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RESUMO

COSTA, T. A. G. Explorando uma abordagem de Fusiao Multimodal para auxilio a Gestao
de Desastres: um estudo de caso com tweets e dados contextuais. 2021. 193 p. Disserta-
cdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matemdtica Computacional) — Instituto
de Ciéncias Matemidticas e de Computa¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2021.

Atualmente, muito se tem discutido sobre a quantidade abundante de enchentes que assolam a
cidade de Sao Paulo, inclusive esses desastres naturais preocupam excessivamente as autoridades
governamentais paulistas, pois geram diversos prejuizos financeiros e sociais para a populacao
afetada. Assim, existem iniciativas como a Gestdo de Desastres que possuem o objetivo de
prevenir e diminuir os impactos dos desastres naturais em nossa sociedade, visto que ha fases
com a tarefa de localizar e socorrer as vitimas das inundac¢des. Dessa forma, as redes sociais (por
exemplo, o Twitter) sdo essenciais para o auxilio da etapa de resposta da Gestdao de Desastres,
porque existe a disseminag¢ao de uma quantidade demasiada de mensagens relacionadas com
alagamentos, no qual sdo capazes de serem tteis ao processo de localiza¢do de possiveis vitimas.
No entanto, ndo é uma tarefa simples a obtencdo da Consciéncia Situacional de desastres
naturais a partir de tweets, visto que essas mensagens sao frequentemente escritas de maneira
coloquial e os algoritmos de Aprendizado de Mdaquina ndo sdo capazes de compreender o
contexto das mensagens do Twitter. Dessa forma, com o objetivo de melhorar o processo
de classificacdo textual e consequentemente captar Consciéncia Situacional de alagamentos
de maneira mais precisa, entdo esta pesquisa investiga a Fusdo Multimodal de informagdes
textuais com contextuais. Esta pesquisa tem o objetivo de desenvolver uma abordagem de Fusdo
Multimodal capaz de auxiliar a etapa de resposta da Gestdo de Desastres a partir de tweets,
dados climaticos e incidéncias historicas de enchentes, além de implementar um software capaz
de detectar possiveis vitimas de enchentes. Em vista disso, foram desenvolvidos mecanismos
computacionais capazes de realizar o Processamento de Linguagem Natural das mensagens
do Twitter, descobrir as regides propicias ao acontecimento de alagamentos da capital paulista
e combinar os dados heterogéneos por intermédio de estratégias baseadas em Aprendizado
de Mdéquina. Os resultados revelam que o modelo de Fusdo Multimodal do tipo hibrido com
foco na decisdo proporcionada pelos dados meteorolégicos pode identificar as possiveis vitimas
de alagamentos com 84,70% de precisdo, alids combinar dados textuais com multimodais
proporciona um acréscimo de 18,53% na precisdo da obtencdo de Consciéncia Situacional
de inundacdes, portanto para auxilio a fase de resposta da Gestao de Desastres, abordagens
multimodais sdo mais eficazes dos que as unimodais. Ademais, algoritmos de agrupamento
hierdrquico demonstraram ser capazes de descobrir regides propicias ao acontecimento de
enchentes da cidade de Sdo Paulo mais bem definidas do que os mecanismos de agrupamento
baseados em densidade. Além disso, estratégias de definicdo da distdncia mdxima de formagao

de dreas de alagamentos embasadas em abordagens empiricas se mostraram mais promissoras do



que as baseadas em estratégias geo estatisticas. Por ultimo, esta abordagem de Fusdao Multimodal
pode ser adaptada para diferentes idiomas, regides e desastres naturais, além de que o software
desenvolvido pode auxiliar as autoridades governamentais a localizar possiveis vitimas de

inundagdes da capital paulista em tempo real.

Palavras-chave: Fusao Multimodal, Consciéncia Situacional, Gestao de Desastres, Classificacdao

Textual, Identificacdo de Alagamentos.



ABSTRACT

COSTA, T. A. G. Exploring a Multimodal Fusion approach to support Disaster Mana-
gement: a case study with tweets and contextual data. 2021. 193 p. Dissertacdo (Mes-
trado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2021.

Currently, much has been discussed about the abundant amount of floods that plague the city
of S@o Paulo, including these natural disasters that worry the Sao Paulo government authorities
excessively because they generate several financial and social losses for the affected population.
Thus, there are initiatives such as Disaster Management that aim to corroborate the prevention
and reduction of the impacts of natural disasters in our society since there are phases to locate
and assist the victims of flooding. Therefore, social networks (for example, Twitter) are essential
to help in the response stage of Disaster Management because there is the dissemination of too
many messages related to floods, which are able to be useful in the process of locating possible
victims. However, obtaining Situational Awareness of natural disasters from tweets is not a
simple task since these messages are often written colloquially, and Machine Learning algorithms
cannot understand the context of Twitter messages. Thus, to improve the textual classification
process and consequently capture Situational Awareness of flooding more accurately, this re-
search investigates the Multimodal Fusion of textual with contextual information. This research
aims to develop a Multimodal Fusion approach capable of assisting the response stage of Disas-
ter Management from tweets, climate data, and historical flood incidences and implementing
software capable of detecting potential flood victims. Therefore, computational mechanisms
capable of performing Natural Language Processing of the Twitter messages, discovering the
regions prone to flooding in the capital city of Sdo Paulo, and combining the heterogeneous
data through strategies based on Machine Learning were developed. The results reveal that the
hybrid type Multimodal Fusion model focusing on the decision provided by meteorological
data can identify the possible victims of flooding with 84.70% accuracy. Moreover, combining
textual data with multimodal data provides an 18.53% increase in the accuracy of obtaining
Situational Awareness of flooding, so to aid the response phase of Disaster Management, multi-
modal approaches are more effective than unimodal ones. Furthermore, hierarchical clustering
algorithms proved to discover better-defined flood-prone regions in the city of Sdo Paulo than
density-based clustering mechanisms; moreover, strategies for defining the maximum distance
for flood area formation based on empirical approaches showed to be more promising than those
based on geo-statistical strategies. Finally, this Multimodal Fusion approach can be adapted to
different languages, regions, and natural disasters. In addition, the developed software can help

government authorities locate possible victims of flooding in Sao Paulo in real-time.



Keywords: Multimodal Fusion, Situational Awareness, Disaster Management, Text Classifica-

tion, Identification of Floods.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Neste capitulo € apresentado a introdugdo desta dissertagdo, assim na Secdo 1.1 observa-
se a contextualizacdo e a motivacao desta pesquisa de mestrado, em seguida na Secdo 1.2 sdo
expostos os objetivos deste trabalho, ja na Secdo 1.3 apresenta-se a organizagao do texto desta

dissertacdo.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Hoje em dia, hd uma quantidade exacerbada de ocorréncias de enchentes, alagamentos
e inundacdes em territério brasileiro, inclusive esses fendmenos naturais sao responsaveis
pelos diversos prejuizos ocasionados na qualidade de vida da populacao afetada. Por exemplo,
os alagamentos que acontecem na cidade de Sdo Paulo que adicionados aos problemas de
infraestrutura pré-existentes do municipio, geram os seguintes transtornos para a sociedade:
prejuizos econdmicos, desperdicios materiais, uma parte da populacido desabrigada e mortes
(HADDAD; TEIXEIRA, 2015).

A principio, as enchentes sdo fendmenos naturais caracterizados pelo acréscimo do nivel
da dgua de um canal até seu limite (CASTRO et al., 1996). Ademais, as inundagdes ocorrem a
partir do transbordamento da 4gua de um determinado canal devido as chuvas intensas em regides
de relevo acidentado (CASTRO et al., 1996). J4 o surgimento dos alagamentos, relaciona-se
com o acumulo de dgua advinda de chuvas intensas em perimetros urbanos com sistemas de
drenagem ineficazes (AMARAL; GUTJAHR, 2011).

Desse modo, as consequéncias que esses fendmenos naturais oferecem para a populagao
afetada sdo: danos humanos e materiais; pausa de atividades econdmicas das regides alagadas;
doengas de propagacdo hidrica (por exemplo, cdlera, leptospirose, giardiase, entre outras);
poluicao da dgua por materiais toxicos (TUCCI; BERTONI et al., 2003). Inclusive, as enchentes,

inundagdes e alagamentos sdo definidos como ‘“‘desastres naturais”, visto que esses eventos
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exorbitantes acontecem em locais que sdo habitados por seres humanos (KOBIYAMA et al.,
2006).

Além disso, segundo Mizutori e Guha-Sapir (2017) no periodo de 1997 até 2017 os
alagamentos, inundagdes e enchentes proporcionaram prejuizos econdmicos de 656 bilhdes de
dolares em todo globo terrestre, além de que durante esses 20 anos esses desastres naturais
foram responsaveis pela morte de 142.088 pessoas em todo o mundo. Inclusive, de acordo com
Haddad e Teixeira (2015) as consequéncias financeiras anuais que os alagamentos proporcionam
para a capital do estado de Sao Paulo sdo de R$218,19 milhdes de reais, assim as inundag¢des
contribuem para a redugdo do crescimento do municipio e a diminuicao da qualidade de vida
dos habitantes da capital paulista, além de prejudicar a competitividade econdmica das empresas

locais e internacionais que atuam naquela regido.

Dado o exposto, existem atividades como a Gestdao de Desastres (GD) que possuem
o intuito de evitar ou minimizar o impacto dos desastres naturais na sociedade, além de ofe-
recer auxilio e proporcionar a resiliéncia, adaptacao e transferéncia dos locais de residéncia
dos moradores prejudicados pelos fendmenos naturais (NORRIS ez al., 2008; BAHARIN;
SHIBGHATULLAH; OTHMAN, 2009; MENDIONDO, 2010; POSER; DRANSCH, 2010).
Desse modo, para a GD as fontes de dados heterogéneas (por exemplo, imagens, redes sociais,
sensores, radares, entre outras) sdo extremamente importantes para a minimiza¢ao dos prejuizos
ocasionados pelos desastres naturais nas populagcdes afetadas, visto que as autoridades sdo
capazes de emitir notificacdes para a Defesa Civil (DC), agéncias de emergéncia e organizacoes
humanitarias (HORITA et al., 2015).

