entidades Extraidas
- Modelo Treinado -
input classificagdo
Comparagao com
a referéncia

4
[ )

Figura 6.2 — Descricdo do CRF na etapa de teste.

um conjunto de features. As features possuem duas finalidades: primeiro, caracterizar pala-
vra por palavra no corpus e segundo, orientar o CRF na identificacao e classificacao correta
das EG. A seguir, é gerado o modelo treinado, que corresponde a uma matriz de pesos.
Tal matriz é formada por valores probabilisticos, os quais sao atribuidos as features a partir
das palavras que compdem os textos. Os valores formadores da matriz compreendem o
intervalo entre zero e um, uma vez que esses correspondem a pesos probabilisticos.

J4, na etapa de teste, o sistema recebe como entrada um corpus diferente do apli-
cado na etapa anterior e 0 mesmo conjunto de features da etapa de treino. Em seguida,
o modelo de CRF gerado é executado no corpus de teste e é avaliado o seu desempe-
nho. Finalmente, a avaliacdo compara as EG marcadas no corpus de referéncia com as EG
extraidas pelo classificador. As proximas sec¢oes descrevem a aplicacdo do CRF especifi-
camente para esta pesquisa.

6.2 Geracao dos Vetores de Entrada

Inicialmente, a geracao dos vetores de entrada implicou no pré-processamento do
GeoCorpus, o qual ocorreu da seguinte forma: findada a anotagéo das EG pelos especia-
listas, os textos em xml foram executados num programa de conversdo. Seguem as etapas
que o descrevem:

19) Correcéao da saida do IdENGeo, ou seja, o conversor percorre todas as marca-
cOes de final de EG (</EG>) e remove 0s espacos que vem apds ela. Tal acédo é realizada
para que o arquivo de entrada esteja no mesmo formato de saida do CRF. Assim, sera
possivel avaliar o classificador na etapa de teste;
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2°) Mudanca no formato dos arquivos de textos de xml para txt, a fim de executa-los
no OpenNLP. A biblioteca OpenNLP foi utilizada por dois motivos: primeiro, segmentar os
textos em sentencas, a fim de que o CRF os processe com eficiéncia. Segundo, etiquetar
as palavras por meio de Part-of-Speech (POS) tagging [Sch94]. O POS Tagger consiste
numa marcagao morfolégica das palavras, a fim de auxiliar o classificador no aprendizado
das EG.

39) Aplicacao da nova versao do GeoCorpus no OpenNLP;

4°) Correcao dos caracteres ilegiveis inseridos por essa biblioteca. Por exemplo:
COMO esse corpus possui uma marcac¢ao que delimita o inicio e fim das EG, na forma de,
<EG> Bacia do Parana </EG>, o OpenNLP o transforma em caracteres sem significado.
Entao o conversor identifica o inicio e fim de EG e corrigi essas inconsisténcias.

Por fim, o conversor gera uma pasta com a data e hora da execucéao, no formato
YYYY-MM-DD. O resultado sao arquivos com marcacdes de EG e POStags, os quais séao
usados tanto no treino, quanto no teste do CRF.

Concluido o pré-processamento, identificaram-se as EG. O processo de identifica-
cao foi realizado com o auxilio da anotacao “IO" [dABV15] o qual denota a tag “I" (“Inside")
a todas as palavras identificadas como EG. Ja a tag “O" (“Outside") configura as palavras
que ndo sao EG.

Dessa forma, dois vetores sao utilizados na etapa de treino. O primeiro vetor
(Figura 6.3) é constituido de:

- etiquetagem POS tagging a cada palavra do texto,
-notacdo IO e

- categorizacao das EG no corpus de referéncia. Essas categorias foram definidas
no capitulo anterior.

O segundo vetor (Figura 6.4) é formado por um conjunto de features, o qual seré
apresentado na préxima secao.

Ja na etapa de teste (Figura 6.5), o vetor de entrada é formado pelo:
- vetor de POS tagging nas palavras que compdem os textos e

- 0 mesmo vetor de features aplicado na etapa de treino.

6.3 Construcao das Features

A fim de auxiliar na identificacao das EG, é gerado um vetor de features. As fe-
atures tém o objetivo de caracterizar todas as palavras do corpus, bem como direcionar
o CRF na classificagcdo correta das EG. O vetor de features foi desenvolvido a partir do
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Palavras /POS tagging Tag “O” ou Classe \
Campo préprio

de preposicao ~ OUTRO

Pampo préprio

localizado verbo {6l

na preposicao 0"

Bacia proprio

de preposicéo BACIA SEDIMENTAR

Campos préprio

; pontuacéo ‘o

tem verbo wa”

como preposicao ok

principal adjetivo i B

reservatério nome Q"

facies nome ‘0"

de preposicao ‘0”

calcarenitos nome ROCHA SEDIMENTAR CARBONATICA
e ‘0"

conjungdo
nome

Figura 6.3 — Primeiro Vetor da Etapa de Treino

calcirruditos ROCHA SEDIMENTAR CARBONATICM

estudo da subéarea Bacia Sedimentar Brasileira' [MRB*07] [Fol80], [HK99] juntamente com
os trabalhos relacionados a técnica de aprendizado de maquina [SZZ*03] [ZD15] [LPN17]
[HS17].

Por uma questédo de organizacao, o conjunto de features foi separado em Features
nao Geologicas e Features Geologias. As Features Nao Geoldgicas sao features gerais,
ou seja, podem ser aplicadas em qualquer dominio. Sua formacao € caracterizada por:
POS tagger, a propria palavra, a presenga de letras maiusculas e/ou minusculas, simbolos,
nameros ou letras nas palavras e baseada na sequéncia frasal. Ja as Features Geologicas
constituem-se de caracteristicas especificas para o dominio Bacia Sedimentar Brasileira.
Elas foram determinadas em conjunto com especialistas e nomeadas de: Prefixo, Sufixo e
Gazetteer. Os prefixos utilizados foram: Plio, Ceno, Neo, Meso, Eo, Pre, Protero, Pleisto,
Plisto, Paleo, Oligo, Fanero, Holo, Fito e Mio. Ja os sufixos compreendem: ceno, geno, aceo,
ifero, ico, oico, iano, rico, nico, ario, perma, permas, acea, aceas, arios, ita, itas e ito. O
Gazetteer é formado por nomes geoldgicos que compdem a Tabela Cronoestratigrafica, os
quais correspondem as EG pertencentes ao grupo tempo geolégico. A Tabela 6.1 descreve
o conjunto de features e o Apéndice B apresenta um exemplo do vetor de features.

Tabela Cronoestratigrafica Internacional, 2016.
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Palavras /Tag PrevW Suf \
Campo préprio Null False

de preposicao Campo False

Pampo préprio de False
localizado verbo Pampo False

na preposicao localizado False

Bacia proprio na False

de preposicéo Bacia False

Campos préprio de False

; pontuacéo Campos False

tem verbo , False

como preposicao tem False

principal adjetivo como False
reservatério nome principal False

facies nome as False

de preposicao faceis False
calcarenitos nome de True

e conjuncdo calcarenitos False
calcirruditos \nome e True /

Figura 6.4 — Segundo Vetor da Etapa de Treino

6.4 Modelo Extraido

A partir dos dois vetores de entrada utilizados na etapa de treino, é gerado o mo-
delo probabilistico CRF. De forma simplificada, o primeiro vetor contém: POS tagging, nota-
cao |O e treze categorias. O segundo, compreende um conjunto de vinte features. Eviden-
temente, o vetor de features € fator determinante para a derivacao de um bom modelo, pois
o emprego de features eficazes, dard maior probabilidade ao sistema de classificar as EG
com maior precisao e abrangéncia. O resultado do modelo consiste numa matriz de pesos
com valores probabilisticos a cada feauture.

A partir da matriz é possivel avaliar o modelo na etapa de teste. Significa que o
mesmo vetor de features do treino aplicado a um novo conjunto de textos valida o modelo
de classificacdao. Assim, o CRF torna-se apto a identificar e classificar corretamente as
palavras candidatas a EG em textos ndo etiquetados. A sentencga-exemplo: “Na Bacia do
Sao Francisco, observa-se a Formacao Jequitai", elucida a saida do classificador a partir
do modelo gerado, ilustrado na Figura 6.6.
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- ™

Palavras POS tagging PrevW Suf
Na artigo Null False
Bacia préprio Na False
do preposi¢cao Bacia False
Sao préprio do False
Francisco préprio Séao False
, pontuacao Francisco False
observa verbo - False
- pontuacao observa False
se pronome - False
a artigo se False
Formacao préprio a False
Jequitai préprio Formacéao False
pontuacao Jequitai False

. J

Figura 6.5 — Vetor na Etapa de Teste

6.5 Validacao Cruzada

O GeoCorpus foi submetido a um método de validacao cruzada denominado Cross
Validation. Tal método consiste em validar o conjunto de dados, através do céalculo da média
de varias estimativas de iteragdes. Significa que os dados validados séo legitimos, eficazes
e correspondem a partes diferentes do corpus. Na pratica, essa técnica corresponde a
um numero randdémico, o qual depende da divisdo dos dados de entrada em “y" “folds"
ou iteragdes. A partir dessas, y-1 partes sdo empregadas para a etapa de treino de um
preditor, o qual é testado nos subconjuntos restantes ou dados de teste, para a validacao
do modelo.

O divisdo do “data set" pode ser realizada de varias formas. Trés delas s&o as mais
empregadas: “Holdout" , “K-fold" e “Leave-one-out". A primeira, “Holdout" tem o objetivo de
particionar o conjunto total de dados em dois subconjuntos: um para treinamento e outro
para teste. O subconjunto de treino realiza o célculo dos parametros, em contrapartida o de
teste apresentara a legitimidade dos dados. A propor¢cao comum para se dividir o subcon-
junto de dados € dois tercos para treino e um terco para teste. No entanto, esse “data set"
pode ser separado em proporgdes diferentes dessas. Realizado o particionamento, 0 mo-
delo é gerado, o conjunto de teste é aplicado e o erro de predicao sera estimado. “Holdout"
¢ utilizado para uma grande quantidade de dados, pois com um “data set" pequeno, o erro
estimado podera resultar em muita variagao, na predicao.
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Tabela 6.1 — Conjunto de Features

Nome das Features

Descricao das Features

1) Word

A palavra em exercicio (p), ignorando letras maiusculas e
mindsculas.

A marcacao POS Tagging da palavra (p), indicando sua

2) Tag classificacdo morfolégica. Exemplo: substantivo, adjetivo, verbo,
advérbio, etc.
A ocorréncia de letras maiusculas e minusculas da palavra (p),

3) Cap ou seja, “min"quando houver somente minusculas, “max"na
existéncia de apenas maiusculas, ou “maxmin"quando ocorrer
minusculas e maiusculas.

4 Ini Indica se a primeira letra da palavra (p) for maiuscula ou
minuscula.

. Denota se a palavra (p) possui simbolos, nimeros ou somente

5) Simb |
etras.

6) Prev\ A 'pa}lavra anterior (p-1), sem considerar letras maiusculas e
minusculas.

7) PrevT A marcacao POS Tagging da palavra (p-1).

8) PrevCap A ocorréncia de letras mailusculas e mindsculas da palavra (p-1).

9) PrevaW A p.a}lavra que a.nt(,acede a anterior (p-2), ignorando letras
maiusculas e mindsculas.

10) Prev2T A marcacao POS Tagging da palavra (p-2).

11) Prev2Cap A ocorréncia de letras maiusculas e minusculas da palavra (p-2).

12) NextW A .pe}lavra posterior (p+1), sem considerar letras mailsculas e
minusculas.

13) NextT A marcacao POS Tagging da palavra (p+1).

14) NextCap A ocorréncia de letras maiusculas e minusculas da palavra (p+1).

15) Next2W A .pe}lavra posterior (p+2), sem considerar letras maiusculas e
mindsculas.

16) Next2T A marcacao POS Tagging da palavra (p+2).

17) Next2Cap A ocorréncia de letras maiusculas e mindsculas da palavra (p+2).
A presenca de prefixo nas palavras do texto. Exemplos: Plio,

18) Pref
Ceno, Holo, etc.

19) Suf A ocorréncia de sufixo no final de cada palavra do texto.
Exemplos: geno, oico, iano, etc.
A presenca de EG com base em dois gazetteers: um pertencente

20) Gaz ao grupo tempo geoldgico e outro, a algumas rochas

sedimentares.

Ja o método “K-fold" estabelece a divisdo de todo o conjunto de dados em “z"
subconjuntos de mesmo tamanho. Ao término de tal particionamento, um subconjunto sera
a entrada para o treino e o restante para o teste. Por fim, calcular-se-a a acuracia do modelo
gerado. Esse processo é execuado “n" vezes, a qual é chamada de folds. Sua condicao
implica em que todos os subconjuntos criados sejam combinados, alternando os de treino
com os de teste. Findada as iteracdes, determina-se a taxa de erro do classificador, ou seja,
o numero de exemplos classificados incorretamente pelo numero total de exemplos. A taxa
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Palavras Classificacao

Na

Bacia do Sao Francisco BACIASEDIMENTAR

;:)bserva-se

a

Formacéao Jequitai UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA

e P

Figura 6.6 — Exemplo de saida do CRF

de erro compara o corpus de referéncia com a classe atribuida pelo sistema classificador.
Assim, obtém-se a média mais confiavel sobre a legitimidade do modelo para representar
os dados de referéncia.

O terceiro método, “Leave-one-out” utiliza a amostra de dados original. A partir
dela, ocorre a divisdo dos dados em uma amostra de treinamento e uma de validagao. Tal
processo é repetido de modo que, a cada observacao na amostra, os dados de validacéao
sdo empregados apenas uma vez. E o mesmo processo que ocorre com o método “K-fold”
, onde “n” é o numero de iteracoes da amostra de referéncia. Considerando uma amostra
de tamanho “x”, a taxa de erro da amostragem resulta na soma dos erros em cada iteracao
divido por “x”. “Leave-one-out” € computacionalmente caro, pois exige varias repeticées de
treinamento. Frequentemente, ele é utilizado em pequenas amostras.

Nesse contexto, para avaliacao e validacdo do modelo treinado de CRF sao utili-

zados 0 método de validagao cruzada Cross-validation "K-fold” e as métricas de Preciséo,
Abrangéncia e Medida-F. A Secao 2.1.1 explanou tais métricas.
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7. PROCESSO DE AVALIACAO

O processo de avaliagdo, fundamentalmente, caracterizou-se por ser experimen-
tal. Nesse sentido, importantes etapas foram analisadas, como a geragcao e o estudo dos
resultados obtidos, somados a uma analise das features empregadas. Entre os recursos
envolvidos nesse processo, destacam-se as bibliotecas OpenNLP e Mallet, que auxiliaram
na etiquetagem, configuracao e classificacao do corpus, além do pacote de software Weka.
A avaliagdo experimental considerou que as EG extraidas foram reputadas com base na
anotacao de referéncia descrita nos Guidelines (Se¢des 5.1 e 5.1.1). O objetivo da avalia-
cao experimental é:

1) aplicar o método proposto para identificacao e classificacado de EG;
2) realizar um estudo comparativo entre CRF, J48 Decision Tree e Naive Bayes; e

3) verificar as dificuldades encontradas no processo de El em textos do Portugués,
no que tange a etiqguetagem de sequéncias estruturadas.

Este Capitulo esta organizado da seguinte forma: a primeira Secao descreve os
critérios que envolveram o processo de avaliagdo. A apresentacao dos resultados € exibida
na segunda Secao 7.2. A Secao 7.3 discutira tais resultados, analisando entre os atributos
considerados, as features empregadas e as classes de maior impacto no dominio proposto.
Por fim, a Ultima secéo analisara os erros que projetaram os resultados.

7.1 Critérios de Avaliacao

Na avaliagdo experimental proposta, foi considerado o conjunto de vinte features
para os trés classificadores: CRF, J48 Decison Tree e Naive Bayes. Conforme detalhado
anteriormente, as features estdo organizadas em features Geoldgicas (Prefixo, Sufixo e
Gazetteer) e Nao Geoldgicas (Word, Tag, Cap, Ini, Simb, PrevW, PrevT, PrevCap, Prev2W,
Prev2T, Prev2Cap, NextW, NextT, NextCap, Next2W, Next2T e Next2Cap) (Secao 6.3). Es-
sas features foram implementadas de acordo com os recursos utilizados pelos classificado-
res. O CRF, por exemplo, anexou as bibliotecas Mallet' , NLTK (Natural Language Toolkit)?
e OpenNLP?3 na implementacéo do seu algoritmo. Ja os classificadores J48 Decison Tree e
Naive Bayes tiveram como suporte para a realizacao do REG (Reconhecimento de Entida-
des Geoldgicas) o sistema Weka .