Na pesquisa de Hughes ez al. (2011), observa-se uma abordagem que possui o objetivo
de auxiliar a GD e que usufrui exclusivamente de dados advindos de sensores, logo para o
desenvolvimento do trabalho os autores aplicaram a tecnologia de Redes de Sensores Sem Fio
(RSSF) atrelada a dispositivos embarcados capazes de monitorar o nivel da dgua dos rios e
sua velocidade de acréscimo em periodos de chuvas, com o intuito de notificar as autoridades
sobre a possibilidade da ocorréncia de alagamentos em algumas regides da cidade de Sao Carlos
(HUGHES et al., 2011). No entanto, essa estratégia de apoio a GD € suscetivel a diversos erros,
pois os dispositivos embarcados s@o passiveis a falhas de conexao com os agentes computacionais
externos, os equipamentos podem ser furtados e os dispositivos embarcados podem apresentar
problemas no hardware, no qual sdo ocasionados pela exposi¢cdo ao meio ambiente. Portanto,
necessita-se o desenvolvimento de abordagens computacionais que usufruam de outras midias

para o auxilio efetivo a GD.

Atualmente, as redes sociais sao responsaveis pela producao de uma quantidade acentu-
ada de dados relevantes sobre fendmenos naturais (WIN; AUNG, 2017), além de serem uma fonte
de informacdo que pode ser explorada para a deteccao, monitoramento e predi¢ao de diversos
eventos (STEIGER; ALBUQUERQUE; ZIPF, 2015). Inclusive, nos ultimos anos os pesquisado-

res ampliaram o interesse pela colaboracdo em pesquisas que possuem o objetivo de analisar as
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mensagens advindas de redes sociais com o intuito de auxiliar a GD (ALBUQUERQUE et al.,
2015).

Dessa forma, nota-se na literatura uma tendéncia na publicacido de artigos em confe-
réncias e periédicos que utilizem a andlise das mensagens do Twitter' para a identificagio de
fendbmenos naturais, como terremotos (por exemplo, Sakaki, Okazaki e Matsuo (2010), Earle,
Bowden e Guy (2012), Crooks et al. (2013), Avvenuti et al. (2014)), incéndios florestais (por
exemplo, Longueville, Smith e Luraschi (2009), Spinsanti e Ostermann (2013)), furacdes (por
exemplo, Kryvasheyeu et al. (2016)) e inundacdes (por exemplo, Brouwer et al. (2017)). Dessa
maneira, o Twitter é a rede social selecionada por essas pesquisas em razao da facilidade de
captacdo de informagdes publicas, hd uma quantidade exorbitante de mensagens disseminadas
diariamente, inclusive de acordo com Kwak et al. (2010), inimeras noticias relacionadas com
desastres naturais sao divulgadas primeiramente no Twitter do que nos veiculos de comunicac¢do

tradicionais (por exemplo, televisdo, radio, entre outros).

O Twitter proporciona aos usudrios o compartilhamento de inimeras mensagens curtas
com o tamanho de até 280 caracteres. Além disso, segundo Bruijn ef al. (2020) diariamente
ha a publicacdo de mais de 500 milhdes de mensagens, sendo que 20.000 tweets possuem
palavras relacionadas com desastres naturais (por exemplo, “flood”’, onde a tradugdo para o
portugués corresponde a “alagamento”). Dessa forma, a extra¢do, monitoramento e andlise das
mensagens publicadas no Twitter proporciona indicios das possiveis localizagdes de desastres
naturais, descoberta de possiveis vitimas e outros dados relevantes para as organizagdes de apoio
a emergéncias (BRUIJN et al., 2018).

Entretanto, os usudrios do Twitter frequentemente compartilham mensagens escritas de
forma coloquial, utilizam abreviagdes, usufruem de metaforas para se referenciarem a algumas
palavras relacionadas a desastres naturais (por exemplo, “chuva”, no qual os usudrios se ex-
pressam como “‘chuva de bencdos” e “inunda¢do” como “a mente estd inundada de ideias™ ) e
compartilham Volunteered Geographic Information (VGI), em portugués Informagdes Geogra-
ficas Voluntarias, errbneas intencionalmente ou involuntariamente (YIN et al., 2012; FENG;
SESTER, 2018). Portanto, é necessirio um processo de filtragem textual efetivo para que seja
possivel aprimorar o desempenho dos algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) utilizados
no Processamento de Linguagem Natural (PLN), onde possui a funcio de captar a Situational
Awareness (SAW), em portugués Consciéncia Situacional (CS), de desastres naturais a par-
tir de tweets. Nao menos importante, SAW € caracterizado pela capacidade de um individuo

compreender uma determinada situacao (ENDSLEY, 1988).

De acordo com pesquisas realizadas na literatura, observou-se que hd uma quantidade ex-
pressiva de trabalhos focados na captagao da SAW de fendmenos naturais a partir de rweets, alids
esses trabalhos propdem abordagens computacionais que utilizam diversos algoritmos de AM

para a classificac@o das informacgdes, como Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Support

I uarl: <www.twitter.com>
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Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Neural Networks (NN), entre outros (BRUIJN et al.,
2020). Porém, esses algoritmos ao serem utilizados para o PLN apresentam discrepincias nos
resultados ao serem comparados com a interpretacao de texto realizada pelos seres humanos, pois
as pessoas sdo capazes de usufruir do contexto para a compreensao das mensagens (BRUIJN et
al., 2020). Além disso, utilizar somente dados textuais nos mecanismos de classificagdo proporci-
ona a recuperacao de diversos falsos positivos, visto que € um espaco amostral com ambiguidades
inerentes (FENG; SESTER, 2018). Assim, para aprimorar o processo de classificacdo de infor-
macoes textuais nota-se na literatura a utilizacdo da estratégia de Fusao Multimodal, no qual é
caracterizada pela capacidade de combinar diversas informacdes mididticas para a realizacdo de
atividades especificas (XIE; GUAN, 2013). Inclusive, observa-se na literatura poucos trabalhos
que utilizam diversas fontes de dados para aperfeicoar o processo de classificagdo texto com o
intuito de auxiliar a GD (ALBUQUERQUE et al., 2015).

Por dltimo, a hipétese desta pesquisa € que a Fusao Multimodal de informacoées tex-
tuais, dados meteorolégicos e localizacoes histéricas de alagamentos, produza um modelo
de obtencio de SAW de desastres naturais que é mais preciso para o auxilio da etapa de
resposta da GD do que abordagens unimodais. Sendo que, as informacdes meteorolégicas
contribuem para o modelo de Fusdo Multimodal, pois existem diversos tweets com VGI erroneas
e varias mensagens contendo metaforas, assim para a solucionar esses empecilhos € necessario
a combinacao de dados textuais com informacdes contextuais. J4 as localizacoes histéricas de
alagamentos, possuem a tendéncia de corroborar com o modelo de Fusdao Multimodal, pois de
acordo com Tobler (1970) a probabilidade de uma coordenada geogréfica ser correlata a outra é
inversamente proporcional ao seu distanciamento, ou seja, usudrios que publicaram mensagens
relacionadas a alagamentos e sdo possiveis vitimas de desastres naturais tendem estar proximos
dos fendmenos do que distantes. Alids, nota-se na literatura que ha a auséncia de pesquisas
que usufruam de informagdes geogréficas contextuais para melhorar a classificagao textual em
abordagens de Fusao Multimodal (BRUIJN et al., 2020).

1.2 Objetivos

Esta dissertacdo de mestrado possui o objetivo de desenvolver um modelo de Fusdo
Multimodal para obter a SAW de inundacdes e auxiliar a etapa de resposta da GD, inclusive este
modelo usufrui de informagdes textuais advindas de tweets, dados meteoroldgicos e ocorréncias
histéricas de alagamentos da cidade de Sdo Paulo. Além disso, existe a descri¢do do desenvolvi-
mento de um software de identificagao de possiveis vitimas de alagamentos da cidade de Sao
Paulo, onde utiliza do modelo de Fusao Multimodal elaborado nesta pesquisa para a obtenc¢ao
de SAW de enchentes. Nao menos importante, o desenvolvimento deste software € motivado
pela possibilidade de proporcionar aos moradores da cidade de Sao Paulo a oportunidade de

minimizar os impactos das inundagdes em suas vidas.
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Desse modo, com o intuito de alcancar o objetivo principal proposto, assim hd uma série

de objetivos especificos definidos:

e Definir qual a melhor estratégia para a identificacio das 4reas de alagamentos da cidade de

Sao Paulo a partir dos dados histéricos de ocorréncias de inundagdes;

e Determinar qual a melhor abordagem para a definicdo da distancia de formacao dos

agrupamentos (empirica ou estatistica);

e Explorar as diversas categorias de Fusdo Multimodal, como: Prévia, Tardia, Hibrida com

decisdo nos dados textuais e Hibrida com decisdo nas informagdes meteoroldgicas;

e Reconhecer o impacto no desempenho dos modelos de obtencdo de SAW de desastres

naturais quanto a inclusdo de dados meteoroldgicos e geograficos.

e Desenvolver o software que identifica possiveis vitimas de alagamentos em tempo real
a partir de um modelo de Fusdao Multimodal que utiliza informac¢des contextuais (ou
seja, dados textuais, informagdes meteoroldgicas e ocorréncias histdricas de enchentes da
cidade de Sdo Paulo).