'Disponivel em: http://mallet.cs.umass.edu/
2Disponivel em http://nltk.org/
3https://opennlp.apache.org/
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7.1.1 Weka

O pacote de software Weka foi a ferramenta utilizada para trabalhar com os classi-
ficadores J48 Decison Tree e Naive Bayes. Escrito na linguagem Java, o Waikato Environ-
ment for Knowledge Analysis (Weka) tem o objetivo de associar algoritmos, formados por
diferentes abordagens, como regresséo, associacao e classificacdo. Todos porém, com o
propésito de realizar aprendizado de maquina. O Weka procede a andlise computacional e
probabilistica ao data set, o qual é dado como entrada ao algoritmo associado a ele. Ele
realiza técnicas de mineracao de dados e, indutivamente, realiza solu¢cdées de machine lear-
ning, a partir dos modelos gerados por esses algoritmos. Dentre as extensdes de arquivos
que o Weka aceita como entrada estdo a arff e a csv.

Nesse contexto, o J48 Decision Tree e o Naive Bayes tiveram como input um ar-
quivo denominado all.csv, o qual é formado pelas features e pela anotacédo de todas as pa-
lavras do corpus de referéncia. Ambos arquivos sdo os mesmos usados com o classificador
CRF. O all.csv possui as seguintes caracteristicas: as EG que o compdem sado anotadas
com uma das treze classes geologicas determinadas na Secao 4.2. Ja as palavras que nao
sado EG sao anotadas com a classe Outside, indicando que elas ndo pertencem a nenhuma
das classes geoldgicas. Esse "csv"é formado por vinte e uma colunas. Cada coluna cor-
responde a uma feature, e a ultima coluna corresponde a classe. Cada linha desse arquivo
representa uma palavra ou um caracter do corpus. Essa anotacédo tem o objetivo de orien-
tar os dois classificadores para a tarefa de identificacédo e classificacao das EG. A Tabela
7.1 apresenta um exemplo de configuragao de input para o J48 e Naive Bayes no Weka. A
configuragdo completa encontra-se no Apéndice C.

Tabela 7.1 — Configuragdo do arquivo de input dos classificadores J48 e Naive Bayes.

next prev -
suf Cap word gaz Cap cap | prevT | prevW | ini | pref | tag | class
- . L , . . Roc Sed
ario | min | calcarios | gaz | min | min prp por min | null | prp Carbonaticas
7.2 Apresentacao dos Resultados

Nesta secdo sao apresentados os resultados para a tarefa de reconhecimento de
EG, conforme os critérios descritos anteriormente. Os experimentos realizados exprimem
os valores obtidos para cada classe geoldgica. Seus resultados sdo apresentados a partir
das métricas Precisao, Abrangéncia e Medida-F, em relacao as EG anotadas no GeoCorpus
(Secao 2.1.1.). O primeiro experimento aplicou 0 modelo obtido pelo classificador CRF
(Tabela 7.2). Em geral, o CRF apresentou os melhores resultados em relagdo aos outros
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classificadores. Dentre as treze classes geoldgicas, as classes Idade, Bacia Sedimentar
e Unidade Litoestratigrafica destacaram-se pelos valores mais elevados para Medida-F. A
partir dessa métrica, analisaram-se os resultados com as outras duas grandezas.

Observa-se que o CRF se sobressai na Precisdo, ou seja, as EG classificadas
foram mais altas em cinco classes: Eon, Era, Periodo, Epoca e Bacia Sedimentar. Ja para
a Abrangéncia as classes com valores mais elevados foram Bacia Sedimentar e Contexto
Geoldgico de Bacia.

Tabela 7.2 — Resultados com o classificador CRF

Categorias EG | Precisao | Abrangéncia | Medida-F
EON 288 | 98,73% | 53,82% 69,66%
ERA 326 | 74,43% | 49,10% 59,17%
PERIODO 637 | 83,81% | 40,62% 54,72%
EPOCA 650 | 92,21% | 44,98% 60,46%
IDADE 796 | 85,63% | 34,62% 49,31%
ROC SED SILICICLASTICAS 743 | 80,31% | 48,37% 60,38%
ROC SED CARBONATICAS 240 | 79,81% | 27,30% 40,69%
ROC SED QUIMICAS 5 00,00% | 00,00% 00,00%
ROC SED ORGANICAS 22 | 100,00% | 09,09% 16,67%
BACIA SEDIMENTAR 243 | 76,34% | 61,73% 68,26%
CONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA | 262 | 33,57% | 41,35% 37,05%
UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA 581 | 73,64% | 59,95% 66,10%
OUTRO 739 | 53,31% | 29,52% 38,00%
OUTSIDE CRF 97,86% | 99,64% 98,74%
Média Aritmética Ponderada - | 76,78% | 43,27% 54,33%

Em relacdo ao J48 Decision Tree os melhores valores de Medida-F foram para
as classes: Contexto Geolbgico de Bacia, Rochas Sedimentares Carbonaticas, Rochas
Sedimentares Siliciclasticas e Outro (Tabela 7.3). Destacando-se as duas ultimas classes
citadas, pois nelas ele desempenhou-se melhor com todas as métricas. Dentro dessa ana-
lise, 0 J48 obteve os melhores valores de Precisdo nas classes |dade, Rocha Sedimentar
Siliciclastica, Unidade Litoestratigrafica e Outro. O J48 porém, ndo conseguiu identificar ne-
nhuma EG do corpus pertencente as classes Epoca, Rocha Sedimentar Quimica e Rocha
Sedimentar Organica, consequentemente ele néo as classificou.

Ja o Naive Bayes teve o seu melhor desempenho de Medida-F na classe Eon
com 70,10% (Tabela 7.4). As outras classes com o melhor desempenho para Medida-F
foram Era, Periodo e Epoca. Assim como o CRF alcangou 100% de Precisdo para Rocha
Sedimentar Orgéanica, o Naive Bayes também obteve o0 mesmo percentual nessa classe
para a mesma metrica. Da mesma forma, as classes Rocha Sedimentar Carbonatica e
Contexto Golégico de Bacia obtiveram, isoladamente, os melhores valores de Precisao. Em
termos de Abrangéncia, destaca-se a classe Idade com 84,10%. Tanto o CRF quanto o
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Tabela 7.3 — Resultados com o classificador J48.

Categorias EG | Precisao | Abrangéncia | Medida-F
EON 288 | 62,50% | 1,70% 3,40%
ERA 326 | 55,20% | 4,90% 8,90%
PERIODO 637 | 69,20% | 1,40% 2,70%
EPOCA 650 | 0,00% 0,00% 0,00%
IDADE 796 | 100,00% | 1,30% 2,70%
ROC SED SILICICLASTICAS 743 | 93,70% | 59,20% 72,50%
ROC SED CARBONATICAS 240 | 81,30% | 50,60% 62,40%
ROC SED QUIMICAS 5 0,00% 0,00% 0,00%
ROC SED ORGANICAS 22 | 0,00% 0,00% 0,00%
BACIA SEDIMENTAR 243 | 70,10% | 15,80% 25,80%
CONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA | 262 | 80,60% | 34,30% 48,10%
UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA 581 | 85,70% | 0,50% 1,00%
OUTRO 739 | 79,80% | 49,30% 60,90%
Média Aritmética Ponderada - | 71,58% | 19,83 % 25,50 %

Naive Bayes ndo conseguiram classificar as EG pertencentes a classe Rocha Sedimentar
Quimica.

Tabela 7.4 — Resultados com o classificador Naive Bayes.

Categorias EG | Precisao | Abrangéncia | Medida-F
EON 288 | 91,10% | 57,00% 70,10%
ERA 326 | 68,50% | 61,40% 64,70%
PERIODO 637 | 58,80% | 62,60% 60,60%
EPOCA 650 | 57,80% | 78,50% 66,60%
IDADE 796 | 26,40% | 84,10% 40,20%
ROC SED SILICICLASTICAS 743 | 85,90% | 40,30% 54,80%
ROC SED CARBONATICAS 240 | 91,70% | 8,60% 15,70%
ROC SED QUIMICAS 5 0,00% 0,00% 0,00%
ROC SED ORGANICAS 22 | 100,00% | 9,10% 16,70%
BACIA SEDIMENTAR 243 | 49,40% | 35,60% 41,40%
CONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA | 262 | 81,60% | 24,70% 37,90%
UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA 581 | 40,30% | 87,40% 55,10%
OUTRO 739 | 68,30% | 18,60% 29,30%
Média Aritmética Ponderada - | 61,44% | 55,34% 49,47%

A Ultima linha das Tabelas 7.2, 7.3 e 7.4 apresentam a Média Aritmética Ponderada
(MAP) dos acertos das classes geoldgicas. No contexto dessa tese, o objetivo da MAP é
verificar qual classificador apresentou melhor desempenho ao considerar o peso de cada
classe. Isso porque ha uma tendéncia de comportamentos diferentes quando as variaveis
séo divididas em grupos e, quando os grupos sdo combinados, podendo gerar resultados
distintos.
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O gréfico, Figura 7.1 apresenta a MAP para as trés métricas. Observa-se que o
CRF resultou nos maiores valores de MAP para Precisdao em relacao aos outros classifi-
cadores. Além disso, ele foi conciso num maior numero de classes, ou seja, cinco classes
contra quatro do J48 Decision Tree e duas do Naive Bayes, respectivamente.

Diferentemente da conclusao obtida na Precisao, o Naive Bayes foi melhor classi-
ficador na Abrangéncia, para esse tipo de média. Enquanto o CRF e o J48 Decision Tree
foram mais abrangentes em duas e trés classes, o Naive Bayes teve mais ambito em seis
classes. Isso quer dizer que, em relagao a todo o corpus, ele classificou corretamente um
maior numero de EG.

Em funcéo dos resultados anteriores da MAP, o CRF apresentou o melhor valor
de Medida-F de MAP em relacdo aos outros classificadores, 0,5433. Seu valor de MAP
para Precisdo também foi o mais alto: 0,7678 contra 0,7153 e 0,6144. Consequentemente,
dentre as EG do conjunto de classes que o CRF classifica, ele classificou o maior nimero
de classes corretamente, quando comparado com os outros dois algoritmos.

Figura 7.1 — Grafico da Média Aritmética Ponderada para Precisdo, Abrangéncia e Medida-
F.
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7.3 Discussao dos Resultados

Nesta Secdo sera apresentada a discussao dos resultados sobre o processo de
REG bem como a sua comparacado com J48 Decision Tree e o Naive Bayes. A partir dos
resultados explanados na Secao anterior, destaca-se o valor de Medida-F de MAP para o
CRF. Dentre as melhores classes alcancadas pelo por ele, salienta-se Bacia Sedimentar
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Brasileira, uma vez que ela é o icone para a subarea em questdo. A classe Rocha Se-
dimentar Organica teve EG classificadas por esse modelo, mesmo com poucos exemplos
identificados. O Naive Bayes e o CRF né&o classificaram Rocha Sedimentar Quimica pelos
poucos exemplos de EG para essa classe no corpus de referéncia. Com apenas 5 EG na
referida classe, os pesos probabilisticos calculados por esses algoritmos os fizeram gerar
um modelo que as classificou como Outside, ou seja, ndo foram consideradas EG. O J48
Decision Tree e 0 Naive Bayes alcancaram resultados melhores que o CRF em outras clas-
ses, todavia o J48 obteve resultado zero em trés classes. Consequentemente, esse valor
prejudicou as suas MAP em Abrangéncia e Medida-F.

Entdo, nenhuma EG pertencente as classes Rocha Sedimentar Organica e Epoca
foram classificadas, no conjunto das vinte features por esse classificador (Tabela 7.3). No
caso de Rocha Sedimentar Organica, esse fato é esperado. Uma vez que poucos exemplos
enviados a um algoritmo que classifica a partir de arvore de decisao, dificulta o seu processo
de aprendizado para geracdo de um bom modelo. Diferentemente da classe Epoca, que
possui 650 EG no corpus de referéncia e, mesmo assim o J48 Decision Tree zerou nas trés
métricas. Isso porque quando a execugao envolve as features “Word” (features: “PrevW”,
“Prev2W”, “NextW”, “Next2W” e a propria “Word”), a arvore de Decisao tem como nodo raiz
a feature “Ini”. No momento em que “Ini” é igual a “max”, as palavras sao classificadas
como Outside e é gerado o nodo Folha. J& “Ini” igual a “min", o préximo caminho da arvore
recai na feature “Tag” e a ramificacdo da arvore continua. Entdo, a estrutura “Ini”: min
possui apenas 2 EG classificadas como Epoca. As demais 648 EG pertencentes a essa
classe possuem “Ini”: max. Como o J48 encontrou uma quantidade maior de registros para
a ultima configuracdo, ele consegue um maior niumero de sentengas, a fim de continuar a
ramificagéo da arvore de Decisao.

No CRF e no Naive Bayes, as features importantes para a geragdo do modelo
foram as de POS Tagger e as features Word. Ao analisa-las, constatou-se que tais classifi-
cadores calculam pesos mais altos para o seu conjunto de features a partir de:

1) um parser morfoldgico, que rotule corretamente o maior nimero de palavras que
formam um corpus e,

2) a saida correta das features de janela, originando um contexto que condiz com
o corpus de referéncia, o qual faz parte da EG que sera classificada. A Se¢édo Analise de
Erros comprovara essa discussao.

Observou-se ainda que, no processo de REG, ocorreu uma grande quantidade de
palavras que nao recebeu classificacao geoldgica, pois num corpus existem muito mais pa-
lavras que ndo sdo EN. No conjunto de textos utilizado nessa tese, das 163.790 palavras,
95,20% nao sado EG (155.932 palavras) e, por isso foram identificadas como Outside. O
interressante das classificagcbes feitas, especialmente pelo CRF, € que apesar do grande
nuamero de palavras que nao sao EG, o classificador consegue aprender a rotular aquelas
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identificadas como EG. Dependendo do tipo de avaliacao, a classe Outside ora é conside-
rada como acerto, ora como erro. A préxima Secao exemplifica tais casos avaliados.

Outra questéao que influenciou nos resultados foi a classificacdo de EG compostas.
O CREF, assim como os outros algoritmos, classificam palavra por palavra, pois o corpus de
entrada foi processado para que o conjunto de features as caracterize individualmente. Uma
possivel solugdo € a unido das EG compostas com algum caracter, por exemplo: Bacia_
do_ Parana. No corpus de entrada, verificou-se que a EG com sinal de hifen sdo caracteri-
zadas como um todo no conjunto de features. Isso facilita o entendimento do classificador
para identificar EG compostas dentro do contexto em que elas estado inseridas. Assim, fe-
atures de janela, como por exemplo, “PrevW” e “NextW” tornam-se tdo relevantes, tanto
qguanto elas sao para as EG simples. Consequentemente, a feature “Word” vai considerar
a EG composta como uma unica palavra € ndo mais como palavras individuais. Entao,
no momento de classificar qualquer outro texto, as EG compostas serdo identificadas mais
facilmente.

7.3.1 J48 Decision Tree e Features “Words”

Avaliou-se o0 J48 Decision Tree retirando as features “Words” , pois suas saidas
sédo extremamente amplas e envolvem todo o conjunto de palavras e caracteres do Geo-
Corpus. A Tabela 7.5 compara os resultados do J48 Decision Tree, no momento em ele foi
executado sem as features “Word” e com todo o conjunto de features. Sdo consideradas fe-
atures “Word”: “PrevW”, “Prev2W”, “NextW”, “Next2W” e a “Word” propriamente dita. Ent&o,
constatou-se que ele ndo zerou a classe Epoca, quando essas features foram eliminadas.
Isso porque a exclusao delas gera uma arvore de Decisdo com a feature “Suf” assumindo
um dos primeiros nodos da estrutura. Consequentemente, muitas EG de Epoca sao clas-
sificadas, pois prefixos, gazetteers e features de POS Tagger participam da nova estrutura
da arvore. Assim, observou-se que o J48 teve um ganho de 64,90% ao retirar tais features
para a classe Epoca. Os resultados com as trés métricas para esse experimento estdo no
Apéndice D.1.