1.3 Organizacao do Texto

Esta dissertacdo foi organizada da seguinte maneira. O Capitulo 2 expde o referencial
tedrico desta pesquisa, além de exibir alguns conceitos empregados no decorrer do trabalho.
Ja o Capitulo 3, apresenta e sintetiza os trabalhos correlatos desta pesquisa, alids realiza-se
uma comparacao entre as pesquisas relacionadas e a abordagem elaborada nesta dissertacao.
O Capitulo 4 exibe a metodologia empregada para o desenvolvimento do modelo de Fusao
Multimodal, no qual pode obter SAW de alagamentos e auxiliar a etapa de resposta da GD,
além disso, hd a exposi¢cdo do planejamento dos experimentos para a criagdo e validacao do
modelo. Ja o Capitulo 5, apresenta a arquitetura informacional da plataforma de detec¢ao de
possiveis vitimas de alagamentos, além de detalhar as funcionalidades das camadas do software.
J4 o Capitulo 6, apresenta as métricas de avaliacdo utilizadas nos experimentos, além de discutir
os resultados dos experimentos empregados para criar e avaliar a abordagem proposta nesta
dissertacao, sendo que neste capitulo observam-se experimentos que vao desde a descoberta das
regides propicias ao acontecimento de inundacdes na cidade de Sdo Paulo até a comparagdo entre
os diversos modelos de Fusdo Multimodal. Por tltimo, o Capitulo 7 reporta as conclusdes desta
pesquisa e exibe quais sdo as principais contribuicdes cientificas, além disso, hé a apresentagdo
de quais sdo os trabalhos futuros e as atividades académicas e complementares realizadas pelo
aluno no decorrer da pds-graduacao.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos que serdo utilizados neste trabalho. Primeiramente,
¢ discutido sobre Gerenciamento de Desastres Naturais (Secao 2.1), Consciéncia Situacional
(Secao 2.2) e Fusao Multimodal (Secdo 2.3). Posteriormente, € explorado a metodologia inerente
aos processos de Mineragdo de Texto (Secao 2.4) e Word Embeddings (Se¢do 2.5). Por dltimo,
destaca-se as particularidades dos algoritmos de AM mais utilizados na literatura para trabalhos
envolvendo a obtencdo de SAW de fendmenos a partir de mensagens publicadas em redes sociais
e a definicdo de zonas propicias a alagamentos (Secdo 2.6), além de apresentar as caracteristicas
da drea de Geoestatistica e da técnica capaz de gerar um modelo de dependéncia espacial das

ocorréncias historicas de alagamentos (Se¢ao 2.7).

2.1 Gerenciamento de Desastres Naturais

Nas ultimas décadas, os desastres naturais aumentaram a intensidade e a frequéncia
de maneira exorbitante, causando diversos prejuizos para a sociedade, como: danos materiais,
socioecondmicos € mortes (CUTTER; EMRICH, 2005; KOBIYAMA et al., 2006; KLOMP,
2016). Inclusive, desastres naturais sdo fendmenos naturais extremos que afetam de forma
econOmica, social e estrutural uma sociedade, onde os impactos sdo tdo grandes que excedem a

capacidade da comunidade gerir seus proprios recursos (LONGUEVILLE et al., 2010).

Além disso, segundo UNISDR (2009) um desastre pode ser mensurado a partir da andlise
de qudo exposta, vulneravel e capaz de lidar com fendmenos naturais uma comunidade esta. Ou
seja, a exposicao € relacionada com a quantidade de fendmenos naturais propicios a acontecer
na regido, ja a vulnerabilidade ¢ contabilizada a partir de uma anélise de quantas dreas de risco
existentes e quantas pessoas residem nelas, por ultimo, a capacidade é examinada a partir da
quantidade de mecanismos de gerenciamento de desastres naturais existentes na regido estudada

(por exemplo, alarmes de emergéncia, sistemas de drenagem, entre outros) (UNISDR, 2009).
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De acordo com o IBGE (2010), somente na cidade de Sao Paulo existem 674.329 pessoas
vivendo em dreas de risco de ocorréncia de desastres naturais, como: enchentes, alagamentos,
inundacdes, deslizamentos de terra, entre outros. Portanto, para a redug¢ao dos impactos dos desas-
tres, necessita-se de uma Gestao de Desastres, pois essa medida garante a resili€ncia, adaptacao
e mudanga das comunidades afetadas (NORRIS et al., 2008; BAHARIN; SHIBGHATULLAH;
OTHMAN, 2009; MENDIONDO, 2010; POSER; DRANSCH, 2010).

O objetivo da GD € reduzir ou evitar prejuizos a sociedade e proporcionar suporte as
vitimas de fendmenos naturais extremos (POSER; DRANSCH, 2010). A GD é um processo
continuo e composto de diversas etapas executadas antes, durante e depois da ocorréncia de
fendmenos naturais, além disso, € divida em quatro partes: mitigacao, preparacao, resposta e
recuperacao (HORITA, 2017). Na GD, todas as fases possuem diferentes necessidades informa-
cionais para melhorar a realizacdo das atividades desejadas, portanto € preciso que elas sejam
precisas e constantemente atualizadas (DEGROSSI, 2015). A seguir, na Figura 1 encontra-se os
ciclos da GD.

Figura 1 — Fases da Gestdo de Desastres
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Fonte: Adaptada de Poser e Dransch (2010).

Na lista a seguir serdo detalhadas as etapas presentes na Figura 1:

e Mitigacao: Esta etapa caracteriza-se pela reunido de atividades com o intuito de reduzir a
vulnerabilidade de uma comunidade e minimizar os impactos de futuros desastres naturais
(VIVACQUA; BORGES, 2012). Segundo Vivacqua e Borges (2012), a eficiéncia das
atividades presentes nesta etapa dependerdo da disponibilidade de informagdes referentes

a riscos, perigos e medidas que serdo tomadas;

e Preparaciao: De acordo com Poser e Dransch (2010), Vivacqua e Borges (2012), esta

etapa caracteriza-se pelo planejamento da resposta aos desastres naturais, logo, inclui o
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treinamento de equipe de emergéncia, avaliacido continua do planejamento, instalacao de

equipamentos de monitoramento, alerta e predi¢do de desastres;

e Resposta: Esta etapa ocorre apds o desastre acontecer, dessa forma ela tem algumas
particularidades, como: imprevisibilidade, os acontecimentos ocorrem rapidamente, os
recursos sao indisponiveis, acdes e decisdes precisam ser rapidas e eficientes, além de que
ha uma quantidade de pessoas afetadas (VIVACQUA; BORGES, 2012). Aliés, segundo
Poser e Dransch (2010) as medidas de resposta visam manter ou reestabelecer a segurancga
publica, realizar operacdes de busca e salvamento e oferecer ajuda humanitéria para a

populacdo afetada;

e Recuperacao: Esta fase ocorre apds o controle do desastre, logo é um conjunto de
atividades para reparar, reconstruir e recuperar o que foi perdido pela populagdo no
desastre natural (POSER; DRANSCH, 2010).

Para a GD, o monitoramento de fontes de dados heterogéneas (por exemplo, sensores,
radares, redes sociais, entre outras) € crucial para a reduc@o dos impactos dos desastres naturais,
pois as autoridades governamentais podem identificar os fenomenos a partir dos sistemas dispo-
niveis e emitir antecipadamente notificacdes para a DC, agéncias de emergéncia e organizacoes
humanitdrias para que essas institui¢des auxiliem os residentes das dreas de risco (HORITA et
al., 2015).

2.2 Consciéncia Situacional

A SAW, na Lingua Portuguesa é chamada de Consciéncia Situacional, é definida por
Endsley (1988) como: “a identificacdo dos objetos num determinado tempo e espago, percepcao
de seus significados e a idealizag@o de seus estados em um futuro iminente”. Ou seja, SAW é
um processo cognitivo dos seres humanos, onde o individuo pode ver, analisar e compreender o
ambiente ou a circunstancia em que ele se encontra (ENDSLEY, 1988). Desse modo, de acordo

com Roy e Wark (2007), SAW € um processo que auxilia na tomada de decisdao humana.

Além disso, segundo Botega (2016) SAW esta presente em todas as circunstancias da
vida dos seres humanos, essas que vao desde a compreensdao de situagdes operacionais até
acontecimentos corriqueiros. Por exemplo, um jogador necessita avaliar as condi¢des em um
campo de futebol em uma partida, ja um motorista precisa avaliar todos os elementos presentes no
ambiente dindmico que € a estrada, caso deseje uma ultrapassagem, além de que um mergulhador
precisa entender quais sao as circunstincias de mergulho para que ele se mantenha seguro no
mar (BOTEGA, 2016).

A aerondutica € um dominio que exige altissimos niveis de SAW, logo foi uma das
primeiras dreas que adotaram os conceitos de SAW para auxiliar nas tarefas dos tomadores de

decisd@o. Outrora, este processo nao fica restrito ao ambiente militar, sendo aplicados em outros,
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como: gestdo de trafego aéreo e urbano, laudo médico, andlise de dados da bolsa de valores,
gerenciamento de desastres naturais, entre outros. Portanto, aplica-se SAW em situagdes que
necessitam de tomadas de decisdo rdpidas e que sao relacionadas com a vida dos seres humanos
e bens materiais (ENDSLEY, 2001; KOKAR; ENDSLEY, 2012).

A SAW ¢ o resultado do processo cognitivo humano, ou seja, a representacdo do conhe-
cimento fundamental do estado de um elemento e de suas mudangas num determinado espaco
e tempo (ENDSLEY, 2016). Dessa forma, segundo Botega (2016), com o auxilio da SAW, os
profissionais responsaveis pelas tomadas de decisdes em ambientes criticos conseguem decidir
quais ac¢des devem ser tomadas nas circunstancias em que se encontram, com o intuito de obterem
éxito em suas tarefas. Entretanto, uma 6tima SAW nido garante uma 6tima tomada de decisao,
por isso que os sistemas computacionais que proporcionam SAW devem ser constantemente
aperfeicoados para que seja aumentada a probabilidade da execucdo das acdes apropriadas em
determinadas circunstancias pelos tomadores de decisdo (BOTEGA, 2016).

2.2.1 Modelo de Consciéncia Situacional de Endsley

Atualmente, dentro os modelos de SAW existentes na literatura, um dos modelos mais
utilizados € o de Endsley (1988), no qual é empregado por pesquisadores para aderir SAW em
sistemas computacionais que possuem o objetivo de apoiar a tomada de decisdo em ambientes
criticos. De acordo com Endsley (1988), SAW é um modelo composto por um grupo de compo-
nentes relacionados em trés niveis, no qual sdo influenciados por tarefas e sistemas de maneira

interna e externa.