Ao analisar a arvore de Decisao do J48, constatou-se que as features impactantes
foram “Ini”, “Tag” e “NextW”. No caso da feature “Tag”, os valores “prop” e “prp” foram os
unicos rotulados as palavras classificadas como EG. Os demais dezoito tipos diferentes
de saidas para “Tag”, nao foram rotulados nas EG. Como o objetivo do J48 é “Dividir para
conquistar”, ele gera a Arvore de Decisdo por meio da escolha de um caminho com o maior
numero de ramificagbes. Para isso, esse classificador escolhe a configuragdo de features

que possuem a quantidade maior de registros.
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Tabela 7.5 — Resultados do J48 Decision Tree

Classes Medida-F com Medida F sem
todas as features | as features “Words"

EON 3,40% 70,20%

ERA 8,90% 62,10%
PERIODO 2,70% 13,10%
EPOCA 0,00% 64,90%
IDADE 2,70% 17,20%

ROC SED SILICICLATICAS 72,80% 28,60%

ROC SED CARBONATICAS 62,40% 15,90%

ROC SED QUIMICA 0,00% 0,00%

ROC SED ORGANICA 0,00% 0,00%

BACIA SEDIMENTAR 25,80% 4,60%
CONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA | 48,10% 33,90%
UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA 1,00% 45,60%
OUTRO 60,90% 36,20%
Média Aritmética Ponderada 25,50% 34,89%

7.3.2  Features Geologicas

Ainda sobre a discussao das features, realizou-se um experimento, o qual retirou
as features geoldgicas (features Prefixo, Sufixo e Gazetteer), a fim de verificar o quéo repre-
sentativas elas sdo para a subarea Bacia Sedimentar Brasileira. De acordo com a Figura
7.2, a MAP da Medida-F para cada classificador, comprova que as features Prefixo, Sufixo
e Gazetteer sao importantes para o REG para os classificadores probabilisticos, entretanto
nao sao fundamentais. No CRF, a MAP permaneceu praticamente a mesma, pois, nas clas-
ses de tempo geoldgico, em que foram utilizadas tais features a diminuicao variou de 1%
a 4%. No Naive Bayes, as features geoldgicas mostraram-se mais importantes em relacéo
ao CRF, porque a MAP decaiu em 0,0403 para as mesmas classes. Ja para o J48 Decision
Tree elas sao fundamentais, porque ele classificou todas as EG como Outside. Numa clas-
sificagdo incluindo as features geoldgicas, elas desenvolvem a ramificacdo da arvore junto
com as demais features. Logo, para a forma de classificacdo definida pelo J48, constata-se
a imprescindibilidade de tais caracteristicas para essa subarea. A préxima Secao elucidara
algumas das questdes explanadas na discussao dos resultados.
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Figura 7.2 — Grafico da MAP com todas as features e sem as features geoldgicas
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7.4 Analise de Erros

A partir da apresentagcdo dos resultados e da discussao sobre eles, alguns er-
ros de identificacdo e classificacao entre as EG serdo apresentados e analisados. Para
encontrar EG marcadas como Falsos Positivos, Falsos Negativos e erros de classificacao
equipararam-se o corpus de referéncia com a saida de cada um deles. No caso do CRF,
foram geradas duas listas: uma do arquivo de referéncia e outra da saida desse sistema.
As listas tornam a avaliagdo mais eficiente na busca das EG classificadas pelo CRF quando
analisadas na saida xml em formato de texto. Ja no J48 Decision Tree e do Naive Bayes,
compararam-se dois arquivos: o all.csv (arquivo de referéncia) e os outputs desses classifi-
cadores. Tais informacdes sdo obtidas no segmento “Predictions on test data" dos arquivos
de saida.

Durante a avaliagdo dos resultados, verificou-se a marcagéao de alguns exemplos
Falsos Positivos, ou seja, EG classificadas com uma categoria, mas que n&o deveriam rece-
ber classificacdo geolbgica. As Tabelas 7.6, 7.7 e 7.8 ilustram exemplos de Falsos Positivos
encontrados no CRF, J48 Decision Tree e Naive Bayes, respectivamente. Em cada Tabela,
a primeira coluna representa a classificagao feita pelos algoritmos e, a segunda coluna, a
marcacao feita no corpus de referéncia GeoCorpus. De acordo com a referéncia, o CRF
nao deveria ter classificado “Faixa Congo” e “Brasil” como EG, conforme ilustrado na Ta-
bela 7.6. O primeiro equivoco de classificagdo deve-se a estrutura textual. Geralmente,
as Bacias Sedimentares aparecem nos textos antecedidas por “na” (combinagéo da prepo-
sicdo “em” com o artigo “a”), caracterizadas pela feature “PrevW”. Neste exemplo, ocorre
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da seguinte forma: “Subgrupo Schisto-Calcaire na Faixa Congo e com a Formacao Olhos
d’Agua” e assim fez com que o classificador se confundisse em alguns casos. Ja no exem-
plo seguinte, o que influenciou foi o contexto. O classificador entendeu que “Brasil” € uma
Unidade geoldgica, ao passo que ela é Unidade Federativa.

A Tabela 7.7 indica que o J48 Decision Tree classificou “facies" porque essa pala-
vra recebeu a classificacdo de acordo com o contexto. Nesta sentenca: “o espectro facio-
l6gico e as associagdes de facies presentes na area de estudo”, o anotador nao classificou
“facies". Diferentemente de outra sentenca do corpus: “sobre as facies marinhas mais pro-
fundas" que recebeu classificagdo. Ja a “bacia" foi classificada como Bacia Sedimentar pela
alta frequéncia que essa palavra aparece anotada no corpus de referéncia.

Os Falsos Positivos apresentados pelo Naive Bayes (Tabela 7.8) ocorreram por-
gue no primeiro exemplo, “faixa Rio Preto”, foi atribuida a feature “Tag” como nome proéprio
e as primeiras letras de cada palavra como maiuscula, feature “Ini”, o que faz com que o
classificador interprete como EG. Em contrapartida o segundo “Schneidermann” foi classifi-
cado como ldade pelas EG pertencentes a classe ldade estarem representadas por muitos
nomes estrangeiros nos textos. Como esse classificador, também aprende com os exem-
plos marcados no GeoCorpus, ele entendeu que essa palavra, por ser estrangeira, poderia
receber a referida classe.

Tabela 7.6 — Exemplos classificados como Falsos Positivos pelo CRF
Classificacao do CRF Classificacao da Referéncia
<EG Bac Sed>Faixa Congo</EG> | Faixa Congo <O>
<EG Unid Litoestr>Brasil </EG> Brasil <O>

Tabela 7.7 — Exemplos classificados como Falsos Positivos pelo J48 Decision Tree
Classificacao do J48 Decision Tree | Classificacao da Referéncia
<EG Cont Geol Bacia>facies</EG> facies <O>
<EG Bac Sed>bacia</EG> bacia <O>

Tabela 7.8 — Exemplos classificados como Falsos Positivos pelo Naive Bayes

Classificacao do Naive Bayes Classificacao da Referéncia
<EG Unid Litoestr>faixa Rio Preto</EG> | faixa Rio Preto <O>
<EG Idade>Schneidermann</EG> Schneidermann<O>

Dentro da etapa de avaliagéo dos resultados, realizou-se uma analise dos exem-
plos Falsos Negativos, isto é, EG classificadas no GeoCorpus, mas que nédo foram classi-
ficacdo pelos algoritmos. O CRF deixou de classificar, por exemplo, “Bacia Pernambuco-
Paraiba" e “Formacao Barreiras" (Tabela 7.9. No primeiro caso, “Bacia Pernambuco-Paraiba”
houve um erro de PosTagger pelo Parser OpenNLP. Na sentenga: “Portanto, restam ape-
nas para a Bacia Pernambuco-Paraiba as subbacias Miriri, Alhandra e Olinda", o parser



74

deveria ter etiquetado a palavra “subbacia” (feature “Next2T") como substantivo e a marcou
como preposicdo. Também a palavra “a" (“feature NextT”) deveria ter sido rotulada como
artigo e recebeu ponto. Isso influenciou no peso dessas features, fazendo com que o clas-
sificador ndo a considere uma EG. No segundo caso, “Formacao Barreiras”, as features
foram atribuidas a cada uma das palavras que compdem essa EG composta, ou invés de
a caracterizarem como uma unica EG. Diferentemente do exemplo anterior em que a EG
“Pernambuco-Paraiba” € unida por hifen.

O J48 Decision Tree nao classificou “siliciclasticas" pelos poucos exemplos encon-
trados para esse tipo de EG, conforme ilustrado na Tabela 7.10. Uma vez que um numero
minimo de especialistas classificou essa palavra como uma Rocha Sedimentar Siliciclas-
tica, devido a interpretacao desses, influenciou na classificacdo. Na sequéncia, um outro
caso de Falso-Negativo ocorreu com a EG “lamito”, devido aos poucos exemplos para esse
tipo de rocha.

Na Tabela 7.11, tem-se primeiramente, a EG “calcario" classificada como Outside.
O Naive Bayes nao a categorizou como Rocha Sedimentar Carbonética, porque de acordo
com a sentenca: “no interior do Calcério do subsolo", a palavra que a antecede é uma
preposicao e a feature “PrevT" teve como saida um substantivo. Ainda nesta sentenga, a
feature “NextT" recebeu o atributo numeral, enquanto deveria ser etiquetada também como
preposicdo. O Parser se equivocou ao etiqueta-las morfologicamente. O segundo Falso-
Negativo ocorreu porque a marcagao de “Bacia” esta separada no conjunto de features
da EG “lrecé", ou seja, cada uma dessas palavras foi analisada separadamente. Entao,
em alguns casos em que aparece esse tipo de EG composta, o classificador ndo marca
corretamente.

Tabela 7.9 — Exemplos classificados como Falsos Negativos pelo CRF

Classificacao do CRF Classificacao da Referéncia
Bacia Pernambuco-Parnaiba <O> | <EG Bacia Sed>Bacia Pernambuco-Parnaiba</EG>
Formagéo <O >Barreiras <O> <EG Unid Litoestr>Formagéao Barreiras</EG>

Tabela 7.10 — Exemplos classificados como Falsos Negativos pelo J48 Decision Tree
Classificacao do J48 Decision Tree | Classificacao da Referéncia
siliciclasticas <O> <EG Roc Sed Siliciclastica>siliciclasticas</EG>
lamito <O> <EG Roc Sed Siliciclastica>lamito</EG>

Tabela 7.11 — Exemplos classificados como Falsos Negativos pelo Naive Bayes
Classificacao do Naive Bayes | Classificacao da Referéncia

Calcéario <O> <EG Roc Sed Carbonatica>Calcario</EG>
Bacia<O> <EG Bac Sed>Bacia de Irecé</EG>
de<O>

<EG Bac Sed>Irecé</EG>
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Outro tipo de andlise realizada, envolveu os erros de classificagdo, os quais foram
computados pelas Matrizes de Confuséao, representadas pelas Figuras 7.3, 7.4 e 7.5. No
grafico da matriz de Confuséo, as células da Diagonal Principal apresentam a quantidade
de exemplos do corpus de teste que os algoritmos acertaram, ou seja, os Verdadeiros Po-
sitivos. As células que nao fazem parte da Diagonal Principal denotam os Falsos Positivos
e Falsos Negativos.

Para a criacdo das matrizes de Confusao foi realizada a normalizacdo dos dados,
isto é, todos os valores estdo entre 0-1. Cada elemento da matriz esta representado por
uma cor, variando cromaticamente entre o azul claro e o azul escuro. O azul claro ilustra
uma baixa correlacao (igual ou proximo a 0) entre as classes e, azul escuro ilustra uma
alta correlacao (préxima ou igual a 1). Quanto mais escuro o tom de azul, maior coocor-
réncias entre as classes. Um classificador perfeito, possui todos os elementos da matriz
de Confus&o na Diagonal Principal e as células restantes estariam em branco. Elementos
fora da diagonal principal sdo elementos que foram erroneamente classificados. Cada letra
corresponde a uma das classes geoldgicas:

A = Eon

B =Era

C = Periodo
D = Epoca
E = Idade

F = Rocha Sedimentar Siliciclastica
G = Rocha Sedimentar Carbonética
H = Rocha Sedimentar Quimica

| = Rocha Sedimentar Organica

J = Bacia Sedimentar

K = Contexto Geolbgico de Bacia

L = Unidade Litoestratigrafica

M = QOutro

N = Outside

Esse tipo de grafico é interessante, pois mostra de forma visual a distribuicdo das
classificagcdes, facilitando a identificacdo das categorias que foram mal classificadas. Ao
interpretar as matrizes de Confuséo, observa-se que o CRF apresentou o maior numero
de EG Verdadeiros Positivos em relagao ao J48 Decision Tree e ao Naive Bayes, pois ele
apresentou um bom equilibrio de resultados entre Precisdo e Abrangéncia.

Na Figura 7.3, a qual representa o CRF, pode-se identificar que a classe Contexto
Geolégico de Bacia (coluna K) contém uma grande quantidade de classificacdes erradas,
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Figura 7.3 — Matriz de Confuséo gerada pelo CRF

visivelmente com as classes "Rocha Sedimentar Siliciclastica”, "Rocha Sedimentar Carbo-
natica", "Bacia Sedimentar", "Outro"e "Outside". Essas classificacées ocorreram devido a
identificagdo das EG pertencentes a ela, originar mais de uma interpretagédo pelos especi-
alistas durante o processo de anotagdo. Por exemplo: alguns anotaram “zonas de cisalha-
mento” como EG, outros marcaram apenas “cisalhamento” como EG. Consequentemente,
isso confundiu os algoritmos na tarefa de REG.

Ja na Figura 7.4 constata-se que o J48 Decision Tree nao classificou nenhuma
EG para as classes “D” (Epoca), “H” (Rocha Sedimentar Quimica) e “I” (Rocha Sedimentar
Organica). Na classe Epoca, a arvore de Decisdo mostrou que a feature “Ini” : min possui
apenas 2 EG classificadas como Epoca. Em Rochas Sedimentares Quimica e Organica,
a nao classificagdo aconteceu pelo corpus de referéncia possuir poucos exemplos de EG
pertencentes a essa classe. No grafico representado pela Figura 7.5 é claramente visivel
que o Naive Bayes também n&o encontrou nenhuma EG da classe “H” (Rocha Sedimen-
tar Quimica). Devido aos poucos exemplos definidos para essa classe (5 EG), o referido
classsificador ndo conseguiu aprender a rotula-las no corpus de teste.

A classe Outside teve grande volume de classificacdes, pois ha muitas palavras
que nao sao EG. Significa que, se os algoritmos encontrarem dificuldade de realizar a clas-
sificacdo, eles irdo etiquetar as instancias do GeoCorpus como Outside. Essa € uma deci-
séo de classificagédo previsivel dentro do processo de Machine Learning, pois a tendéncia
dos algortimos é rotular as palavras de acordo com a classe que possui 0 maior numero de
exemplos. Mesmo assim, as trés técnicas conseguiram realizar a classificagdo das EG com
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Figura 7.4 — Matriz de Confusao gerada pelo J48 Decision Tree
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Figura 7.5 — Matriz de Confusao gerada pelo Naive Bayes

valores acima de 60% de Precisdo na maioria das classes. A partir das andlises nas matri-
zes de Confusao, alguns exemplos foram selecionados a fim de enriquecer esse estudo.

A Tabela 7.12 elucida que o CRF deveria ter classificado “quartzo” como Outro ao
invés de Rocha Sedimentar Siliciclastica, na sentenca: “Misturados com os graos carbonati-
cos ocorrem graos de quartzo da granulagéo areia fina”. Justifica-se a falha devido a feature
“Next2W” ter recebido a palavra “mica”, ao passo que deveria ser a palavra “granulacao”.
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A feature NextT recebeu a tag de pontuacédo, enquanto o correto é preposicdo. Também
houve auséncia da declaragdo da feature “NextW”. Outro erro envolveu a sentenca: “A
maior parte dos depdsitos glacio-influenciados do Grupo ltararé foi inicialmente interpre-
tada como glacio-continental”. A EG “Grupo ltararé", recebeu a classe “Contexto Geoldgico
de Bacia”, enquanto deveria ser “Unidade Litoestratigrafica”. Em relagéo a palavra “Grupo”
observou-se que a feature “PrevT” deveria ser atribuida um verbo e ndo preposi¢édo. Na EG
“Itararé”, a feature “Next2T” recebeu a tag verbo, sendo que o correto € advérbio, ja que a
palavra etiquetada é “inicialmente”.