A seguir serdo discutidos os trés principais niveis de SAW observados na Figura 2:

1. Percepcao dos elementos no ambiente: O primeiro nivel de SAW, possui o objetivo de
notar os elementos presentes num determinado ambiente, suas caracteristicas e estados, de

maneira visual, textual ou sonora (BOTEGA, 2016);

2. Compreensao da situacao atual: O segundo nivel de SAW, é responsavel pela percep¢ao
dos elementos no ambiente e quais sdo as relacdes que eles possuem entre eles, conside-
rando a importancia que esses elementos possuem em cumprir objetivos e metas de uma
situacdo (BOTEGA, 2016). Inclusive, ndo € possivel projetar os elementos em um futuro

imediato sem ter compreendido a situacdo atual deles (ENDSLEY, 1988);

3. Projecao dos estados futuros: De acordo com Botega (2016), o terceiro nivel de SAW,
destaca-se pela percepcao do que os elementos significam no estado atual e assim predizer

quais sdo suas proximas acoes perante ao objetivo principal.

Dado o exposto, de acordo com Endsley (1988), as entradas para o nicleo do modelo de

SAW sido os sinais ou estados obtidos do ambiente analisado, desse modo o modelo de SAW
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Figura 2 — Modelo de SAW de Endsley
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Fonte: Botega (2016), Endsley (1988).

proporciona aos tomadores de decisao a percepcao, projecao e compreensao dos elementos
daquele ambiente. Ademais, segundo Botega (2016) o médulo de decisao € fora do nicleo de
SAW propositalmente, pois SAW € um modelo mental do tomador de decisdo sobre a condig@o
que se encontram os elementos no ambiente, logo quem decide qual acdo deve ser tomada dada

as circunstancias do espaco é o operador.

O nucleo de SAW ¢ influenciado diretamente por caracteristicas externas dos elementos,
das atividades, dos sistemas computacionais € do ambiente fisico em que estd sendo analisado
(BOTEGA, 2016). Inclusive, segundo Botega (2016) os sistemas computacionais influenciam o
nucleo de SAW por intermédio das suas areas de interacdo e capacidades, do quao complexo
e automatizado se encontra suas tarefas, e da quantidade de estresse e carga de trabalho que
proporciona nos operadores. Além disso, os atributos do ambiente que sao capazes de induzir

diretamente a SAW sdo: ruidos, iluminagdo, chuva, ventania, temperatura, entre outras.

Os fatores externos advindos de sistemas ou do ambiente podem facilitar, ou dificultar a
obtencdo de SAW do tomador de decisdo, visto que esse individuo influenciard diretamente o
nucleo do modelo de SAW através de suas experiéncias e habilidades de execugdo das tarefas

necessarias (BOTEGA, 2016). Inclusive, o papel do médulo de objetivos e metas € encaminhar a
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atencdo do operador aos sinais presentes no ambiente analisado (BOTEGA, 2016).

Por tltimo, de acordo com Botega (2016) os mecanismos com a funcao de processar a
informacgdo possuem o objetivo de prover estratégias para competir pela atencao do tomador
de decisdo diante das diversas fontes de informacdo presentes no ambiente. J4 o0 médulo de
automaticidade, induz a SAW a partir da aplicacdo automatica e repetida das atividades de rotina
dos operadores (BOTEGA, 2016).

2.3 Fusao Multimodal

A Fusao Multimodal € uma estratégia que combina diversas midias (por exemplo, du-
dios, videos, textos, sensores, entre outras) com o objetivo de realizar atividades especificas,
como a identificacdo de fendmenos naturais, localiza¢do de seres humanos, identificacao de
contextos semanticos em mensagens publicadas em redes sociais e detec¢do de locutores através
de informagdes audiovisuais (XIE; GUAN, 2013). Inclusive, o conceito de multimodalidade
intrinseco nas estratégias de Fusdo Multimodal esté relacionado com a habilidade de um sistema
computacional interagir com os seus usudrios, a partir de diversos canais de comunicagio, além
de usufruir de técnicas de extracdo e transmissdo de significado automaticamente (NIGAY;
COUTAZ, 1993).

A Fusao de dados mididticos, sinonimo de Fusdo Multimodal, de acordo com Atrey et al.

(2010) possui alguns obstaculos que devem ser resolvidos ou minimizados, como:

As informacdes mididticas possuem distintos graus de confianca ao serem utilizadas para

a execugdo de algumas atividades;

As midias podem ser correlatas ou independentes, onde a correlacio € benéfica para a vali-
dacdo dos processos de decisdo, ja a independéncia € importante para a complementagao

dos demais dados;

Os formatos e as proporg¢des das informagdes mididticas sdo distintos;

As duragdes de processamento das diversas categorias de midia sdo diferentes.

Dado o exposto, segundo Atrey et al. (2010) para a solu¢do ou minimizagdo dos obstacu-
los apresentados, as estratégias de Fusdao Multimodal devem responder alguns questionamentos

relevantes , COMO:

1. Qual o nivel da fusdo executada?
2. Como serd realizado o processo de fusao?

3. Quando sera executada a fusao?
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4. Quais as categorias de midias que serdo combinadas?

O primeiro questionamento € referente ao nivel da Fusdo Multimodal, assim as possibili-
dades de combina¢do de dados mididticos sao: early fusion (na Lingua Portuguesa é conhecida
como Fusao Prévia), late fusion (na Lingua Portuguesa é conhecida como Fusdo Tardia) e
hybrid fusion (na Lingua Portuguesa € conhecida como Fusdo Hibrida) (LOPES, 2015). Inclu-
sive, essas categorias de Fusao Multimodal serdo descritas em Subsecdo 2.3.1, Subsecao 2.3.2,

Subsecdo 2.3.3, respectivamente.

Ja a segunda pergunta, de acordo com Lopes (2015) relaciona-se a escolha de uma meto-
dologia adequada para a combinacdo das diferentes midias, logo os métodos sao classificados em:
unido das informag¢des mididticas através de regras (por exemplo, combinacio linear); tratamento
da problematica de fusdo de caracteristicas heterogéneas como um desafio de classificacdo de
informacdes por intermédio de algoritmos de AM (por exemplo, Random Forest, Decision Tree,
entre outros); por ultimo, fusdo dos dados multimodais com o intuito da realizagdo de previ-
soes dos resultados. Inclusive, neste trabalho foram empregadas as metodologias da primeira e

segunda categoria.

O terceiro questionamento € referente a escolha do periodo adequado para a execucdo
do processo de Fusao Multimodal, visto que o primeiro obstaculo que deve ser solucionado é
referente as diferentes propor¢des de amostragens, ou seja, desbalanceamento da base de dados,
ja o segundo o desafio é referente a sincronizagdo das diversas caracteristicas de diferentes
midias (LOPES, 2015). Dessa forma, para a solu¢do do primeiro obstaculo deste questionamento,
necessita-se balancear as taxas de informagdes mididticas (por exemplo, em problemas solucio-
ndveis com classifica¢do bindria utiliza-se 50% dos dados negativos € 50% dos dados positivos
para ndo enviesar o classificador) (FACELI et al., 2011). Outrora, a solu¢do do segundo obsta-
culo é referente a dificuldade de sincronizaciao de dados multimodais, logo uma das estratégias
comumente empregadas na literatura € a fusdo de informagdes temporalmente e geograficamente
(por exemplo, combinacdo de dados de sensores e tweets da mesma cidade ou bacia hidrografica
e de um periodo de postagem semelhante) (ANDRADE et al., 2017; BRUIJIN et al., 2020).

Por ultimo, a quarta pergunta é referente a escolha das caracteristicas mais adequadas
das informacdes mididticas para o processo de Fusao Multimodal, pois caracteristicas diferentes
podem exibir dados divergentes (LOPES, 2015). Dessa forma, existem diversas maneiras de
selecdo dessas caracteristicas, sendo que uma das alternativas mais comumente empregada
em trabalhos encontrados na literatura € a busca pelos atributos mais utilizados em pesquisas
correlatas, por exemplo, em trabalhos que combinam informagdes textuais e meteoroldgicas os
dados dos sensores de precipitacdo e a quantia de chuva acumulada em um determinado intervalo
de tempo sdo frequentemente utilizados (YERVA; JEUNG; ABERER, 2012; BRUIIN et al.,
2020).
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2.3.1 Fusao Prévia

A abordagem de Fusdo Prévia possui a objetivo de combinar os vetores de caracteristicas
das informag¢des mididticas, ou seja, executar um processo de fusio ao nivel de caracteristicas
(KISHI, 2020). Inclusive, a vantagem da aplicacdo desta estratégia em bases de dados hetero-
géneas € que as andlises posteriores serdo feitas em cima de um vetor de caracteristica tnico,
além de possibilitar a exploragdo da correlacdo entre as informacdes captadas na etapa inicial no
processo de Fusao Multimodal (ATREY et al., 2010).

Segundo Lopes (2015), representar as caracteristicas das midias em formatos similares
ndo € uma tarefa simples, pois os dados mididticos se diferem quanto a suas propriedades. Além
disso, de acordo com Lopes (2015) sincronizar diversas caracteristicas de diferentes midias é
uma atividade computacionalmente complexa e combinar dados de uma maneira precoce onde a

dindmica intermodal € mais complexa, consequentemente propicia a ocorréncia de overfitting no
modelo gerado (BRUIJIN et al., 2020).

Por ultimo, na Figura 3 hd um exemplo do processo de Fusao Multimodal de modo
prévio, onde a principio diversas caracteristicas mididticas sdo combinadas, posteriormente
o vetor resultante com as caracteristicas combinadas € submetido a um processo de decisio
(por exemplo, classificagdo dos dados através de um algoritmo de AM), assim alcangando um
resultado que apoiard a tomada de decisdo das pessoas que usufruirem de sistemas embutidos

com essa estratégia de Fusao Multimodal.

Figura 3 — Exemplo de Fusdo Prévia
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Fonte: Adaptada de Atrey et al. (2010).

2.3.2 Fusao Tardia

A abordagem de Fusao Tardia segundo Alghtani, Luo e Regan (2015) possui a tarefa de
processar os recursos primdrios pelas suas respectivas unidades de tomada de decisdo e posteri-
ormente encaminhar os resultados combinados para a unidade de andlise de dados. Inclusive,
esta estratégia de Fusdo Multimodal ¢ comumente conhecida na literatura como fusdo ao nivel
de decisao (KISHI, 2020).

Além disso, segundo Lopes (2015) nesta abordagem de Fusdao Multimodal as diversas

caracteristicas das diferentes midias sdo processadas independentemente, logo isso proporciona
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a aplicacdo de estratégias mais adequadas (por exemplo, algumas informa¢des mididticas podem
ser combinadas através de regras, ja outras por algoritmos de AM), além de que esta abordagem

de fusao ndo exibe problemas de sincronizac¢ao de caracteristicas.

Além de que, combinar informacdes mididticas de maneira tardia pode propiciar na
simplificagdo excessiva da dindmica intermodal (BRUIJN et al., 2020). Ademais, de acordo com
Lopes (2015) nesta abordagem de Fusao Multimodal a correlagdo entre os vetores de caracteristi-
cas ndo sdo exploradas, alids a aplicacdo de diferentes técnicas para o processamento dos recursos
inicias pode demandar um periodo de processamento maior do que quando comparado com
outras abordagens de fusao de dados midiaticos. Inclusive, esta estratégia de Fusao Multimodal
tende a ser mais escaldvel que a Fusdo Prévia, visto que ha uma simplificacdo no processo de

inserc¢ao de novas caracteristicas ao modelo (LOPES, 2015).

Por dltimo, na Figura 4 hd um exemplo do processo de Fusdao Multimodal de modo
tardio, onde primeiramente as diversas caracteristicas sdo submetidas a diferentes processos de
decisdo, logo ap6s os diversos vetores com os resultados parciais resultantes dos processos de
decisdo sdo combinados, assim alcangando resultados que tendem a ser tteis para os profissionais

responsaveis pela tomada de decisdo em situagdes criticas.

Figura 4 — Exemplo de Fusdo Tardia
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Fonte: Adaptada de Atrey et al. (2010).

2.3.3 Fusao Hibrida

A abordagem de Fusdo Hibrida possui a tarefa de combinar de modo prévio uma parcela
dos vetores de caracteristicas das informacdes mididticas, posteriormente os vetores parciais
resultantes sdo submetidos ao processo de Fusdo Tardia com os demais dados multimodais
(LOPES, 2015). Dessa forma, de acordo com Lopes (2015) esta estratégia de fusdo combina os
beneficios provenientes da Fusdo Prévia e da Fusao Tardia. Inclusive, seja qual for a abordagem
que combine os processos de Fusao Prévia e Fusao Tardia é considerado como Fusao Hibrida,
além de que esta abordagem soluciona os obstaculos apresentados por ambas estratégias de
Fusao Multimodal (LOPES, 2015).

Além disso, a estratégia de Fusdo Hibrida é aconselhdvel ser empregada em tarefas
que envolvam a utilizacao de diversas informacdes de diferentes formatos (por exemplo, dados

textuais, informagdes meteoroldgicas e dados geograficos) (LOPES, 2015). Desse modo, as
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caracteristicas que sdo similares podem ser combinadas de modo prévio, ja as divergentes podem
ser aplicadas ao processo de Fusdo Tardia (LOPES, 2015). Outrora, esta abordagem de Fusao
Multimodal gera um gasto computacional exacerbado, visto que os vetores resultantes nao sao

obtidos com somente uma camada de decisdo, mas com duas ou mais (LOPES, 2015).

Por ultimo, na Figura 5 hd um exemplo do processo de Fusao Multimodal de modo
hibrido, onde primeiramente as caracteristicas mididticas primdrias sdo combinadas de modo
prévio e os vetores de caracteristicas resultantes sdo submetidos a distintos processos de decisdo,
assim os diversos resultados parciais resultantes sdo submetidos ao processo de Fusdo Multimodal
Tardio e os resultados alcangados podem ser utilizados por profissionais que utilizam sistemas

de tomada de decisdo em ambientes criticos.

Figura 5 — Exemplo de Fusdo Hibrida
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Fonte: Adaptada de Lopes (2015).

2.4 Mineracao de Textos

O Text Mining (TM), na Lingua Portuguesa conhecido como Minerac¢do de Texto (MT),
€ uma colec@o de métodos utilizados para a andlise de dados ndo estruturados com o intuito de
proporcionar a descoberta de padrdes desconhecidos no espago amostral estudado (AGGARWAL,;
ZHAI, 2012). Desse modo, de acordo com Sinoara (2018) a MT pode ser caracterizada como uma
especializa¢do da Mineragdo de Dados (MD), pois a MD é comumente aplicada na literatura para
a andlise de dados estruturados, ja a MT € empregada para a andlise do conjunto de informagdes

textuais escritas em linguagem natural (dados ndo estruturados).

O processo de MT € composto por cinco etapas que podem ser observadas na Figura 6.
Desse modo, segundo Sinoara (2018) a primeira fase deste processo é chamada de Identificacao
do Problema, onde possui o objetivo de delimitar o escopo do processo de MT e definir quais
serdo os textos que fardo parte do espaco amostral, além de determinar qual serd a finalidade dos

resultados alcancados com a aplicac@o desta metodologia de mineragdo textual.
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Figura 6 — Processo de Mineracdo de Textos
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Fonte: Adaptada de Sinoara (2018).

J4 a etapa de Pré-processamento, segundo Sinoara (2018) possui o objetivo de preparar
os dados ndo estruturados para a etapa de Extracao de Padrdes, assim procura-se transformar
as informacgdes em formatos apropriados para a captagao de conhecimento. Além disso, esta
etapa € importante para melhorar a qualidade das informacdes, pois elas podem exibir diferentes
caracteristicas e dimensoes (FACELI et al., 2011). Por exemplo, nos espagos amostrais podem
existir observacdes com dados desconhecidos, ruidos, informagdes com baixo valor de predicao,
quantidade de observagdes de cada classe desproporcionais, entre outros (BATISTA et al., 2003).
Desse modo, as estratégias que podem ser utilizadas na etapa de pré-processamento para a
solucdo desses obstdculos sdo: tratamento de informacdes desbalanceadas, limpeza de dados,
integracdo de informagdes, transformagdes de dados e reducao de dimensionalidade (FACELI et
al., 2011).

Portanto, para a fase de limpeza da etapa de Pré-processamento da metodologia de MT,
¢ comumente encontrado na literatura algumas pesquisas que aplicam o processo de mineracao
textual em mensagens captadas de redes sociais as seguintes técnicas de limpeza de dados:
filtragem textual, tokenizacao, remocao das stopwords (por exemplo, Salas, Georgakis e Petalas
(2017), Aguiar et al. (2018), Bruijn et al. (2020)). Logo apds a fase de limpeza textual, é
importante a realizacdo da transformacao dos dados, pois diversos algoritmos de AM que serdo
utilizados na etapa de Extracdo de Padrdes possuem dificuldades para o processamento de

informagdes textuais, entdo necessita-se empregar estratégias que convertem caracteristicas
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simbdlicas para numéricas (por exemplo, BOW, TF-IDF e Word Embeddings) (FACELI et al.,
2011). Inclusive, Bag Of Words (BOW) é uma abordagem de transformacao textual, onde cada
documento presente no espaco amostral € representado por um vetor de elementos contido no
conjunto de dados, ou seja, cada sentenca é representada por um vetor com as palavras mais
frequentes existentes (MATSUBARA; MARTINS; MONARD, 2003). Alids, o Term Frequency-
Inverse Document Frequency (TF-IDF), € uma estratégia que define os pesos das palavras mais
frequentes do espaco amostral, onde a relevancia delas € dada pelo inverso da frequéncia da
presenca desses elementos em todo o conjunto de dados textual (ZHANG; YOSHIDA; TANG,
2011). Neste trabalho, aplicamos as estratégias de tratamento de informacdes desbalanceadas
(por exemplo, o espaco amostral € constituido de 50% de exemplos de cada classe), limpeza de
dados (por exemplo, filtragem textual, remog¢ao das stopwords e tokenizac¢do) e transformacao de
dados (por exemplo, BOW, TF-IDF, Word Embeddings das categorias Word2Vec e Fast Text dos
tipos Skip-Gram e CBOW com 50 e 100 dimensdes cada).

Posteriormente a etapa de Pré-processamento, os conjuntos de dados textuais resultantes
do processo de limpeza de dados, transformacao de informacdes e redu¢ao de dimensionali-
dade sdo transmitidos para a etapa de Extracdo de Padrdes. Inclusive, na fase de Extracao de
Padroes as atividades executadas sdo de acordo com a proposta final do processo de captagao
de conhecimento, além de que os profissionais responsaveis por esta etapa (por exemplo, Ci-
entistas de Dados, Analistas de Dados, entre outros) executam algoritmos de ML no conjunto
de informagdes pré-processadas com o intuito de captar padrdes existentes no espaco amostral
(SINOARA, 2018). Alids, caso a proposta do processo de MT seja relacionada com a organizag¢ao
das observacdes do espago amostral, entao os algoritmos de ML especialistas em classificagcao e
agrupamento podem ser empregados (SINOARA, 2018). Nesta pesquisa, para o processamento
das informacdes textuais foram empregados alguns algoritmos de ML com o aprendizado do
tipo supervisionado que sdo especializados em classificacdo de dados (por exemplo, SVM, RF,

DT, entre outros).

Logo apés a etapa de Extracdo de Padrdes, os conhecimentos obtidos a respeito das
informacdes textuais necessitam ser avaliados e compreendidos na fase de Pds-processamento
(SINOARA, 2018). Alids, a etapa de Pés-processamento necessita ser orientada pelas propostas
definidas no inicio da execugdo do processo de MT (SINOARA, 2018). Inclusive, segundo
Sinoara (2018) € possivel que a avaliacdo dos resultados captados para esta etapa seja realizada
em parceria com um profissional especializado no dominio das informagdes textuais, por outro
lado, esse procedimento pode ser efetuado também por intermédio de estratégias estatisticas de

avaliacdo (por exemplo, acuricia, precisdo, entre outras).

Por tltimo, a fase de Utiliza¢do do Conhecimento ¢é responsavel pela disponibilizacio
dos conhecimentos descobertos no espaco amostral para os usudrios, caso essas informagdes
encontradas cumpram as propostas definidas no inicio da metodologia de MT (SINOARA,

2018). Do contrério, outra bateria de testes deve ser executada, modificando os procedimentos
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empregados na etapa de Pré-processamento, alterando os parametros dos algoritmos de ML
utilizados na etapa de Extracdo de Conhecimento ou reiniciando o processo de MT na fase de
Identificagdo do Problema (SINOARA, 2018).