Tabela 7.12 — Exemplos de erros de classificacao pelo CRF
Classificacao do CRF Classificacao da Referéncia
<EG Roc Sed Carbonatica>quartzo</EG> | <EG Outro>quartzo</EG>
<EG Cont Geol Bacia>Grupo ltararé</EG> | <EG Unid Litoestr>Grupo ltararé</EG>

Em relagédo ao J48 Decision Tree, a primeira EG classificada erroneamente foi “do-
lomito” ilustrada na Tabela 7.13. De acordo com a sentenca “exibindo, da base para o topo,
as formacdoes Carrancas (diamictito, ritmito, arenito), Sete Lagoas calcario e dolomito, com
intercalacdes peliticas”, as features “Tag" e “Prev2T” foram etiquetadas como preposicao e
deveriam receber substantivo.

A EG “Areas Cratonicas" deveria ter sido classificada como Contexto Geoldgico de
Bacia (Tabela 7.13). Dada a sentenca: “Areas cratdnicas sio regides da crosta da Terra”, o
J48 nao marcou “Areas” e classificou somente “Cratdnicas” como Bacia Sedimentar. Notou-
se que a primeira palavra que compdem a EG (“Areas”) recebeu a etiqueta conjungao coor-
denada para a feature “Next2T”, enquanto deveria ser verbo. Outra justificativa foi a saida
“min" para a feature “Cap”, enquanto ela deveria receber “maxmin”. Ja na EG “craténicas”
observou-se erro em duas features: “NextT” obteve como saida “ponto”, contudo deveria
ser anotada por “verbo” e na “Tag” ocorreu preposi¢ao, nao obstante é adjetivo.

Tabela 7.13 — Exemplos de erros de classificacdo pelo J48 Decision Tree

Classificacao do J48 Decision Tree Classificagao da Referéncia

<EG Outro>dolomito</EG> <EG Roc Sed Carbonatica>dolomito</EG>
Areas <O> <EG Cont Geol Bacia>Areas Cratonicas</EG>
<EG Cont Geol Bacia>Craténicas</EG>

Por fim, salientam-se dois casos para o Naive Bayes (Tabela 7.14). A partir da
sentenca: “Formagéo Tinguis (Cenozoico) na regido e em Campo Largo, além de fraturas
e falhas com indicadores cinematicos”, observou-se que foi classificado a EG “Cenozoico”
como ldade, embora seja Era. A justificativa encontra-se na feature “Next2T”, etiquetada
como adjetivo, ainda que seja preposicao para a palavra “na”.

No outro caso, em “depositados na Bacia Sedimentar Marginal Pernambuco-Paraiba.”,
a EG “Bacia Sedimentar Marginal Pernambuco-Paraiba” teve as duas ultimas palavras que
a compdem classificadas como Unidade Litoestratigrafica. Nesse caso, o motivo nédo foi a
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marcagao das suas features e sim a dificuldade de classificar EG compostas e extensas.
Além disso, o contexto que a envolveu confundiu o classificador, pois o texto tem como
propdsito apresentar uma sintese sobre os diversos aspectos estruturais e morfoldgicos da
Formacao Barreiras, classificada como Unidade Litoestratigrafica em varias partes dele.

Tabela 7.14 — Exemplos de erros de classificacao pelo Naive Bayes

Classificacao do Naive Bayes Classificacao da Referéncia

<EG Idade>Cenozoico</EG> <EG Era>Cenozoico</EG>

<EG Bac Sed>
<EG Bac Sed>Bacia Sedimentar Marginal</EG> | Bacia Sedimentar Marginal Pernambuco-Paraiba
</EG>

<EG Un Litoestr>Pernambuco-Paraiba</EG>

Em sintese, a partir da presente analise, os erros que mais chamaram a atencao,
nos trés classificadores, foram para classificagdo em EG compostas. Os equivocos come-
tidos pelo parser, na etiquetagem morfoldégica também influenciaram na saida das features
de POS Tagger. O contexto, ou seja, a ligagao entre as palavras que compdem o corpus €
0s poucos exemplos em determinadas classes prejudicaram a classificagao de certas EG.
No préximo capitulo, serdo apresentadas as consideracoes finais.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

A presente tese de doutorado teve como objetivo tratar a tarefa reconhecimento
de EN relevantes no dominio de Geologia, especificamente, na subarea Bacia Sedimentar
Brasileira, em textos do portugués. E relevante destacar que a lingua portuguesa é carente
de recursos para PLN, principalmente para El de termos geoldgicos, dentro da subarea
definida neste trabalho. Entdo, a tarefa de REN torna-se mais desafiadora.

Conforme apresentado ao longo deste trabalho, diferentes técnicas computacio-
nais de aprendizado de maquina tém sido pesquisadas e aplicadas, assim como 0 uso de
recursos linguisticos para a resolucao desse problema. Adicionalmente, a literatura nos
proporciona uma diversidade de modelos para avaliacdo de métodos de REN.

A partir de uma analise sobre a tarefa de reconhecimento de EN em varios do-
minios, buscou-se encontrar referéncias para o dominio da Geologia (Capitulo 3). Dessa
pesquisa, muito poucos trabalhos foram realizados com o propdsito de reconhecer EN para
a Geologia e nenhum, especificamente, para a subarea Bacia Sedimentar Brasileira. Tal
estudo originou na proposta de um método baseado em CRF para o REN geoldgicas, na
subarea Bacia Sedimentar Brasileira, em textos do portugués, bem como avaliad-lo com
outras técnicas.

Construiu-se um corpus de referéncia nomeado GeoCorpus, o qual é formado por
boletins de Geociéncias da Petrobras, artigos e algumas dissertacdes referentes a Bacia
Sedimentar Brasileira (Capitulo 5). Os documentos cientificos selecionados estédo relacio-
nados com a subarea definida.

Uma das finalidades de aplicar a técnica de aprendizado de maquina supervisio-
nado CRF é analisar o comportamento do modelo mediante um corpus anotado por especi-
alistas. O CRF gera um modelo probabilistico com aplicacao eficaz em textos de linguagem
natural, os quais envolvem problemas de etiquetagem de sequéncias estruturadas. Tal mo-
delo pode alcancar uma classificagdo globalmente ideal e utilizar um conjunto de features
simples, a fim de exprimir estruturas contextuais complexas. Para isso, definiram-se as
features de classificacdo das EG. Na Sec¢ao 6.3, conjuntos de features foram definidos ba-
seados na informacédo semantica, na etiguetagem morfolégica POS Tagger, na estrutura
das palavras identificadas como EG geoldgicas e nas suas classes.

Na avaliagdo experimental, averiguaram-se os resultados obtidos para trés clasi-
ficadores. Também, realizou-se um exame critico das features empregadas (Capitulo 7). A
partir de tal analise, pode-se constatar que as features geol6gicas sado importantes, mas as
nao geoldgicas sao features genéricas que podem ser usadas para aquelas EG que nao
tenham prefixo, sufixo ou gazetter inseridos no seu conjunto de caracteristicas. Mesmo
asssim, as featues geoldgicas e as nao geoldgicas complementam-se, o que melhora o
resultado final em todas as classes, as quais as features geoldgias sao utilizadas.
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Ao analisar-se os trés métodos de classificacao, os melhores resultados alcan-
¢ados pelo CRF de Medida-F foram para as classes Idade, Bacia Sedimentar e Unidade
Litoestratigrafica. O CRF obteve os melhores valores de Precisédo para o maior nimero de
classes determinadas, ou seja, de 13 classes, 5 foram mais precisas e uma sexta equiparou-
se com 100% de Precisao junto com o Naive Bayes, na classe Rocha Sedimentar Organica.

O J48 Decision Tree apresentou os mais altos valores de Medida-F em Rocha
Sedimentar Siliciclastica, Rocha Sedimentar Carbonatica, Contexto Geolégico de Bacia e
Outro. Em compensacao, ele ndo classificou nehuma EG das classes Epoca, Rocha Sedi-
mentar Quimica e Rocha Sedimentar Organica. Em ambas as classes detectou o grande
namero de registros pertencentes a classe Outside com valor “max” para a feature “Ini”.
Essa feature € o nodo raiz da arvore de Decisdo, o que gerou uma classificacao errénea.
Acresenta-se também a baixa representatividade das classes Rochas Sedimentares Qui-
mica e Organica, como outro motivo para a nao classificagdo das suas EG.

O Naive Bayes destacou-se com os melhores resultados de Medida-F nas classes
Eon, Era, Periodo e Epoca. Mesmo assim, a classe Rocha Sedimentar Quimica nao foi
classificada por ele, por possuir poucos exemplos que o fagcam gerar um modelo de classi-
ficacdo para esse tipo de EG. Por ter conseguido os melhores valores de Abrangéncia, sua
MAP foi a mais alta.

Ao considerar as caracteristicas de desenvolvimento de cada uma dessas técni-
cas, para a geracao de um modelo de classificacdo na subarea Bacia Sediementar Brasi-
leira, verifica-se que: o classificador J48 Decision Tree tem como desvantagem a dificuldade
de gerenciar grande quantidade de valores para uma determinada feature. Também possui
dificuldade para gerenciar grande quantidade de classes e de registros para uma mesma
classe. Por exemplo dos 160.633 registros, 160.226 pertecem a classe Outside. A sua
vantagem € a possibilidade de interpretar a avore de Decisédo para descobrir quais sao as
features determinantes para atribuir as classes selecionadas. O CRF e o Naive Bayes, por
gerarem modelos graficos probabilisticas apresentam como vantagem a sua usabilidade
para tarefas diferentes de aprendizado. Por exemplo, a tarefa de previsdo, com o objetivo
de adquirir os resultados mais provaveis para o data set de entrada e, o diagnéstico, a fim de
obter as causas mais provaveis para as consequéncias observadas. A partir da avaliacao
dos trés classificadores, conclui-se que o CRF foi o melhor, pois ele apresentou o valores
mais altos de MAP para Precisao e Medida-F com 76,78% e 54,33%, respectivamente.
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Contribuicoes

As principais contribuicbes desta tese sao:

A proposta de um método probabilistico para o reconhecimento de EG, aplicado em

textos do Portugués, dentro da subarea Bacia Sedimentar Brasileira. O CRF gerou
um modelo automatico, que esta disponivel para classificar textos na referida subarea.
Tal modelo pode analisar dados maiores, mais complexos e oferecer resultados mais
rapidos e precisos, mesmo em escala muito grande.

O desenvolvimento de um trabalho cientifico inédito e disponivel a comunidade acadé-
mica. Ha muitos artigos e journals que realizam REN para dominios como Medicina,
Biomedicina e Jornalismo. Em contrapartida, ndo existem trabalhos que executem o
REG para o portugués e, menos ainda, sobre o reconhecimento de EG neste contexo.

Um corpus anotado de Geologia, especifico para Bacia Sedimentar Brasileira esta
disponivel para a comunidade académica. Ao longo do desenvolvimento do GeoCor-
pus, deparamos com desafios como o processo de anotagdo. Primeiro, foi a grande
dificuldade de encontrar anotadores com disponibilidade de classificar os textos para
gerar um corpus de referéncia. Outro desafio foi a confianga na anotacao, ou seja,
conseguir especialistas que tenham conhecimento na subarea para anotar os textos.
Nesse sentido, verificou-se que a necessidade de um corpus anotado € uma questao
muito séria e precaria. Observou-se que escolha de um dominio especifico, requer
especialistas na area, os quais precisardo de tempo e esfor¢o para anotarem as EN.
O artigo “Processo de construcdo de um corpus anotado com Entidades Geologicas
visando REN", aceito no Symposium in Information and Human Language Technology
(STIL), 2017 consolida a referida contribuicao.

O conjunto de features para o aprendizado dessa subarea Geologica. A partir de um
estudo da literatura sobre a tarefa de REN, definiram-se as features especificas que
melhor caracterizaram as EG.

Como contribuicao e objetivo final da tese, tem-se o auxilio da pesquisa de informa-
cao e do conhecimento. Visto que, a classificagdo de EG dentro do contexto Bacia
Sedimentar Brasileira é um assunto de importancia tanto para a area académica, na
diponibilidade de recusos especializados, quanto para a area econémica, como na
construgéao civil e na exploragao de petroleo.
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8.2 Trabalhos Futuros

O aprendizado de maquina é uma ciéncia que nao é nova, mas que esta ganhando
novo impulso por ser desafiadora e complexa. Especialmente, quando aplicada em domi-
nios especificos, pouco estudados e explorados. Assim, tem-se como um dos trabalhos
futuros aplicar o corpus desenvolvido em outras técnicas de aprendizado de maquina, de
modo individual e combinado, como por exemplo, Redes Neurais e Suport Vector Machine
(SVM).

Pretende-se expandir o corpus de referéncia, acrescentando mais textos anotados
no GeoCorpus. Principalmente, expandir as classes que possuem o menor numero de EG
como Rocha Sedimentar Quimica e Rocha Sedimentar Organica.

Outro trabalho futuro compreende a melhoria da estruturacao dos dados para clas-
sificacdo de EG compostas. Adicionalmente, melhorar o processo de POS Tagger no Geo-
Corpus a fim de tornar a feature “Tag” mais eficaz, aumentando o peso probabilistico dessa
caracteristica.

Ainda um outro trabalho importante seria investigar sobre as relagdes entre as
entidades do dominio e desenvolver técnicas de extracao automatica dessas relacoes.

Por fim, acreditamos que seria interessante ampliar o dominio geoldgico, incluir
outras subareas, bem como fazer um trabalho mais aprofundando com as classes e seus
agrupamentos.
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APENDICE A - GUIDELINES SOBRE ANOTAGAO DO
RECONHECIMENTO DE ENTIDADES NOMEADAS GEOLOGICAS EM
TEXTOS DA LINGUA PORTUGUESA

1. Introducao

Este documento contém instrugbes para a anotacdo das Entidades Nomeadas
(EN) em textos da Lingua Portuguesa na area da Geologia. De forma resumida, uma con-
textualizacdo € fundamental no apoio a essas anotacgdes, na qual cita-se: a definicdo do
Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN), as classes que fardo parte da tarefa de
REN bem como a ferramenta que auxiliara na anotagéo dessas EN.

2. Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN)

O REN consiste na identificacdo e na classificacao de expressoes linguisticas, as
EN, as quais sdo na sua maioria nomes proprios, que remetem a um referente especifico
no texto [1]. Ele pode abranger os mais variados dominios, como Jornalismo, Geologia,
Biologia e Medicina. Na Geologia, a classificacao pode ser feita com o uso de classes
como: Bacia Sedimentar, Era, Periodo, Rocha Sedimentar Organica, onde as EN sao, por
exemplo, Bacia do Parand, Cenozoico, Triassico, Carvéo, etc.

Como definimos trabalhar no dominio da Geologia, a EN de nosso interesse refere-
se a Entidades Geoldgicas (EG), que consistem em termos especificos no texto, desde que
esses facam parte de uma subarea geoldgica. Entdo, para fins de delimitagcdo do escopo
deste trabalho, a subarea definida € Bacia Sedimentar Brasileira, pois a quantidade de EG
como um todo, no referido dominio, € demasiado ampla e para a obtengcao de resultados
mais especificos na sua avaliagéo.

REN é uma tarefa complexa que envolve varios desafios no processo de reconhe-
cimento das EG e divide-se em duas etapas: identificar e classificar as EG. A segunda
etapa € mais complexa que a primeira devido a ambiguidade das palavras. Significa que
a mesma EG pode ser atribuida mais de uma classificacao, dependendo do contexto e do
dominio na qual ela esté inserida, como: Nome, Rio, Local e Bacia Sedimentar. No exem-
plo: “O rio S&o Francisco faz parte da bacia Sdo Francisco”, o primeiro Sdo Francisco &
classificado como Rio e o segundo como Bacia Sedimentar.

3. Processo de Anotacao

Essa tarefa constitui da anotacdo automatica de um corpus (conjunto de textos)
formado por teses, dissertagbes e Boletins de Geociéncias da Petrobras. O dominio em
questao € Bacia Sedimentar Brasileira, 0 qual compreende as seguintes classes geoldgi-
cas: Eon, Era, Periodo, Epoca, Idade, Rocha Sedimentar Siliciclastica, Rocha Sedimentar
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Carbonatica, Rocha Sedimentar Quimica, Rocha Sedimentar Orgéanica, Bacia Sedimentar,
Contexto Geoldgico de Bacia, Unidade Estratigrafica e Outro. Segue uma breve descricao
das classes geoldgicas [2].

1. Eon: Maior subdivisdo de tempo dentro da escala de tempo geoldgico, repre-
sentadas por Hadeano, Arqueano ou Arcaico, Proterozoico e Fanerozoico.
Ex.: Litologicamente, é representado por rochas graniticas e gnaissicas, com nucleos gra-
nuliticos e charnoquiticos, arqueanos a proterozoicos.

2. Era: Corresponde a subdivisdo de Eon. S&o eras: Cenozoico, Mesozoico, Pa-
leozoico.
Ex.: Este complexo de rochas vulcanicas de maior densidade modificou a dindmica deposi-
cional dos sedimentos Cenozoicos.

3. Periodo: E a subdivisdo de uma Era. Séo eles: Quaternario, Neogénico, Pale-
ogénico, Cretacico, Jurassico, Triassico, Pérmico, Carbbnico (Mississipico e Pensilvanico),
Devonico, Silarico, Ordovicico, Cambrico.

Ex.: ao redor de 180 Ma (Jurassico): diques e derrames de composigéao toleitica.

4. Epoca: Subdivisdo do periodo no tempo geoldgico. Alguns exemplos: Holo-
cénico, Pleistocénico, Pliocénico, Miocénico, Oligocénico, Eocénico, Paleocénico, Cretacico
Superior, Cretacico Inferior, Jurdssico Superior, Jurassico Médio, Jurassico Inferior, entre
outras.

Ex.: Durante o Oligoceno , a deformacgéo é pequena quando comparada aos outros perio-
dos de deformacgéo.

5. Idade: Subdivisdo de Epoca. Alguns exemplos: Pleistocénico Superior, Pleis-
tocénico Médio, Calabriano, Gelasiano, entre outras.
Ex.: maior incidéncia entre 80 Ma 1 e 90 Ma (Santoniano/Turoniano): — predominam intru-
sbes de composicao basica a intermediaria.

6. Rocha Sedimentar Siliciclastica: Originam-se de fragmentos de rochas ig-
neas, metamorficas ou sedimentares. Alguns exemplos: arenito, argilito, lutito, siltito, con-
glomerado, ritmito, tilito, folhelho, diamictito, varvito, etc.

Ex. Datag6es pelo método K - Ar em ilitas diagenéticas dos arenitos da Formacao Jurua,
indicam que o preenchimento dos reservatérios por petréleo ocorreu no Neotridssico.

7. Rocha Sedimentar Carbonatica: originam-se de sedimentos resultantes do
depdsito de materiais dissolvidos em aguas. Alguns exemplos: calcario, dolomito, coquina
etc.

Ex.: Provavelmente a mineralidade sentida no vinho seja resultado de uma série de combi-
nagdes do solo argiloso e calcario Kimmeridgiano.

8. Rocha Sedimentar Quimica: originam-se de sedimentos que contenham mais
de 50% de ferro, como evaporitos.
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9. Rocha Sedimentar Orgéanica: Originam-se dos restos e secrecdes dos orga-
nismos vivos. Exemplo: carvao, etc.
Ex.: Apenas recentemente ocorreu alguma recuperagdo, com a elevacao dos precos e o
maior consumo de Carvao no complexo termoelétrico de Tubardo-SC.

10. Bacia Sedimentar: Sdo grandes areas de sedimentacao, ou seja, deposicao
de sedimentos (agregados de matéria organica e/ou mineral), formada por rochas sedimen-
tares. Sua formacao foi a partir do Paleozdico. (S&o elas: Bacia do Sdo Francisco, Bacia
do Espirito Santo, Bacia de Campo, Bacia do Parana, entre outras).

Ex.: A Guerra de 1989 estudou a influéncia da sobrecarga do Banco Vulcanico de Abrolhos
sobre a estruturacdo halocinética da Bacia do Espirito Santo.

11. Contexto Geoldgico de Bacia: classificacdo relacionada aos eventos geol6-
gicos espacial e temporal, ou seja, sdo os estagios relacionados a Tectdnica, Sedimentacéo
e Magmatismo. Ex.: Rifte, Margem Passiva ou Drifte e Intracraténica.

12. Unidade Litoestratigrafica: compreende trés componentes estratigraficos:
Formacgéao, Grupo e Membro. A Formacao Estratigrafica consiste no conjunto de camadas
de rochas que possui as mesmas propriedades fisicas, podendo conter a mesma associa-
cao de fésseis. Algumas formagdes sao constituidas por um unico tipo de rocha, como o
calcario. Exemplos: Formacéo Irati, Formagao Abrolhos, Formagéao Lagoa Feia, Formacéo
Coqueiros, Formacao Pendéncia, etc.

Ex.: A Formacéao Abrolhos de idade cenozoica € caracterizada por uma associacao litol6-
gica complexa que engloba rochas basicas.

O segundo componente é constituido por duas ou mais formagdes contiguas as-
sociadas que tenham em comum, propriedades litolégicas distintas e diagnésticas. Alguns
exemplos: Javari, Tapajos, Curud, entre outros.

Ja o terceiro componente, Membro Estratigrafico representa a subdivisao litolégica
de uma formacao. Ex.: Arari, Fazendinha, Ururia, etc.

13. Outro: Sao as EG que ndo se enquadram em nenhuma das classes anteri-
ores, mas pertencem a subarea Bacia Sedimentar Brasileira. Ela € uma classe utilizada
apenas para 0s casos em que o especialista achar muito relevante anota-la, pois o foco
esta nas classes definidas anteriormente.

4. IdENGEO

O IdENGEO ¢é Sistema de Marcacdo de Entidades Nomeadas Geoldgicas, que
auxilia os anotadores na classificacao das ENs de forma automatica. Ele possui: a area
para edicao dos textos, a funcao Filtro, formada pelos botdes “Desmarcar Tudo”, “Marcar
Tudo” e 0 menu colorido correspondendo as doze classes geoldgicas, além dos botdes:
“Carregar Texto”, “Adicionar Marcacao”, “Salvar” e "Remover Marcacao". O Filtro serve
para visualizar apenas um tipo de classificagdo ou mais de um, conforme a necessidade da

informacgéo que se deseja extrair.
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Existem duas tarefas que devem ser observadas nos textos:
A) Verificar a classificagdo das EG ja identificadas, corrigindo-as caso necessario

B) classificar as EG, as quais ndo foram atribuidas uma classe.

Dessa forma, tais tarefas s&o realizadas com a ajuda do IdENGeo, que funciona
de acordo com as instrucdes seguintes.

1. Acessar o link http://www.inf.pucrs.br/linatural/idengeo2/marcacao.htmi

2. Apds o acesso ao link acima, aparecera a seguinte janela (Figura A.1):

Sistema de Marcac¢ao de Entidades Nomeadas

ficard o texto a ser marcado

Filtro:

Desmarcar Tudo || Marcar Tudo

ONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA |
UNIDADE LITOE STRATIGRAFICA
OUTRO |

Figura A.1 — Tela inicial do sistema de antoagéo de EG: IdENGeo

3. Clicar na caixa de texto e selecionar o texto desejado (Figura A.2).

4. Para classificar as EG que ndo receberam uma classe ou expandir a classifica-
cao de uma entidade, deve-se:

4.1 Selecionar o trecho de texto que se deseja transformar em entidade. Na ima-
gem a seguir, foi selecionada a EN Neoproterozoico como exemplo (Figura A.3).

4.2. Clicar no botao “Adicionar Marcacao” (Figura A.4).

4.3. Selecionar uma classe no menu, que se localiza abaixo das classes coloridas,
a direita da tela, conforme a proxima figura (Figura A.5).

5. Salienta-se que para selecionar uma classe que pertence aos grupos Tempo
Geolégico e Rochas Sedimentares, deve-se clicar num desses dois grupos para que seja
expandido um submenu com as classes pertencentes a cada um desses grupos. Neste
exemplo, a classe escolhida pertence ao grupo Tempo Geoldgico. Entéo, clica-se em
“Tempo Geoldgico” para depois clicar na classe pertencente a esse grupo (Figura A.6).

6. No momento em que a classificacdo estiver concluida, clique no botao “OK”
(Figura A.7).
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Sistema de Marcacgao de Entidades Nomeadas

Coberturas neoproterozoicas ocorrem em grande extensdo no Créton do Sdo Francisco- .
Bacia do S0 Francisco ( Grupo Bambuf ) e de maneira muito subordinada na borda Filtro:

sudeste do criton amazbnico , junto & Faixa Paraguai ( Grupo Araras ) . T e
Estas bacias apresentam importante sedimentacdo glacial recorrents e sedimentos
pelito-carbonaticos , 3s vezes estromatoliticos .

Esta alternancia de sedimentos glaciais e carbonatos é frequente e relacionada &
teoria do Snow Ball Earth .

Na Bacia do Sio Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , a Formacdo
Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formacdo Bebedouro ( Grupo Una , Chapada
Diamantina , BA ) , ambas representando a sedimentacdo glacial Marincana ( ~630 Ma ) ,
prsssruaaa na regmn do Créton do Sdo Francisco .

Acima ormacao Sete Lagoas ( calc Fanerozeicoarenitos ) mostra caracteristicas de
1E e e -

0 Grupo Bambui constitui-se , na maior parte , em una FHCHBNGENANEEPARS ( foreland )
associada ao desenvolvimento orogénice da Faixa de Dobramentos Brasilia .

Mostra espessuras maiores a oeste , padrdo coarsening upward e predominio de
sedimentos silicicldsticos imaturos , com provenincia de margem ativa

Na bords do craton ico o de Cuiabd ( MT ) , rreaFr‘ma:DPg,
que representa a se ;éu 1 1 M ana ( ~638 Ma ) © Grupe Araras (
ot IR - G i 1) ¢ (TG £ ST T ] G TR
Recentemente , foi caracterizado um terceiro evento glacial no Neoproterozoico do
Brasil ( evento glacial Gaskiers 580 Ma ) na forma de ciamictitos gue ocorrem acima do
Grupo Araras , na borda do criton amazénico .

a ares proterozoicas coberturas craténicas riftes

UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA

. s i s OUTRO
» que s3o envolvidas por faixas dobradas , ou seja , regides orogénicas , de qualauer UTED]
idade , Pré-cambrianas ou fanerozoicas .

o
e e s s#o regides da crosta de Terra , com diferentes dimensdes

No Brasil , que possui faixas dobradas protara oicas , os cr‘étohs sHo de mesna idade ,
ou seja , sdo prnta icos , mais p eci te ne i

Estas reas Gnic oupa: S orogen

regides da i i T uelus esFur(us fDrmadans de :adelas B et
neoprotero zoicas .

Existem quatro cratons no Brasil :0 Crdten do S3o Francisco , o créton amazbnico , o
créton de S3o Luiz , o créton do Rio de La Plata .

Destes , o5 maiores e com mpnr‘tante preservacio de bacias cratdnicas s3o os cratons
do S3o Francisco 2 o créton amazén

e S o G Gt e T s que ocorrem dentro
ou na borda de estruturas cratdnicas , geralmente envolvidas per faixas dobradas
proterozoicas .

No Brasil existem importantes bacias craténicas paleo-mesoproterczoicas e
neoproterozeicas no Créton do S8o Francisco e no criton amazénico

Novo Texto Atualizar Texto Marcagao do Texto Salvar Texto
Selecione o seu Texte v M | Carregar Texto | || Adicionar Marcaczo Salvar
Do ]

Figura A.2 — Selecao do texto que sera classificado

7. Digite o seu nome na caixa de texto, a qual apresenta a mensagem “Digite seu
nome aqui” (Figura A.8).

8. Concluidas as alteragbées no arquivo de texto, clique no botdo “Salvar’ para
confirmar os procedimentos realizados (Figura A.9).

O mesmo arquivo de texto XML pode ser carregado posteriormente para seguir
com as marcagdes. Caso 0 arquivo ndo seja salvo, as alteragdes feitas serdo perdidas ao
fechar o sistema. Portanto, aconselha-se salvar com frequéncia essas tarefas, para evitar
perda do trabalho.

Observagodes:

1a) Caso a classificacdo envolva o grupo “Rochas Sedimentares”, o menu esten-
dido apresentar-se-a de acordo com a Figura A.10.

2a) Para remover a classe de uma palavra, deve-se: a) Clicar na palavra; b) Clicar
no botao “Remover Marcacgao”; c) Clicar no botdo “OK” e d) Clicar no botao “Salvar”; Se-
guem as imagens da sequéncia das agdes acima. a) Neste caso, o exemplo é remover a
classificagdo de “Amaz6nico” (Figura A.11).

b) Clicar no botdo “Remover Marcagao” (Figura A.12).
c) Clicar no botao “Ok” (Figura A.13).

d) Clicar no botao “Salvar” (Figura A.14).

3a) Caso precise alterar a classe de uma EG deve-se:
a) Clicar na palavra que recebera a nova classe;

b) Clicar na nova classe escolhida no menu abaixo do filtro colorido e
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Na Bacia do Sdo Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , a Forma:én
Jeguitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formagdo Bebedouro ( Grupo Una , Chay
Dismantina , B4 ) , ambas rEDresentanda a sedimentacdo glacial Marinoana ( ~535 Ma ) ,
ervads na regido do Craton do Si0 Francisc
a , a Formacdo Sete Lagoas ( ca]: Fanerozoicgarenitos ) mostra caracteristicas de
cap carvonate Narinoano -
0 Grupo Sembut constitui se , na rator parte , em ura
o de bosranentos rasiile
< predoninio ce
ESi e e S R S e
Na borda do créton amazdnico , na regido de Cuiabd ( MT ) , ocorre a Formacdo Puga ,
que representa a semmenta;aa g]ac)a] Marinoana ( ~63@ Ma ) , e o Grupo Araras (
dolonitos rosados , calcérios cinza ) , Que se constitul num cap carbonate Marinoano -
Recentenente ; oi coracterizadd un terceiro events glacial no d
Brasil ( evento glacial Gaskiers 580 Ma ) na forma de diamictitos que ocorrem acima do
Grupo Ararss , na borda do créton anszan
Palavras-chave:Baciss secinentares proterozoicas coberturas craténicas riftes
glaciscio glovs2 vulcinicas .
introdugdo Areas cratdnicas sdo regides da crosta da Terra , com diferentes dimensdes
; aue S50 envoluidas por feixes cobradas ; ou sela ; regides orogénices ; de qualqver
{aae , pré-canorianas ou fanerozoica
No Bratil , que possul faixas mrms proterozoicss , oz crétons sio de nesna idade
Eotas drses crefinices sio rogises poupases 0a dacommacid orogenética , ou sesa
regites da crosta ni envoluidss pelos esforcos formadores de cadeiss de montannas
Existen quatro crétons no Brasil :0 Créton do Séo Francisco , o créton amazonico , o
créton de Sto Luiz , o créton do Rio de La Plata -
bestes | os nalores's con nportonte reseriocho de sacias cratdnicas 38 0s crétons
co Sio Francisco o o craton
came e s T getro
ol na borda de estruturas cratinicas , geralnente envolvidas por faixas dobrade:
sroterozoicss .
Hlo 3rosi1 existen laportantes dacles crovbnicos poleo mesoproterouoicas <
necproterozoicas no Créton do Sdo Francisco e no crécon amszdn.
P (s e T o Y0 O G« 3 R O R
crscimento crustal proterozeico , o o evolicko fos sypercontinertes & evertos
Clindticos signiicativos , como 4 progressivs oxigenacio da stmosfers
Tambén estio associadas = un cesenvolvinento progressivo de vida no Pré-Cambrians,
inicialmente microrganismos unicelulares ( algas e bactérias ) , evoluindo para
metazodrios complexos , de maior porte , como a Fauna Ediacara ( Windley , 1995 ) .
Sacias cratinicas pales-mesoproterooicss mostram na base rochss vulcinicss dcidas.