2.5 Word Embeddings

O Processamento de Linguagem Natural possui a fungdo de processar palavras e docu-
mentos textuais, desse modo pesquisadores descobriram a eficacia da representacdo da informa-
cdo textual como vetores densos numéricos, pois eles podem ser manipulados matematicamente
em operagdes que vao desde adicdo até medidas de distancia, além de possibilitar a utilizagao
dessas estruturas de dados em diversos algoritmos de Aprendizado de Mdquina para a descoberta
de conhecimento (ALMEIDA; XEXEO, 2019).

As técnicas de representacao textual baseadas em Word Embeddings sao amplamente
estudadas e empregadas em pesquisas da drea de mineragdo de texto (SINOARA; ANTUNES;
REZENDE, 2017), visto que elas proporcionam a representa¢do de cada palavra de um texto em
um unico vetor capaz de conter toda a informacido (COLLOBERT; WESTON, 2008). De acordo
com Baroni, Dinu e Kruszewski (2014), os modelos de representacdo textual que utilizam Word
Embeddings permitem descobrir a ocorréncia das palavras semanticamente. Desse modo, segundo
Sundermann et al. (2018) existem diversas estratégias de representacao de texto utilizando Word
Embeddings, como: Word2Vec e Fast Text.

O Word2Vec € uma técnica de representacdo textual em vetores densos numéricos
baseado em Aprendizado Profundo, do inglés Deep Learning (DL), assim esta abordagem
usufrui de um corpus textual como entrada e produz vetores densos semanticos como saida
(GOOGLE, 2013). Sendo que, ela constréi um vocabulério a partir das palavras presentes no

texto e aprende qual € a representacdo vetorial desse conjunto de dados (GOOGLE, 2013).

O Fast Text é uma biblioteca de c6digo aberto criada pelos pesquisadores do Facebook!,
no qual proporciona aos usudrios estratégias de reconhecimento e representacdo semantica de
palavras em vetores densos numéricos (FACEBOOK, 2020). Além disso, segundo Joulin et al.
(2016) o Fast Text € uma abordagem de PLN baseada em aprendizado profundo, onde usufrui de
uma rede neural multicamadas e produz modelos de classificacdo de texto precisos e velozes

com tamanhos reduzidos.

Os modelos de Word Embeddings usufruem de duas arquiteturas comumente empregadas
por pesquisadores da drea de PLN que s@o denominados Continuous Bag of Words (CBOW) e
Skip-Gram (GOOGLE, 2013). Desse modo, os modelos que sdo baseados em CBOW, a ordem
das palavras ndo influenciard a predicao, portanto ele prevé o vetor denso da palavra baseado nas
circunstancias em que ela se encontra (MIKOLOV et al., 2013). J4 os modelos que sdao baseados

em Skip-Gram, leva-se em consideracdo a ordem das palavras para a obten¢do da predicao, ou

' url: <http://facebook.com>
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seja, a partir de uma palavra serd obtido quais sdo as similares a ela (MIKOLOV et al., 2013).
A seguir na Figura 7, € possivel observar a diferenca da arquitetura de um modelo baseado em
CBOW e outro em Skip-Gram.

Figura 7 — Diferengas entre as arquiteturas de Word Embeddings dos tipos CBOW e Skip-gram
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CBOW Skip-gram
Fonte: Adaptada de Mikolov et al. (2013).

2.6 Aprendizado de Maquina

O Machine Learning (ML), na Lingua Portuguesa é chamado de AM, € um ramo da drea
da Inteligéncia Artificial (IA) que possui o objetivo de estudar o reconhecimento de padrdes e
a teoria do Aprendizado Computacional, dessa forma, este campo de estudo proporciona aos
computadores o conhecimento de uma maneira ndo convencional (SIMON, 2013). Assim, a
definicao de ML segundo Mitchell (1997), Faceli et al. (2011) é:

“A capacidade de melhorar o desempenho na realizacio de alguma tarefa por meio

da experiéncia”

Ou seja, os algoritmos de ML aprendem com as experiéncias que eles foram submetidos,
onde esse conhecimento obtido € baseado no principio da inferéncia chamada indugao, no qual
os computadores geram deducdes genéricas a partir de uma base de exemplos (FACELI et
al.,2011). Desse modo, esses algoritmos geram fung¢des ou suposi¢des capazes de solucionar
desafios através de um conjunto de informag¢des que representam instancias da tarefa que deve
ser solucionada (FACELI et al., 2011). Portanto, os algoritmos de ML aprendem com seus erros

e fazem predi¢des com os dados que estdo sendo analisados (SIMON, 2013).
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Os algoritmos de ML podem ser classificados quanto ao paradigma de aprendizado
que eles possuem, ou seja, preditivos (aprendizado supervisionado) ou descritivos (aprendizado
nao supervisionado) (FACELI ef al., 2011). Assim, na Figura 8 € apresentado a organizacao
de conhecimento dos algoritmos de ML com base nas diversas categorias de atividades de

aprendizado.

Figura 8 — Hierarquia do conhecimento
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Fonte: Adaptada de Faceli et al. (2011).

Os algoritmos de ML com o aprendizado do tipo supervisionado caracterizam-se pela
resolugdo de tarefas que necessitam da inducao de modelos preditivos, assim o conjunto de
dados que serdo analisados contem atributos de entrada e saida (FACELI et al., 2011). Outrora,
os algoritmos de ML que o conhecimento € do tipo ndo supervisionado sdo caracterizados pela
solucdo de tarefas que possuem o objetivo de explorar as informacdes existentes no espago
amostral, assim o conjunto de dados que serdo analisados contém somente atributos de entrada
(FACELI et al., 2011).

Além disso, na Figura 8 observa-se que ha diversos tipos de tarefas de aprendizado que
os algoritmos de ML sao especialistas, dessa forma as atividades supervisionadas se diferenciam
quanto ao rétulo do conjunto de dados analisado, como: discreto para atividades de classificacdo
e continuo para tarefas de regressao (FACELI et al., 2011). Outrora, de acordo com Faceli et
al. (2011) os algoritmos que sdo especialistas em tarefas ndo supervisionadas se distinguem
em: agrupamento, no qual o espago amostral é separado conforme a similaridade dos dados;
associacdo, onde busca encontrar similaridade entre as caracteristicas dos dados estudados;
sumarizagdo, no qual consistem em descobrir uma defini¢do simples e coesa para o espago

amostral.

Dado o exposto, para alcangar os objetivos deste trabalho foram aplicados algoritmos
de ML com o aprendizado do tipo supervisionado (classifica¢ao) e nao supervisionado (agru-
pamento) em um conjunto de dados heterogéneo (mensagens de redes sociais, informagdes
meteoroldgicas e dados geograficos de ocorréncias histéricas de alagamentos). Inclusive, os
algoritmos de ML utilizados nesta pesquisa foram baseados em trabalhos encontrados na lite-

ratura cujo objetivo € a obtencdo da SAW de eventos a partir das mensagens publicadas em
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redes sociais (por exemplo, Sakaki, Okazaki e Matsuo (2010), Yin et al. (2012), Boettcher e
Lee (2012), Huang e Xiao (2015), Salas, Georgakis e Petalas (2017), Feng e Sester (2018),
Andrade et al. (2018), Bruijn et al. (2020)). Portanto, a seguir serdo descritos sucintamente 0s
algoritmos de ML utilizados nesta pesquisa de mestrado. Inclusive, todos esses algoritmos estdo
disponiveis na biblioteca Scikit-Learn, no qual foi escrita na Linguagem de Programacao Python
(PEDREGOSA et al., 2011).

2.6.1 Random Forest

O RF € um algoritmo de ML com o aprendizado do tipo supervisionado, onde existe a
construgdo de diversas drvores de decisdo para solucionar problemas de classificagdo de dados
(HO, 1995). As arvores de decisao funcionam como fluxogramas, no qual cada né aponta um teste
que foi executado conforme uma condi¢do pré-estabelecida (HO, 1995). Desse modo, as conexoes
entre os nos das drvores significam os possiveis valores resultantes dos nds superiores, ja as
folhas apontam a qual classe a informagao € pertencente (HO, 1995). Inclusive, segundo Crepaldi
et al. (2011) o RF usufrui da estratégia de separacdo para a conquista, isto significa, um desafio
complexo € dividido em diversos problemas, assim aplica-se este algoritmo recursivamente para

cada sub-problema criado.

2.6.2 Decision Tree

O DT, na Lingua Portuguesa é chamado de Arvore de Decisdo (AD), é um algoritmo de
ML com o aprendizado do tipo supervisionado, no qual particiona recursivamente o conjunto
de dados analisado em subdivisdes menores conforme os testes estabelecidos em cada “nd” da
arvore (FRIEDL; BRODLEY, 1997). Inclusive, segundo Faceli et al. (2011) este algoritmo de
ML para a resolugdo dos problemas em que ele é empregado usufrui da estratégia de separagcdao
para a conquista, em outros termos, um desafio que é considerado complexo € separado em

diversos problemas simples recursivamente conforme uma estratégia pré-definida.

A seguir na Figura 9, ha um exemplo de arvore criada por um algoritmo de DT, onde
cada caixa com um “T” inserido corresponde a um teste aplicdvel e as categorias “A”, “B”, “C”
nos “nds” folhas sdo as classes resultantes dos experimentos realizados (FRIEDL; BRODLEY,
1997).

‘6 499

No algoritmo DT a 4rvore gerada € composta por um “né” raiz, no qual € criado a partir
de todos os dados do espago amostral analisado (FRIEDL; BRODLEY, 1997). Além disso, ha
um conjunto de “nds” responsdveis pelas divisdes, onde inclui testes condicionais baseados nos
valores das caracteristicas dos dados (FACELI ef al., 2011). Ademais, de acordo com Friedl e
Brodley (1997) existe um grupo de “nds” terminais que sdo denominados folhas que contém

funcdes. Neste algoritmo de ML, cada “nd” possui somente um “nd” pai e os demais “nos” sao
filhos ou descendentes (FRIEDL; BRODLEY, 1997). Por ultimo, a classificacdo realizada pelo
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Figura 9 — Exemplo de 4drvore gerada por um algoritmo de DT
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Fonte: Adaptada de Friedl e Brodley (1997).

DT ¢é feita conforme a subdivisao criada pela arvore, onde € dado uma categoria para cada teste
conforme o “nd” folha que ele resultar (FRIEDL; BRODLEY, 1997).

2.6.3 Naive Bayes

O NB € um algoritmo de ML baseado no Teorema de Thomas Bayes, no qual segue o
paradigma da probabilidade, além de ser um algoritmo cujo aprendizado é do tipo supervisionado
(FACELI et al., 2011). Inclusive, neste teorema que derivou o algoritmo NB, os autores descrevem
que a probabilidade da ocorréncia de um fendmeno B, € estimada pela investigac@o da frequéncia
de acontecimento deste fenomeno (FACELI ez al., 2011). Além disso, segundo Faceli et al. (2011),
o Teorema de Bayes explica que a probabilidade de um fendmeno ou objeto ser pertencente a
uma classe (P(AIB)) € obtido a partir dos seguintes calculos: a probabilidade a priori da categoria
(P(A)); a probabilidade de investigacdo de varios objetos pertencentes a categoria (P(BIA)); por
ultimo, a probabilidade da ocorréncia desses objetos (P(B)).

Além disso, um classificador NB € um exemplo especifico de Rede Bayesiana, sendo de
facil implementacdo e de forma incremental, além de que em problemas que os rétulos dos dados
sdo definidos por atributos booleanos a superficie de decisdo serd linear (FACELI et al., 2011).
Ademais, conforme Domingos e Pazzani (1997), o NB tem uma eximia atuacao em diversos
dominios, além de ter um bom comportamento na presenca de dados com atributos irrelevantes e
ruidos (KONONENKO, 1991).

2.6.4 Multilayer Perceptron

O Multilayer Perceptron (MLP) € um algoritmo de ML do tipo Redes Neurais Artificiais
(RNA) com o aprendizado do tipo supervisionado, no qual é aplicado para resolver desafios
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de classificagdo e regressao de dados (BRAGA, 2007). Dessa forma, a MLP € constituida de

camada de entrada, camadas intermedidrias e camada de saida, como observado na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de MLP
Camadas Intermediarias
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Fonte: Adaptada de Faceli ef al. (2011).

Os neurdnios das camadas de entrada contribuem com as retas que formarao a superficie
do espaco de entrada, j4 os neurdnios da camada intermedidria combinam as retas dos neurdnios
da camada anterior formando regides convexas (BRAGA, 2007). Por dltimo, os neurdnios da
camada de saida criam areas que s@o combinacdes de regides convexas (BRAGA, 2007). Dessa
forma, é possivel categorizar elementos quanto a presenca na superficie do espaco (BRAGA,
2007).

Além disso, de acordo com (BRAGA, 2007) para o treinamento deste algoritmo, ha a
etapa de feed forward e back propagation, sendo que na primeira etapa a informacao é propagada
da primeira camada até a ultima e processada em cada neurdnio por uma funcao de ativacao.
Ja na segunda etapa, os pesos sao modificados conforme a regra delta generalizada, logo a
informacdo parte das ultimas camadas para as primeiras, onde esse procedimento € repetido
até alcancar determinados critérios de parada e consequentemente alcancgar a reducao do erro
encontrados (BRAGA, 2007).

2.6.5 Support Vector Machine

O SVM € um algoritmo de ML que foi criado baseado na teoria do aprendizado estatistico,
além de que seu aprendizado € do tipo supervisionado (FACELI et al., 2011). Inclusive, 0o SVM ¢é
aplicado em tarefas de classificacdo e regressao de dados (FACELI ez al., 2011). O propésito deste
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algoritmo € construir hiperplanos como superficies de decis@o, de forma que seja perceptivel a
separacdo das classes criadas pelo algoritmo (FACELI et al., 2011).

Ademais, segundo Lorena e Carvalho (2007) ha duas categorias de SVM: linear e ndo
linear. O primeiro € aplicado quando a base de dados € linearmente separavel, desse modo, caso
para a execugdo da tarefa desejada as amostras nao possam ser linearmente separaveis, logo é
aconselhdvel a utilizacdo de SVM néo linear (LORENA; CARVALHO, 2007). Alids, caso a
aplicacdo tenha uma base de dados que nao seja linearmente separavel, portanto é aconselhdvel
a exploragdo de diferentes categorias de kernels (por exemplo, Polinomiais, Gaussianos, Sig-
moidais, entre outros), pois eles aumentam a dimensao do conjunto amostral e permite que os
dados possam ser divididos por hiperplanos, assim eleva-se o grau de abstracdo (LORENA;
CARVALHO, 2007).

Dado o exposto, a seguir na Figura 11 observa-se um exemplo do processo de classifi-
cacgdo efetuado por um SVM, sendo que a separacdo eximia entre as classes efetuada por um
SVM acontece por intermédio de um hiperplano condicional (L), no qual é conduzido para
potencializar as fronteiras criadas no espaco amostral (distancias entre as margens L/ e L2) com
o intuito de que a divisdo das categorias seja mais compreensiva (NASCIMENTO et al., 2009).

Figura 11 — Exemplo de um processo de classificacdo executado pelo SVM
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Fonte: Adaptada de Huang, Davis e Townshend (2002), Melgani e Bruzzone (2004), Nascimento et al.
(2009).

2.6.6 Logistic Regression

O Logistic Regression (LR), na Lingua Portuguesa € chamado de Regressao Logistica
(RL), é um algoritmo de ML com o aprendizado do tipo supervisionado que € utilizado para o
célculo ou predicdo de acontecimentos de fendmenos especificos (FIGUEIRA, 2006). Inclusive,
o algoritmo de LR pode ser do tipo ordinal ou nominal dependendo do tipo da natureza dos
valores das varidveis dependentes (FIGUEIRA, 2006). Desse modo, a relacdo entre as caracteris-

ticas consideradas dependentes e a independente quando visualizadas em editores de planilhas
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assemelha-se a uma curva com o formato de “S” (curva sigmoide) (GONCALVES; GOUVEA;
MANTOVANI, 2013). A seguir na Figura 12, hd um exemplo de uma curva sigmoide.

Figura 12 — Exemplo de uma curva gerada por uma funcgdo logistica
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Além disso, para o entendimento da equagdo matemadtica que originou o algoritmo
classificador LR, serd dado o seguinte exemplo de andlise de risco financeiro, a principio
devemos observar um caso de classificacdo bindria de observacdes (0 ou 1), onde representam
uma pessoa que se caracteriza como um bom pagador ou um mau pagador perante a um analista
de riscos financeiros (GONCALVES; GOUVEA:; MANTOVANI, 2013). Desse modo, pode
ser atribuido os valores a caracteristica dependente bindria “Y™: “1”, caso a i-ésima pessoa
classificada seja pertencente a classe dos bons pagadores, outrora “0”, caso o 1-ésimo cliente
rotulado pertenca a categoria dos maus pagadores (GONCALVES; GOUVEA; MANTOVANI,
2013).

O modelo de regressao logistica € uma ocorréncia especifica dos Modelos Lineares
Generalizados (PAULA, 2004; GONCALVES; GOUVEA; MANTOVANI, 2013; DOBSON;
BARNETT, 2018). Assim, dado X = (X1,X>,...,X,), no qual corresponde a um vetor que o
elemento primdrio equivale a 1 (constante) e os outros sao equivalentes as diversas caracteristicas
do modelo (GONCALVES; GOUVEA; MANTOVANI, 2013). Portanto, a fun¢cdo matemaética

que define este modelo é:

In (16(—5&)) =B'X=Z 2.1)

Dessa forma, de acordo com Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013), B’ = (B, B2, ---, Bn)
€ equivalente ao vetor das caracteristicas associadas as varidveis, além disso, a probabilidade de
uma pessoa ser rotulada como um bom ou mau pagador é P(X) = E (Y=11X) (GONCALVES;
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GOUVEA; MANTOVANI, 2013). Sendo que, essa probabilidade é definida da seguinte maneira
por Neter et al. (1996):

/
€ﬁ X €Z

T 14 PX T 12

p(X)=E(Y) (2.2)

2.6.7 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

O Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), € um al-
goritmo de agrupamento que ndo determina previamente a quantidade de clusters que serao
formados, possui uma eximia competéncia para o processamento de grandes volumes de infor-
macoes e tem a habilidade de identificar grupos de diferentes formas (BIRANT; KUT, 2007).
Além disso, este algoritmo possui dois parametros essenciais: a quantidade minima de grupos
e o raio dos agrupamentos. A quantidade minima de grupos € definida como 1, ja o raio dos

agrupamentos € a razdo de um limiar pelo raio equatorial da terra (BIRANT; KUT, 2007).

Ademais, o DBSCAN ¢ um algoritmo de agrupamento baseado na densidade das infor-
macoes, ou seja, ele tenta reconhecer grupos pela andlise da densidade dos pontos distribuidos
no espacgo, visto que dentro de cada grupo a densidade € maior que fora (BORAH; BHAT-
TACHARY YA, 2004). Alids, este algoritmo de clusterizacdo de alto desempenho consegue
encontrar agrupamentos de maneira arbitraria lidando de modo eficaz com os ruidos (BORAH;
BHATTACHARYYA, 2004).

Segundo Borah e Bhattacharyya (2004), o algoritmo DBSCAN cria agrupamentos através
da busca nos vizinhos de cada ponto no espaco, dessa forma caso na vizinhanca haja mais pontos
que o limite minimo de pontos pré-determinado para a formacao de grupos e a distancia entre
eles sejam inferior ao raio de formacao de agrupamentos, entdo um novo cluster serd formado.
Assim, o DBSCAN retne iterativamente objetos acessiveis conforme a densidade local, portanto
pode ocorrer a jungao de alguns grupos (BORAH; BHATTACHARY YA, 2004). Por dltimo, o
processo de agrupamento € finalizado quando nenhum ponto no espago pode ser inserido em
nenhum outro grupo (BORAH; BHATTACHARY YA, 2004).