( foreland )
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Figura A.3 — Selecao da EG a ser classificada

Sistema de Marcacdo de Entidades Nomeadas

Na Bacia do Sdo Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , @ Forma:én
Jeguitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formagdo Bebedouro ( Grupo Una , Chay
Dismantina , B4 ) , ambas rEDresentanda a sedimentacdo glacial Marinoana ( ~535 Ma ) ,
preservada na regio do Créton do S3o Francisc
Acima , a Formacdo Sete Lagoas ( ca]: Fanerozoiegarenitos ) mostra caracteristicas de
cap carvonate Narinoano -
0 Grigo Byt consticui se , re s garce , <n o

o e bovronertos arescita

< predoninio ce

e e e R e e
Na borda do craton amazénico , na regido de Cuiabd ( MT ) , ocorre a Formacdo Puga ,
que representa a semmenta;aa g]ac)a] Marinoana ( ~638 Ma ) , e o Grupo Araras (
dolonitos rosados , calcérios cinza ) , Que se constitul num cap carbonate Harinoano -
Recentenente , oi coracterizadd un terceiro events glacial no o
8rasil ( evento glacial Gaskiers 580 Ma ) na forma de diamictitos que ocorrem acima do
Grupo Ararss , ne borda do créton amazon
Palavras-chave:Baciss secinentares proterozoicas coberturas craténicas riftes
glaciacio glovel vulcnicas -
introducdo Areas cratdnicas sdo regides da crosta da Terra , com diferentes dimensdes
. aue sio envolvicss por faixss cobradas , ou seia ; regibes orogénices , ce qualaver
faade , pré-canorianas ou fanerozoica
No Bratil , que possul faixas mrms proterozoicss , oz crétons sio de nesna idade ,
Esta: artas cratinicas sio regises poupsdas da deformacio orogenética , ou =
regites da crosta ni envoluies pelos esforcos formadores de cadeiss de montannas
Existen quatro crétons no Brasil :0 Créton do Séo Francisco , o créton amazsnico , o
créton de Sto Luiz , o créton do Rio de La Plata -
bestes | os nalores's con nportonte reseriacho de sacias cratdnicas 38 03 crétons
do Sio Francisco s o criton amazonic
ot Sttt £ (I B eeTea (o T D G G
ol na borda de estruturas cratinices ; geralnente envolvidas por faixes dobrades
sroterozoicss .
flo 3ros11 existen {aportantes dacias crovbnicos poleo mesoproterouoicas <
necproterozoicas no Créton co S0 Francisco e no créton amaz:
Eotas baciss cratonicas spresentan ; Vis de regra , una esiratigrais que reflete o
crescizento crustel proterosoico , Con o evolucho dos sypercontirertes  everkos
Clindticos signiicativos , como 4 progressivs oxigenacio da stmosfers
Tambén estio associadas = un cesenvolvinento progressivo de vida no Pré-Cambrians,
inicialmente microrganismos unicelulares ( algas e bactérias ) , evoluindo para
metazodrios complexos , de maior porte , como a Fauna Ediacara ( Windley , 1995 ) .
Sacias cratonicas pales-mesoproterozoicss mostram na base rochss vulcinicss dcidas.

( foreland )
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Figura A.4 — Adicionar Marcagéao da EG

c) Clicar no botao “OK”.

Ao término de todas as alteracdes feitas, clique no botao “Salvar”.

97

4a) Se os textos estiverem no computador local e ndo no servidor, clicar no borao

‘Carregar Texto”. (Figura A.15).



Sistema de Marcacgéo de Entidades Nomeadas

Na Bacia do Sko Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , a Formacdo )
Jequitai ( Minss Gerais e Goids ) e a Formasdo Bebedouro ( Grupo Una , Chapada Filtre
Diomantina , BA ) , ombas representando a sedimentacdo glacial Marinosna ( ~630 B2 ) » m [ Dosmarcar Tudo || Marcar Tudo
preservada na regidio do Créton do Sdo Francisco . Pttt | Wbt e |
Acima , a Formac3o Sete Lagoas ( calc Fanerozoicoarenitos ) mostra caracteristicas de
cap carbonate Marinoano .
0 Grupo Sambuf constitui-se , na maior parte , en una FRCISNGENAREEDENS ( Foreland )
associada a0 desenvolvimento orogénico da Faixa de Dobramentos Brasilia .
Mostra espessuras maiores a oeste , padrdo coarsening upward e predominio de
sedimentos siliciclésticos imaturos , com proveniéncia de margem ativa .
Na borda do craton amazénico , na regido de Culabd ( MT ) , ocorre a Formacdo Puga ,
que representa o sedimentacdo glacial Marinoana ( ~630 Ma ) , e o Grupo Araras
que se constitui num cap cartonste Marinoano -
glacial no Neoproterozoico do ROGHA SEDIMENTAR SILIGIGLASTIGA)

41 ( evento glacial Gaskiers 580 Ha ) na forma de Giamictitos que ocorrem acima do

8ras:
Grupo Araras , na borda do créton amazénico . [ROCHA SEDIMENTAR CARBONATICA
s-chave:Bacias sedinentares proterozoicas coberturas cratnicas riftes -
o fies - [ROCHA SEDIMENTAR QUIMICA

4a crosta da Terrs , com diferentes dimensdes . -
; oty ROCHA SEDIMENTAR ORGANIGA
u seda , regies orogénices , ce qualquer  ASASHAL

idade , Pré-camorianas ou fanerozoicas .
No Brasil , que possui faixas dobradas proterczoicas , os critons sio de mesma idade , =

&1 30 regides poupadas da deformacdo orogemética , ou seja , .
e e L RS
S M A i el (@ 6 S et , 0 e e o | VR0 |

créton de Sio Luiz , o craton do Rio de La Plata .
Destes , o0s maiores e con importente preservacio Ge bacias cratBnicas sio os crétons

Tempo Gealégico

do Séo Francisco a o créton amazénico . Rochas Sedimentares
Sacias cratonicas sdo bacias sedinentares ou vulcanossedimentares que ocorrem demtro Sacia Sedimentar
ou ma borda de estruturas craténices , geralnente envelvidas per faixes dobradas Contexto Gedlégico de Bacia

proterozoicas - Unidade Litoestraligrafica
No Brasil existem importantes bacias craténicas paleo-mesoproterozoicas e
neoproterozoicas no Créton do S&o Francisco e no créton amazénico

3, ums estratigrafia que reflete o OK

Remover Marcagio

mostram na base rochas vulcinicas ac

8acias cratbnicas paleo-mesoproterozvicas

B e G
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Figura A.5 — Selecao da classe geologica

Sistema de Marcacao de Entidades Nomeadas

Nz Baciz do S#o Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , a Formacdo z
Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formac3o Bebedouro { Grupo Una , Chapada Filtro:

| Desmarcar Tudo

Diamantina , BA ) , ambas representando a sedimentacdc glacial Marinoana { ~630 Ma ) ,
preservada na regido do Craton do Sdo Francisco .

Acima , a Formacdo Sete Lagoas ( calc Fanerozoicarenitos ) mostra caracteristicas de
cap carbonate Marinoano .

0 Grupo Bambui constitui-se , na maior parte , em uma FECHSNGENANEEPESS ( forsland )
associada ao desenvolvimento orogénico da Faixa de Dobramentos Brasilia

Vostra espessuras maiores a oeste , padrdo coarsening upward e predominio de
sedimentos siliciclasticos imaturos , com proveniéncia de margem ativa

Na borda do créton amazénica , na regido de Cuiabd ( MT ) , ocorre a Formacdo Puga ,
que representa a sedimentacdo glacial Marinoana ( ~632 Mz ) , e o Grupo Araras (
dolomitos rosados , calcarios cinza ) , que se constitui num cap carbonate Marinoano
Recentemente , foi caracterizado um terceiro evento glacial no Neoproterozoico do ROGHA SEDIMENTAR SILICIGLASTICA)
Brasil ( evento glacial Gaskiers 580 Ma ) na forma de ciamictitos que ocorrem acima do .

Grupo Araras , na borda do criton amazBnico .
Palavras-chave:Bacias sedimentares proterozoicas coberturas cratdnicas riftes e =

glaciacdo global vulcanicas .
introducdo Aress craténicas sdo regiBes da crosta da Terra , com diferentes dimensdes ROCHA SEDIMENTAR ORGANICA.

» Que sdo envolvidas por faixas dobradas , ou seja , regies orogénicas , de qualquer

idade , Pré-cambrianas ou fanerozoicas .
Mo Brasil , que possui faixas dobradas proterozoicas , os critons sio de mesma idade |,

o AP i e e Rl e e e AT e
Estas &reas cratdnicas sdo regiles poupadas da defermacdc orogenética , ou seja , =
neoprotero zoicas .

S e s 0D e G e FoE e 0 0 st T e R

criton de Sdo Luiz , o criton do Rio de La Plata

Marcar Tudo

Destes , os maiores & com importante preservacio de bacias craténicas s@o os cratons Tempo Geologico
do S&o Francisco a o créton amazénico Eon
Bacias cratdnicas sso bacias sedimentares ou vulcanossedimentares que ocorrem dentro Era
ou na borda de estruturas cratdnicas , geralmente envolvidas por faixas dobradas Periodo
proterozoicas . Epoca
No Brasil existem importantes bacias cratdnicas palee-mesoproterozoicas e Idade
neoproterozoicas no Créton do S3c Francisco e no créton amazénico rRoCha SOrmenta
Estas bacias cratonicas apresentam , via de regra , uma estratigrafia que reflete o Bacia Sedimentar
crescimento crustal proterozoico , com & evolucdo dos supercontinentes e eventos Contexto Geologico de Bacia
climiticos significativos , como a progressiva oxigenaco da atmosfera . Unidade Litoestratigrafica
Tombém est3o associadas @ um desenvolvimento progressivo de vida no Pré-Cambriano, utro
inicialmente microrganismes unicelulares ( algas e bactérias ) , evoluindo para
metazodrios complexos , de maior porte , como a Fauna Ediacara ( Windley , 1995 ) . LOK |
Bacias cratdnicas palec-mesoproterozoicas mostram na base rochas vulcanicas acidas- -
= e : : it =
Novo Texto Atualizar Texto Marcagao do Texto Salvar Texto Remover Marcagio
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Figura A.6 — Seleg¢ao de uma classe do grupo Tempo Geoldgico



Sistema de MarcacZo de Entidades Nomeadas

Na Bacia do Sdo Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , a Formacdo

Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) & a Formacdo Bebedouro ( Grupo Una , Chapada Filtro:

Diamantina , BA ) , ambas resresentando a secinentacio glacial Marinoana ( ~630 Ma ) , D aadiidon el i
preservada na regido do Craton do S0 Francisco . l:.Uesmarcar Judo || Marcar Judo, [
Acima , a Formacao Sete Lagoas ( calc Fanerozoicoerenitos ) mostra caracteristicas de Fon

cap carbonate Marinoano - =

0 Grupo Bambui constitui-se , na meior parte , em uma ( foreland ) RA

assaciada a0 desenvolvimento orogénico da Faixa de Dobramentos Brasilia .
Mostra espsssuras maiores a osste , padrdo coarsening upward e predominio de
sedinentos silicicldsticos imaturos , com proveniéncia de margem ativa

Ma borda do créton amazénico , na regido de Cuiabs ( MT ) , ocorre a Formagdo Puga ,
que representa a sedimentacdo glacial Marinoana ( ~630 Ma ) , e o Grupo Araras (
dolomitos rosados , calcdrios cinza ) , que se constitui num cap carbonate Marinoano .
Recentemente , foi caracterizado um terceiro evento glacial no NEGPROEENOZOLES co ROCHASEDIMENTARSILIGIGLASTICA)
Brasil ( everto glacial Gaskiers 580 Ma ) na forma de Giamictitos que ocorrem acima do

Grupo Araras , na borda do créton amezénico
Palavras-chave:Bacias sedimentares proterozoicas coberturas craténicas riftes - — -
glaciacis glovs! wuicanices -
introducao Areas cratonicas sBo regides da crosta da Terrs , com diferentes dimensdes A0 TSRO

, aue sdo envelvides por faixes dobradas , ou sefo , regies orogénices , de qualouer  MAACHAN

idade , Pré-cambrianas ou fanerozoicas .
No Brasil , que possul faixas dobradas proterozoicas , os crétons sdo de mesma idade ,

Estas drces cratdnicas sdo regides poupadas da deformaco orogenética , ou sefa , =

regifies da croste nde envolvidas pelos esforcos formadores de cadelas de montanhas
neoprotero zoicas . e
Existen uatro crétons no Brastl :0 Créton do Sio Franciscs , o erdton amazsnics , ©

créton de 530 Luiz , o créton do Rio de La Plata .

Destes , os maiores e com importente preservacdo ge bacias cratbnicas sdo os crétons Tempo Gealbgico
do S0 Francisco 3 o criton amazénico . Eon

Bacias cratnicas s3o bacias sedimentares ou vuleanossedimentares que ocorrem dentro

Era

ou na borda de estruturas craténicas , geralmente enveolvidas por faixas debradas Periodo
proterozoicas . Epoca
Mo Brasil existem importantes bacias cratdnicas paleo-mesoproterozoicas e Idade
neoproterozoicas no Créton do S3o Francisco e no crton amazdnico Rochas Sedimentares
Estas bacias craténicas apresentam , via de regra , uma estratigrafia que reflete o Bacia Sedimentar
crescimento crustal proterozoico , com a evolucdo dos supercontinentes e eventos Contexto Geologico de Bacia
climdticos significativos , como a progressiva oxigenacdo da atmosfera Unidade Litoestratigrafica
Também estdo associadas 3 um desenvolvimento progressivo de vida no Pré-Cambrians,
inicialmente microrganismos unicelulares ( algas e bactérias ) , evoluinde para
metazoarios complexos , de maior porte , como a Fauna Ediacara { Windley , 1995 ) .
Bacias cratdnicas paleo-mesoproterozoicas mostram na base rochas vulcinicas Acidas-
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Figura A.7 — Confirmacéo da classe geolégica através do botédo “Ok”

Sistema de Marcacao de Entidades Nomeadas

Coberturas necproterozoicas ocorrem em grande extensdo no Craton do Sae Francisco- - .
Bacia do Sio Francisco ( Grupo Bambui ) e de maneira muito subordinada na borda Filtro:

¢ | Desmarcar Tude || Marcar Tudo

sudeste do craton amazgnico , junto & Faixa Paraguai ( Grupo Araras )

Estas bacias apresentam importante sedimentacdo glacial recorrente e sedimentos
pelito-carbondticos , 3s vezes estromatolitices

Esta alternancia de sedimentos glaciais e carbonatos é frequente e relacionada &
teoria do Snow Ball Earth

Na Bacia do Sdo Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , a Formacdo
Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formacdo Bebedouro ( Grupo Una , Chapada
Diamantina , BA ) , ambas representando a sedimentacdo glacial Marincana ( ~638 Ma ) ,
preservada na regidio do Crédton do S3o Francisco .

Acima , a Formacdo Sete Lagoas ( calc Fanerozoicosrenitos ) mostra caracteristicas de

IDADE

cap carbonate Marinosna -

0 Grupo Bambui constitui-se , na maior parte , em una FHCHENGENANEEpARS ( foreland ) ROGHASEDIMENTAR SIIGIGUASTIGA
associada a0 desenvolvimento orogénice da Faixa de Dobramentos Brasilia . -
Mostra espessuras maiores a oeste , padrio coarsening upward e predeminio de ROCHA SEDIMENTAR CARBONATICA
sedimentos siliciclésticos imsturos , com proveniéncia de margem ativa

Na borda do créton amazdnico , na regio de Cuisbd ( MT ) , ocorre a Formacio Puga , ROCHA SEDIMENTAR QUIMICA

que representa a sedimentacio glacial Marincana { ~638 Ma ) , e o Grupo Araras ( [ROCHA. TR G
dolomitos rosados , calcérios cinza ) , que se constitui num cap carbonate Marinoano . SEUELS GRS

Recentemente , foi caracterizado um terceiro evento glacial no Neoproterozoico do BACIA SEDIMENTAR

Brasil ( evento glacial Gaskiers 58 Ma ) na forma de diamictitos gue ocorrem acima do

Grupo Araras , na borda do crton amazénico . CONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA

Palavras-chave:Bacias sedimentares proterozoicas coberturas cratdnicas riftes =
sleciacio glovel wicanices -
introduciio Areas craténicas sdo regifes da crosta da Terra , com diferentes dimensdes
, que sdo envolvidas por faixas dobradas , ou seja , regides orogénicas , de qualquer
idade , Pré-cambrianas ou fanerozoicas .

Mo Brasil , que possui faixas dobradas proterozoicas , os critons sdc de mesma idade ,
ou seja , s&@o proterozoicos , mais precisamente neoproterozoicos

Estas areas craténicas sdo regides poupadas da deformacdo orogenética , ou seja ,
regides da crosta nde envolvidas pelos esforcos formadores de cadeias de montanhas
neoprotero zeicas .

Existen quatro cratons no Brasil :0 Crdten do S3o Francisco , o créton amazbnico , o
créton de S3o Luiz , o créton do Rio de La Plata .

Destes , os maiores e com importante preservacdo de bacias cratdnicas s&o 05 cratons
do Sao Francisco a o craton ama: i
Bacias craténicas sdo bacias sedimentares ou vulcanossedimentares gue ocorrem dentro
ou na borda de estruturas craténicas , geralmente envolvidas por faixas dobradas
proterozoicas .

Mo Brasil existem importantes bacias craténicas paleo-mesoproterozoicas e
neoproterozoicas no Criton do S30 Francisco e no créton amazénice

Novo Texto Atualizar Texto Marcacae do Texto Salvar Texto
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Figura A.8 — Inser¢do do nome do especialista da classificagao
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Sistema de Marcaczo de Entidades Nomeadas

Na Bacia do SH0 Francisco , Ao Grups Bambui , observa-se , na base , & Formacio

Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formacdo Bebedouro ( Grupo Una , Chapada Filtro:
Diamantina , BA ) , ambas representando a sedimentaco glacial Marinoana ( ~638 Ma ) , TReETE T
reservada na regido do Créton do Sdo Francisco . | Mot tierhed v | ool oot

o
Acima , a Formacdo Sete Lagoas ( calc Famerozoi€oarenitos ) mostra caracteristicas de
cap carbonate Marinoano .

0 Grupo Bambuf constitui-se , na maior parte , em uma

¢ foreland )

seqimentos siliciclisticos imsturos , com proveniéncia de margem ativa
Na borda do créton amazénico , na regido de Cuiabd ( MT ) , ocorre a Formagdo Puga ,
que representa a sedimentacgo glacial Marinoana ( ~636 Ma ) , € 0 Grupo Araras (
dolomitos rosados , calcirios cinza ) , que se constitui num cap carbonate Marinoano .
Recentemente , foi caracterizado um terceiro evento glacial no NEGPOESROZOIES do ROGHASEDIMENTAR SILIGICUASTICAY

Brasil ( evento glacial Gaskiers 588 Ma ) na forma de diamictitos que ocorrem acima do e

ST IR T G e e -
Palaurs 5 proterozoicas craténicas riftes = =

glaciacto eloval wilcinicos -

introducio Aress cratonicas so regifes da crosta da Terra , com diferentes dimensdes [ROCHA SEDIMENTAR ORGANICA:

, gue sdo envelvidas por faixes dobradas , ou seja , regises orogénicas , e qualguer

idade , Pré-cambrianas ou fanerozoicas .
Mo Brasil , gue possui faixas dobradas proterozoicas , os cratons sdo de mesma idade ,

ca , ou sea , 3
neoprotero zoicas .
Existen quatro crétons no Brasil 0 Créton do Sko Francisca , o créton amesinico , o (U
créton ce sdo Lulz , o créton do Rio de La Plata .
Destes , os maiores e com importante preservacdo de bacias craténicas sdo os cratons Tempo Geolagico
do S0 Francisco a o créton amazénico . Eon

Sacias cratdnicas so bacias sedimentares ou vulcanossedimentares que ocorren dentro Era
ou na borda Ge estruturas cratnicas , geralmente envolvidas por faixas dobradas periodo
proterozoicas - Ecoca
Mo Brasil existem importantes bacias craténicas paleo-mesoproterozoicas e Idade
necproterozoicas no Craton do S0 Francisco e no craton amaznico Rochas Sedimentares
Estas bacias cratbnicas apresentam , via de regra , uma estratigrafia que reflete o Batia Sedimentar
crescimento crustal proterozoico , com a evolucdo dos supercontinentes e eventos Contexto Gealogico de Bacia
climticos significstivos , como a progressiva oxigenacio ds stmosfers Unidade Litoestratigrafica
Tamoém estio associadas a Um desenvolvimento progressivo de Vida no PrE-Cambrians, outro
inicialmente microrganismos unicelulares ( algas e bactérias ) , evoluindo para
metazoarios complexos , Ge maior porte , como a Fauna Ediacara ( Windley , 1995 ) - e
Bacias cratfnicas paleo-mesoproterozoicas mostram na base rochas vulcinicas dcigas-
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Figura A.9 — Salvar o texto classificado

Sistema de Marcacdo de Entidades Nomeadas

Ma Bacia do 530 Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , & Formacdo .
Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formacio Bebedouro ( Grupo Una , Chapada Filtro:

Diamantina , BA ) , ambas representando a sedimentacdo glacial Marinoana ( ~630 Ma ) , Dea i aniiinh] i
preservada na regifio do Créton do S3o Francisco L I

Acima , a Formagdo Sete Lagoas ( calc Fanerozoicosrenitos ) mostra caracteristicas de FON|

cap carbonate Marinoano .

0 Grupo Bambui constitui-se , na maior parte , em uma FECHGNGGNANEEHEES ( foreland ) RA

associada ao desenvolvimento orogénico da Faixa de Dobramentos Brasilia .

Mostra espessuras maiores s oeste , padrdo coarsening upward e predominio de PERI

sedimentos siliciclésticos imaturos , com proveniéncia de margem ativa . m

Na borda do créton amazdnico , na regido de Cuiabd ( MT ) , ocorre a Formacdo Puga , [ERE B
que representa a sedimentacio glacial Marinoana ( ~638 Ma ) , e o Grupo Araras ( TORDE

dolomitos rosados , calcdrios cinza ) , que se constitui num cap carbonate Marinoano .
Recentemente , foi caracterizado um terceiro evento glacial no EGPROEEROEGNES co ROGHA SEDIMENTARSILIGIGLASTIG

Brasil ( evento glacial Gaskiers 582 Ma ) na forma de diamictitos gue ocorrem acima do =
Grupo Araras , na borda do créton amazénico .
Palavras-chave:Bacias sedimentares proterozoicas coberturas cratdnicas riftes
glaciacdo global vulcdnicas .

introduciio Areas cratonicas sio regides da crosta da Terra , com diferentes dimensdes [ROCHA SEDIMENTAR ORGANICA

que sdo envolvidas por faixas dobradas , ou seja , regides orogénicas , de qualquer

idade , Pré-cambrianas ou fanerozoicas . [BACIA SEDIMENTAR

No Brasil , que possui faixas dobradas proterozoicas , os crétons sdo de mesma idade ,

ou seja , sdo proterozoicos , meis precisamente neoproterozoicos -
Estas dreas cratdnicas sdo regibes poupadas da deformacdo orogenética , ou seja , -
neoprotero zoicas . e
Existem qustro cratons no Brasil Créton do Sio Francisco , o craton amazénico , o
créton de S3o Luiz , o créton do Rio de La Plats

Destes , os maiores e com importante preservacio de bacias cratdnicas sio os crétons 20
do SEo Francisco a o créton amazdnico . ROChas Sedimentares
Bacias cratdnicas sdo bacias sedimentares ou vulcanossedimentares que ocorrem dentro Rocha Siliciclastica
ou na borda de estruturas cratdnicas , geralmente envolvidas por faixas dobradas Rocha Carbonatica
proterozoicas . Rocha Quimica

Mo Brasil existem importantes bacias cratdnicas paleo-mesoproterozoicas e Rocha Orgénica
neoproterozoicas no Crédton do S&o Francisco e no créton amazdnico D =
Estas bacias craténicas apresentam , via de regra , uma estratigrafia que reflete o Contexto Geoléaico de Bacia
crescinento crustal proterozoico , com a evolucdo dos supercontinentes e eventos Unidade Litoestratigrafica
climdticos significativos , como a progressiva oxigenacdo da atmosfera . outra

Também estdo associzdes & um desenvolvimento progressivo de vida no Pré-Cambrians,

inicialmente microrganismos unicelulares ( algas e bactérias ) , evoluindo para OK
metazodrios complexos , de maior porte , como a Fauna Ediacara { Windley , 1995 ) .
Bacias cratdnicas paleo-mesoproterozoicas mostram na base rochas vulcanicas dcidas- =

| Remover Marcacso

Novo Texto Atualizar Texto Marcagao do Texto Salvar Texto
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Figura A.10 — Classes do grupo Rochas Sedimentares



Sistema de Marcacao d

Ma Bacia do S3o Francisco , no Grupo Bambui , observa-se , na base , a Formacdo
Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) e a Formagdo Bebedouro ( Grupo Una , Chapada
Dismantina , BA ) , ambas representando a sedimentacdo glacial Merinoana ( ~638 Ma ) ,
preservada na regido do Créton do Sio Francisca .

Acima , a Formacdo Sete Lagoas ( calc Fanerozoicgarenitos ) mostra caracteristicas de

cap carbonate Marinoano .
0 Grupo Bambui constitui-se , na meior parte , em uma FECHENGENAREEPEES ( foreland )
sssociada ao desenvolvimento orogénico da Faixa de Dobramentos Brasilia .

Mostra espessuras maiores a oeste , padrdo coarsening upward e predominio de
sedimentos silicicldsticos imaturos , com provenincia de margem ativa .

Ma borda do créton amazénico , na regidio de Cuiabd ( MT ) , ocorre a Formacdo Puga ,
que representa a sedimentacdo glacial Marinoana { ~638 Ma ) , e o Grupo Araras (
dolomitos rosados , calcirios cinza ) , que se constitul num cap carbonate Marinoano .
Recentemente , foi caracterizado um terceiro evento glacial no NEGPROEEr0Z6IES do
Brasil ( evento glacial Gaskiers 588 Ma ) na forma de diamictitos que ocorrem acima do
Grupo Araras , na borda do craton amazénico .

Palavras-chave:Bacias sedimentares proterozoicas coberturas cratdnicas riftes
glaciag3o global vulcnicas .

introducdo Aress cratdnicas s3o regiBes da crosta da Terra , com diferentes dimensdes
, Que 330 envolvidas por faixas dobradas , ou seja , regides orogénicas , de qualquer
idade , Pré-cambrianas ou fanerozoicas .

No Brasil , gue possui faixas dobradas proterozoicas , os critons sdo de mesma idade ,
ou seja , sdo proterozoicos , mais precisamente neoproterozoicos .

Estas arcas crotbnicas sio regibes poupadas da deformacdo orogenética , ou seja ,
regides da crosta nio envolvidas pelos esforcos formadores de cadeiss de montanhas

neoprotero zoicas .

Existem quatro crétons no Brasil :
craton de 530 Luiz , o créton do Rio de La Plata
Destes , os maiores e com importante preservacdo de bacias cratdnicas sdo os cratons
do S&o Francisco a o criton amazdnico .

Bacias cratdnicas sdo bacias sedimentares ou vulcanossedimentares que ocorrem dentro
ou na borda de estruturas cratdnicas , geralmente envolvidas por faixas dobradas

Créton do S3o Francisco , o créton amazénico , o

proterozoicas .
No Brasil existem importantes bacias craténicas palec-mesoproterozoicas e

neoproterozoicas no Crdton do S3o Francisco e no craton amazénico .
Estas bacias craténicas apresentam , via de regra , uma estratigrafia que reflete o
crescimento crustal proterozoico , com a evolugdo dos supercontinentes e eventos
climdticos significativos , como a progressiva oxigenacdio da atmosfera .

Também estdo associadas a um desenvolvimento progressivo de vida no Pré=Cambrianc,
inicialmente microrganismos unicelulares ( algas e bactérias ) , evoluindo para
metazoérios complexos , de maior porte , como a Fauna Ediacara ( Windley , 1995 ) .

e Entidades Nomeadas

Filtro:
| Desmarcar Tudo ||  Marcar Tudo

PERIODO

IDADE

ROGHA'SEDIMENTAR SILICIGLASTIGA'

[ROCHA SEDIMENTAR ORGANICA
ro—————

o0 Geg
Rochas Sedimentares
Rocha Siliciclstica
Rocha Carbonética
Rocha Quimica
Rocha Organica
e
Contexto Geolégico de Bacia
Unidade Litoestratigrafica
QOutro

0K

Bacias cratdnicas paleo-mesoproterozoicas mostram na base rochas vulcinicas acidas- =
: Bt £0:8 ; o SLoch) = - Remover Marcagio
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Figura A.11 — Clique na palavra para

Sistema de Marcaca

Avanavero , com idade de 1,78 Ga , conforme Santos et al .

( 28602 ) & Reis e Yafiez ( 2001 ) .

Assim , a idade da Bacia Roraima foi entdo estimada entre 1 . 873x4 Ma ( idade de
tufos da Formacdo Uaimapué ) e 1 . 782+3 Ma ( idade de sills bisicos do magmatismo
Avanavero ) , conforme Santos et al

( 2003
A andlise estratigréfica do Supergrupo Roraima sugere uma bacia do tipo rifte , com
rochas vulednicas ne base , seguidas por rochas clisticas grosseiras , depositadas em

sistemss deposicionais de leques aluviais , adjacentes a rampas , possivelmente falhas

normais , num contexto de subsidéncia mecdnica .

Para o topo , predominam arenitos deltaicos e de ambiente marinho , bem selecionados ,

caracterizando ciclos transgressivos = regressivos
A bacia rifte deve ter tido orientacdo aproximada Mi-SE , como indica a disposicdo
preferencial dos segimentos , com distensdo orientada aproximadamente NE-S .

As rochas do Supergrupo Roraima formam afloramentos de grande beleza natural , como o
Monte Roraima , na fronteira entre Brasil , Venezuela e Guiana,com cerca de 2 . 780m
de altitude .

Grupo Beneficente , Pard Aflora na porcdo sul do HRSEONEEE , no cha medo Escudo do
Brasil Central , na Serra ou Chapada do Cachimbo , estado do Pard .

remover a sua classe

o de Entidades Nomeadas

Filtro:

| Desmarcar Tudo || Marcar Tudo |

N]

PERIODO!

IDADE

ROCGHASEDIMENTAR SILIGICIASTICAY

Predominam rochas sedimentares sub-horizontais na porcdo norte da Chapada do Cachimbo
BACIA SEDIMENTAR

e dobradas na porcdo sul .
Na base ocorre o Grupo Iriri ou Teles Pires , com vulcénicas &cidasintermedidrias ,
com idade de 1,77 Ga , pelo método U-Pb .

Constituem derrames , variando de riolitos a dacitos , com i

dades que variam de 1,87
iados a granitos subalcali lcalin

Ga a 1,76 Ga , geneticamente
anorogénicos , tipo Maloguinha e Teles Pires .

Em discordancia , ocorre o Grupo Beneficente , com uma unidade terrigena inferior ,
conglomerados e arenitos de ambiente de leque aluvial e fluvial , e uma unidade
clastoquimica superior , com arenitos bem selecionados , pelitos e calcarios

estromatoliticos .
A unidade terrigena mostra zircdes detriticos gue apresentam idades U-Pb de 1,73 Ga

A unidade terrigena foi depositada em contexto de subsidéncia mecénica , com falnas

UNIDADE LITOE STRATIGRAFICA

Tempo Geologico
Rochas Sedimentares

Bacia Sedimentar

Contexto Geolégice de Bacia

normais ativas durante a sedimentacdo , em contexto distensionsl , enguanto a unidade Unidade Litoestratiorafica
superior reflete uma sedimentacdo com subsidéncia flexural , com deposicio de Qutro
sedinentos transicionais e marinhos .
Em discordsncia , ocorrem arenitos fluviais da Formacdo Dardanelos relacionados ao OK
fleSoproterozoies( iz -
092 Remover Marcaco

o Beneficente sugere um rifte paleo-mesoproterozoico , |l EMIOVEE WA 2D

A snalise estratigréfica do Gru
com vulcénicas dcides-intermedidr:

e intrusdes de rochas bdsices { Fig

ias , sedimentos continentsis na base  marinhos no
topo , com fase de reativacio importante no MESOPRGEEROZONED, com sedimentos fluviais
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Figura A.12 — Remover classe
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Sistema de Marcacado de Entidades Nomeadas

Avanavero , com idade de 1,78 Ga , conforme Santos et al
( 20662 ) e Reis e Yafiez ( 2001 ) .

Assim , a idade da Bacia Roraima foi entdo estimada entre 1 . 87324 Ma ( idade de
tufos da Formacdo Usimspué ) e 1 . 782:3 Ma ( idade de sills basicos do magmatismo
Avanavero ) , cenforme Santos et al .
( 2083

A anélise estratigréfica do Supergrupo Roraima sugere uma bacia do tipe rifte , com
rochas vulcanicas na base , seguidas por rochas clasticas grosseiras , depositadas em
sistemas deposicionais de leques aluviais , adjecentes a rampas , possivelmente falhas
normais , num contexto de subsidéncia mecanica .

Para o tope , predominam arenitos deltaicos e de ambiente marinho , bem selecionados ,

Filtro:

Desmarcar Tudo Marcar Tudo
Nj

RA
PERIODO

e

102

caracterizando ciclos transgressives e regressivos .

A bacia rifte deve ter tido orientacdo aproximada Mi-SE , como indica a disposicio
preferencial dos sedimentos , com gistensdo orientada aproximadamente NE-SH ROGHA'SEDIMENTAR ISILIGIGUASTIGA)
As rochas do Supergrupo Roraima formam afloramentos de grande beleza natural , Como o

Monte Roraima , na fronteira entre Brasil , Venezuela e Guiana,com cerca de 2 . 708m ROCHA SEDIMENTAR CARBONATICA
de altitude .

Grupo Beneficente , Pard Aflora na porcdo sul do Amazénice , no cha medo Escudo do [ROCHA SEDIMENTAR QUIMICA

Brasil Central , na Serra ou Chapada do Cachimbo , estado do Pard

- = : ROCHA SEDIMENTAR ORGANICA'
Predominam rochas sedimentares sub-horizontais na porcdo morte da Chapada do Cachimbo gt
& dobradas na percdo sul

z S 5 = . IBACIA SEDIMENTAR
Na base ocorre o Grupo Iriri ou Teles Pires , com vulcanicas dcidasintermediarias ,

com idade de 1,77 Ga , pelo método U-Pb . ICONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA
Constituem derrames , variando de riolitos a dacitos , com idades gue variam de 1,87

Ge a 1,76 Ga , geneticamente associados a granitos subslcalinos & alcalines UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA

anorogénices , tipo Maloguinha e Teles Pires .
En Giscordancla , ocorre o Grupe Seneficente , con una unidsde terrigens inferior , E—
conglomerados e arenitos de ambiente de legue aluvial e fluvial , e uma unidade

clastoquimica superior , com arenitos bem selecionados , pelitos e calcarios

Tempo Geologico
estromatoliticos . Rochas Sedimentares

A unidade terrigena mostra zircdes detriticos gue apresentam idades U-Pb de 1,73 Ga . Bacia Sedimentar

A unidade terrigena foi depositada em contexto de subsidéncia mecinica , com falhas Contexto Gealbgico de Bacia
normais ativas durante a secimentacSo , em contaxto distensional , enquanto a unidade Unidade Litoestratigrafica
superior reflete uma sedimentacdo com subsidéncia flexural , com deposicdo de Outro

sedimentos transicionais e marinhos .

En discordancia , ocorrem arenitos fluviais da Formacio Dardanelos relacionados ao
fieSoprotenozolea( iz -

4) . P

A anélise estratigréfica do Grupo Beneficente sugere um rifte paleo-mesoproterozoico ,
com vulcanicas &cidas-intermedisrias , sedimentos continentais na base e marinhos no

topo , com fase de reativago importante no MESOPROEENGZOYEE, com sedimentos fluviais

e intrusdes de rochas bdsicas ( fig .
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Figura A.13 — Confirma acao de remover classificacdo

Sistema de Marcacao de Entidades Nomeadas

Avanavero , com idade de 1,78 Ga , conforme Santos et al

( 20002 ) e Reis e Yafiez ( 2001 ) . Filtro:

Assim , a idede da Bacia Roraima foi entdo estimada entre 1 . 873%4 Mo ( idade de

tufos da Formacdo Uainapué ) e 1 . 78253 Ma ( idade de sills bdsicos do magmatism | Desmarear Tudo || Marcar Tudo |
Avanavero ) , cenforme Santos et al E

(2003 ) .

A andlise estratigrifica do Supergrupo Roraima sugere uma bacia do tipo rifte , RA

com
roches wulcénicas na base , seguidas por roches clasticas grosseiras , depositadas em
sistemas deposicionais de leques aluviais , adjacentes a rampas , possivelmente falhas
normais , num contexto de subsidéncia mecanica

Para o tope , predominam arenitos deltaicos e e ambiente marinho , bem selecionados ,
caracterizando ciclos transgressivos e regressivos .

A bacia rifte deve ter tido orientacdio aproximada Mi-SE , como indica a disposicdo
preferencial dos sedimentos , com distensdo orientada aproximadamente NE-SH .

As rochas do Supergrupo Roraima formam afloramentos de grande beleza natural , como o
Monte Roraima , na fronteira entre Brasil , Venezuela e Guisna,com cerca de 2 . 7@8m
de altitude .

Grupo Beneficante , Pard Aflora na porco sul do Amazénice , ne cha mado Escude do A
8rasil Central , na Serra ou Chapada do Cachimbo , estedo do Pard ROCHA SEDIMENTAR ORGANIGA.
Predominam rochas sedimentares sub-norizontais ma porcdo norte da Chapada o Cachimbo Hegith

Na base ocorre o Grupo Iriri ou Teles Pires , com vulcinicas &cidasintermedisrias ,

com idade de 1,77 Ga , pelo método U-Pb .
Constituem derrames , variando de riolitos a dacitos , com idades que variam de 1,57

6aa1,76 6Ga, dos a granitos subalcalinos a alcalines , UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA
anorogénices , tipo Maloguinha e Teles Pires .

En aiscorcincla , scerre © Grupo Senesicence | com ura unidade terrigens inferdor , I

conglomerados e arenitos de ambiente de legue aluvial e fluvial , e uma unidade

clastoquimica superior , com arenitos bem selecionades , pelites e calcirios Tempo Gealégico
estromatoliticos . Rochas Sedimentares
Bacia Sedimentar

Contexto Gealogico de Bacia
Unidade Litoestratigrafica

A unidade terrigena mostra zirches detriticos que apresentam idaces U-Pb de 1,73 Gs
A unidade terrigena foi depositada em contexto de subsidéncia mecanica , com falhas
normais ativas durante a sedimentacio , em contexto distensional , enquanto a unidade
superior reflete uma sedimentacdo com subsidéncia flexural , com depesicdio de

outro

Sedinentos transicionais e marinhos

En discorddncis , ocorren arenitos fluvials da Formacdo Dardanelos relacionados ao OK
{lESBproteroz6iea( Fie . - -
b

i
A andlise estratigréfica do Grupo Beneficente sugere um rifte paleo-mesoproterozoico , RemoverMarzaco
il

com vulcdnicas dcides-intermedisrias , sedimentos continentsis na base e merinhos no

topo , com fase de reativaco importante no P 8, com sedimentos fluviais
e intrusdes de rochas basices ( fig -
Novo Texto ‘Atualizar Texto Marcagao do Texto Salvar Texto
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Figura A.14 — Salva agéo de remover classificagéo



Sistema de Marcac&o de Entidades Nomeadas

Na Sacia do 30 Francisco , no Grupo 8ambui , observa-se , na base , a Formacio
Jequitai ( Minas Gerais e Goids ) e @ Formacso Bebedouro ( Grupo Una , Chapada
itando a sedisentacdo glacial Marinoana ( ~630 Ma ) ,
4 n Go Sdo Francisco .
2 , 3 Fornacao Sete Lagoas ( colc Fanerozoicosrenitos ) rostra caracteristicas de
cap carbonate Marinoano .
-se , na maior parte , en una NENNNSENSNESBRIE ( foreland )

Brasilia .
3o coarsening upuard e predoninio de
. com provenidncia de margem ativa
a 1205 (T ) , ocorre  Formacio Puga ,
630 12 ) , € o Grupo Araras (
, que se constitui num cap carbonate Harinoano .
do un terceiro evento glacial no zoico do

Filtro:

Desmarcar Tudo || Marcar Tudo

£

PERIODO

&

50 a ) na forma de iamictitos que ocorrem acima do
mazbrico .
ciss sedinentares proterozoicas coberturss cratinicas riftes
laciacio gloval wulcanicas
roducdo Areas craténicas sdo regides da crosta da Terra , com diferentes
, aue a0 enuolvidas por faixes dobradas , ou seje , regifes orogénicas , de quslouer
Ldade , pré-canbrians: ices .

proterozsicas , os crétons 3o de mesna idade

seja ,
nvolvidas pelos esforcos fornadores de cadeias de montanhas

zoica:

Existen quatro crétons no Brasil :0 Criton do So Francisco , o créton amazbnico , o
éton de S0 Luiz , o créton do Rio de La Plata .

Destes , os maiores ¢ con nportante preservacho de bacias craténicas sBo os crétons
o Sao Francisco a o criton amazénico
Bacias cratdnicas sdo bacias sedimentares ou ulcanossedinentares que ocorrem dentro
ou na borda de estruturas cratdnicas , geralsente envolvidas por faixas dobrada
proterozsicas

isten importantes bacias craténicas paleo-mesoproterozoicas ¢

o Francizco e no créton amszénico
regra , urs estratigrafia que reflete o

vida no
s ), evoluindo para

te , como a Fauns Ediacara ( lindley , 1995 ) .

Bacias cratbnicas paleo-mesoproterozoicas mostram na base rochas vulcanicas dcidas
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APENDICE B - VETOR DE FEATURES

O

‘prev2Cap’: 'null’, 'prev2T’: null’, 'prev2W’: "null’, 'prevCap’: 'null’, prevW’: 'null’,
‘prevT’: null’, ’nextCap’: ’'maxmin’, ‘’cap’: 'max’, ‘'word’: ’O’, 'next2W’: ’constitui’, 'next2T’:
v-fin’, ‘tag’: ’art’, 'nextT’: 'prop’, 'simb’: ’alfa’, ‘'nextW’: ’Lopingiano’, 'next2Cap’: 'min’, 'ini’:
'max’, 'pref’: ’false’, ’suf’: ’false’, 'gaz’: 'false’

Lopingiano

‘prev2Cap’: 'null’, 'prev2T’: 'null’, ‘prev2W’: null’’nextCap’: 'min’, ‘cap’: 'maxmin’,
‘'word’: ’Lopingiano’, ‘prevCap’: ‘'max’, 'next2W’: ’a’, 'next2T’: ’art’, 'prevT’: ’art’, ‘prevW’: 'O’,
nextT’: 'v-fin’; 'simb’: ’alfa’, 'nextW’: ’constitui’, ‘'next2Cap’: 'min’, 'tag’: ’prop’, ’ini’:
‘pref’: ‘false’, 'suf’: "true’, ‘'gaz’: ’'true’

'max’,

constitui

nextW’: ’a’, 'nextCap’: 'min’, 'cap’: 'min’, ‘'word’: ’constitui’, ’prevCap’: 'maxmin’,
next2W’: ’subdivisao’, ‘'next2T’: ’'n’, 'prevT’: 'prop’, 'prevW’: 'Lopingiano’, 'nextT’: ’art’, 'simb’:
‘alfa’, 'tag’: 'v-fin’, ‘'next2Cap’: 'min’, ’ini’: 'min’, 'prev2Cap’: 'max’, 'prev2W’: 'O’ ’prev2T’:
‘art’, pref’: “false’, 'suf’: 'false’, 'gaz’: 'false’

a

‘prevT’: 'null’, 'nextW’: 'subdivisao’, 'nextCap’: 'min’, ‘'cap’: 'min’, 'word’: ’a’, ’prev-
Cap’: 'min’, 'next2W’: ’posterior’, 'next2T’: 'adj’, 'prevT’: 'v-fin’, ‘prevW’: ’constitui’, 'nextT’:
n’, ’'simb’: ’alfa’, ’tag’: ’art’, ‘'next2Cap’: 'min’, ’ini: 'min’, 'prev2Cap’: 'maxmin’, ‘prev2W’:
‘Lopingiano’, prev2T’: 'prop’, 'pref’: *false’, ’suf’: ’false’, ‘'gaz’: 'false’

subdivisao

'nextW’: ’posterior’, 'nextCap’: 'min’, 'cap’: 'min’, ‘'word’: ’subdivisdo’, ’prevCap’:
‘min’, ‘'next2W’: ’do’, 'next2T’: 'v-pcp’, 'prevT’: ’art’, 'prevW’: ’a’, 'nextT’: ’adj’, 'simb’: ’alfa’,
‘tag’: 'n’, ‘next2Cap’: 'min’, ’ini’: 'min’, ‘prev2Cap’: ‘'min’, prev2W’: "constitui’, prev2T’: 'v-fin’,
‘pref’: *false’, 'suf’: ’false’, 'gaz’: 'false’

posterior

‘nextW’: 'do’, ’nextCap’: 'min’, ’cap’: 'min’, 'word’: ’posterior’, 'prevCap’: 'min’,
‘next2W’: ’Permiano’, 'next2T’: 'prop’, ‘prevT’:’'n’, ‘prevW’: 'subdivisdo’, 'nextT’: 'v-pcp’, 'simb’:
‘alfa’, 'tag’: ’adj, 'next2Cap’: ‘'maxmin’, ’ini’: ‘'min’, ‘prev2Cap’: ‘'min’, ‘prev2W’: ’a’, 'prev2T’:
‘art’, 'pref’: ‘false’, 'suf’: 'false’, 'gaz’: ‘false’

do

'nextW’: "Permiano’, 'nextCap’: 'maxmin’, ‘cap’: 'min’, 'word’: 'do’, ’prevCap’: 'min’,
next2W’: "null’, ‘'next2T’: 'null’, ‘prevT’: ’adj’, 'prevW’: ’posterior’, 'nextT’: ’prop’, 'simb’: ’alfa’,
‘tag’: 'vpep’, 'ini’: ‘'min’, ‘prev2Cap’: 'min’, ‘prev2W’: ’subdivisao’, ‘prev2T’: 'n’, 'pref’: ’false’,
'suf’: false’, 'gaz’: 'false’
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Permiano

‘nextW’: ’null’; ‘cap’: 'maxmin’, 'word’: 'Permiano’, ’prevCap’: 'min’, 'next2W’: 'null’,
next2T’: null’, 'prevT’: 'v-pcp’, 'prevW’: 'do’, 'nextT’: 'null’, 'nextCap’: 'null’, 'simb’: ’alfa’, 'tag’:
‘prop’, ‘prev2Cap’: ‘'min’, ‘prev2W’: posterior’, prev2T’: ’adj’, 'pref’: ‘false’, ’suf’: ’true’, ‘'gaz’:
‘true’
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APENDICE C - CONFIGURAGCAO DO ARQUIVO DE INPUT PARA OS
CLASSIFICADORES J48 E NAIVE BAYES

Feature Suf: ario

Feature NextCap: min

Feature Next2T: n

Feature Word: calcarios
Feature gaz: calcarios

Feature PrevCap: min

Feature Next 2W: subordinadamente
Feature Cap: min

Feature PrevT: prp

Feature PrevW: por

Feature NextT: prp

Feature Simb: simb

Feature NextW: e

Feature Ini: min

Feature Pref: null

Feature Prev2Cap: min

Feature Tag: prp

Feature Prev2W: representadas
Feature Next2Cap: min

Feature Prev2T: verbo

Class: Rocha Sedimentar Carbonatica



APENDICE D - RESULTADO DO J48 DECISION TREE SEM AS

FEATURES “WORDS"

Tabela D.1 — J48 Decision Tree sem as Features “Words"

Classes Precisdo | Abrangéncia | Medida F
EON 94,10% | 55,90% 70,20%
ERA 59,40% | 65,00% 62,10%
PERIODO 66,20% | 7,20% 13,10%
EPOCA 79,90% | 54,60% 64,90%
IDADE 59,40% | 10,00% 17,20%
ROC SED SILICICLATICAS 36,20% | 23,60% 28,60%
ROC SED CARBONATICAS 41,40% | 9,90% 15,90%
ROC SED QUIMICA 0,00% 0,00% 0,00%
ROC SED ORGANICA 0,00% 0,00% 0,00%
BACIA SEDIMENTAR 30,80% | 2,50% 4,60%
CONTEXTO GEOLOGICO DE BACIA | 54,90% | 24,50% 33,90%
UNIDADE LITOESTRATIGRAFICA 71,90% | 33,40% 45,60%
OUTRO 44,20% | 30,60% 36,20%
OUTSIDE 97,10% | 99,70% 98,40%
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