2.6.8 Ordering Points To Identify the Clustering Structure

O Ordering Points To Identify the Clustering Structure (OPTICS), é um algoritmo de
ML com o aprendizado do tipo ndo supervisionado e que nao define uma quantidade méxima de
agrupamentos que serdo criados, além de proporcionar uma ordenacao ampliada dos objetos da
base de dados que estdo sendo analisados (ANKERST et al., 1999). Ademais, esta abordagem
de agrupamento € baseada em densidade, desse modo segundo Ankerst et al. (1999) a principal
caracterfstica desse tipo de algoritmo ndo supervisionado é que para cada observacao do espaco
amostral agrupado, a sua vizinhanca deve conter uma quantidade minima de objetos, ou seja, a

cardinalidade da vizinhanca dos agrupamentos deve exceder um limiar pré-definido.
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Além disso, o OPTICS proporciona uma exploracao interativa da estrutura dos grupos
criados e oferece para o usudrio a oportunidade de compreender sobre a distribuicdo e a correlagdo
dos dados analisados (ANKERST et al., 1999). Inclusive, de acordo com Ankerst et al. (1999)
quando comparado este algoritmo com as demais abordagens de agrupamento presentes na

literatura nota-se que este algoritmo nao necessita da definicdo de pardmetros globais.

Por tltimo, segundo (SCIKIT-LEARN, 2020b) o OPTICS quando comparado a outras
estratégias de agrupamento baseadas em densidade (por exemplo, DBSCAN) mantém a hierar-
quia dos grupos criados para um raio de vizinhanga flexivel, além de que esta estratégia é mais

pertinente para a aplicacdo em grandes conjuntos de dados.

2.6.9 Hierarchical Agglomerative Clustering

O Hierarchical Agglomerative Clustering ¢ um algoritmo de ML com o aprendizado do
tipo nao supervisionado, no qual estd contido no conjunto de algoritmos de ML com a categoria
hierarquica, inclusive esta categoria de algoritmo possui a caracteristica de gerar uma sequéncia
de subdivisdes aninhadas a partir de uma matriz de adjacéncias (FACELI ez al., 2011). Além
disso, os algoritmos hierdrquicos podem ser classificados como: aglomerativos ou divisivos.
Desse modo, os algoritmos hierarquicos aglomerativos possuem a caracteristica de iniciar
a execuc¢do com n agrupamentos num Unico objeto e sequencialmente formam as diversas
subdivisdes agrupando os clusters consecutivamente (FACELI et al., 2011). J& os algoritmos
hierarquicos divisivos, o processo de clusterizagao € iniciado com um cluster com todos 0s
objetos e a sequéncia € construida a partir da divisao sucessiva dos agrupamentos (FACELI et
al., 2011).

Ademais, segundo Faceli et al. (2011) os algoritmos hierdrquicos possuem algumas
vantagens quando comparado a outros algoritmos do tipo ndo supervisionado, como: versatilidade
quanto ao grau de granularidade das tarefas analisadas, facilidade na aplicacdo de diversos modos
de similaridade ou distancia e a oportunidade de empregar indeterminadas categorias de atributos.
Outrora, as desvantagens sdo: ndao hd a melhora dos agrupamentos apds a finalizagdo dos
processos de criagdo (FACELI er al., 2011).

As abordagens de clusterizagdo do tipo hierdrquico usufruem de métricas de integracdo
(linkage metrics), no qual sdo medidas de distancia entre os agrupamentos que funcionam como
critério para a unido ou divisao de clusters (FACELI et al., 2011). Dessa forma, segundo Miillner
(2011) os tipos de ligagdo mais comumente encontrados na literatura para a aplicagdo nesses
algoritmos sdo: single, complete, average e ward. Inclusive, o critério de ligag¢do do tipo single
caracteriza-se pela utilizacdo da distancia minima entre as observacdes para a formacao de grupos
(SCIKIT-LEARN, 2020a). J4 o critério de ligacdo classificado como average, caracteriza-se pela
aplicacdo da distancia média das observacdes como critério para a formagao de agrupamentos
(SCIKIT-LEARN, 2020a). Outrora, o modo de ligacao do tipo complete, é caracterizado pela
utilizacdo das distancias maximas das observacdes do conjunto de dados analisado para a forma-
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¢ao dos clusters (SCIKIT-LEARN, 2020a). Por dltimo, o modo de ligacdo classificado como

ward, caracteriza-se pela minimizag@o das varidncias dos agrupamentos que sdo combinados
(SCIKIT-LEARN, 2020a).

A seguir na Figura 13, ha um exemplo do funcionamento dos algoritmos hierdrquicos

classificados como aglomerativos e divisivos.

Figura 13 — Exemplo das atividades dos algoritmos hierdrquicos do tipo aglomerativo e divisivo

| AB CD,EF ‘

Aglomerativo Divisivo

Fonte: Adaptada de Faceli et al. (2011).

Dado o exposto, observa-se na Figura 13 os processos de agregacdo e desagregacao
dos grupos nos algoritmos hierarquicos aglomerativos e divisivos (FACELI et al., 2011). Dessa
forma, com o intuito de agrupar ou dividir os clusters os algoritmos utilizam estratégias de
calculo de distincia, ou similaridade definidas pelas diversas classes de critérios de ligacdo (por
exemplo, single, complete, average e ward), sendo que cada modo de integracao influencia
diretamente a execuc¢do dos algoritmos hierdrquicos (FACELI et al., 2011). Inclusive, esses
algoritmos nao possuem funcionalidades globais, ou seja suas decisdes sao realizadas somente
localmente (FACELI et al., 2011).

Conclui-se que, nos algoritmos hierarquicos aglomerativos a metodologia de formacgao
de clusters baseia-se no agrupamento de observagdes mais proximas a partir de um modo de
ligacao pré-definido, outrora os algoritmos hierdrquicos categorizados como divisivos possuem
0 objetivo de dividir os clusters com o intuito de gerar subdivisdes mais distintas a partir de uma
métrica de integracdo pré-definida (FACELI et al., 2011).
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2.7 Geoestatistica

O surgimento da Geoestatistica é datado de 1951 na Africa do Sul, pafs pertencente
ao continente Africano, pelo engenheiro Daniel Krige e o estatistico H. S. Sichel quando
eles trabalhavam com um conjunto de dados de actimulo de ouro e necessitavam descobrir a
localizacdo das reservas, assim os pesquisadores descobriram de forma empirica uma técnica
capaz de estimar o cdlculo de reservas minerais (KRIGE, 1951; LANDIM, 2006).

Desse modo, os pesquisadores ao trabalharem com o conjunto de dados de reservas de
minério perceberam que apenas as informacdes das variancias eram incompletas para descrever
as ocorréncias das jazidas de ouro, logo era imprescindivel considerar a distancia entre as observa-
coes do espaco amostral (KRIGE, 1951; LANDIM, 2006). Assim, G. Matheron elaborou a teoria
das varidveis regionalizadas baseando-se nas observagdes realizadas por Daniel Krige, onde uma
varidvel regionalizada € uma aplicagdo numérica com distribui¢do espacial (MATHERON, 1963;
LANDIM, 2006).

Dessa forma, os pesquisadores Daniel Krige e G. Matheron sdo os responsaveis pelo
desenvolvimento da “Geoestatistica”, no qual € uma subdrea da estatistica que usufrui da
concepc¢ao de varidveis regionalizadas para a resolucao de desafios de mutabilidade espacial,
inclusive a “Geoestatistica” € uma imensa contribui¢cdo da Geologia para a Estatistica Prética
(LANDIM, 2006).

Além disso, de acordo com Isaaks e Srivastava (1989) a drea da Geoestatistica nao é
limitada a somente a obten¢do de um modelo de dependéncia espacial, visto que propicia a
inferéncia da quantidade de minérios de locais que nao estido contidos no espagco amostral. Ou
seja, a Geoestatistica proporciona estimar valores de uma propriedade pertencente um local que
ndo foi medido, a partir da aplicacdo de uma funcdo de correlacdo espacial entre as informacdes

sem vieses e com varidncias irrelevantes (VIEIRA et al., 2000).

Portanto, ao comparamos a estatistica cldssica com a Geoestatistica, nota-se que a
primeira precisa de normalidade e autonomia espacial entre as informagdes do espaco amostral
analisado, ja a segunda € preciso que as informagdes tenham auto-correlacdo espacial, pois
ha a possibilidade da organizacdo dos dados do espaco amostral conforme a semelhanca entre
elas (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Inclusive, segundo Landim (2006) a partir dos célculos
disponiveis na drea da Geoestatistica é impossivel inferir com exatiddo os teores dos minérios
presentes na jazida, no entanto, € provavel que haja reservas de minérios préximas de locais com

reservas em abundancia.

Conclui-se que esta subdrea da estatistica € muito importante para os estudos que ne-
cessitam da obtencdo de um modelo de dependéncia espacial, pois a partir de dados auto-

correlaciondveis € possivel encontrar determinados pontos de interesse em regides inexploradas.



2.7. Geoestatistica 59

2.7.1 Semivariograma

O Semivariograma € uma técnica explorada na area da Geoestatistica, no qual tem o
intuito de verificar a presenca de dependéncia espacial entre as observacdes de uma amostragem
georreferenciada, sendo que ele pode ser representado por um grafico da funcdo de semiva-
ridncia pela sua distancia (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Além disso, a distincia maxima
que uma funcdo de semivariancia € estimada, chama-se Cuz-Off e os pontos que se encontram
estabelecidos ap6s o Cut-Off s@o desconsiderados (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Ademais, o Semivariograma € uma técnica da Geoestatistica que mostra o nivel de
dependéncia espacial entre as observacdes de um espaco amostral em um suporte exclusivo
(LANDIM, 2006). Alids, esta técnica mede a mutabilidade geoldgica vinculada a distancia
geogrifica, ou seja, a mutabilidade se diferencia quando considerada em direcdes distintas
(LANDIM, 2006).

Para a constru¢do de um Semivariograma os valores do espaco amostral devem estar
contidos em um intervalo regular (LANDIM, 2006). Além disso, segundo Landim (2006) é
imprescindivel a utilizacdo de uma funcdo de semivariancia, sendo que o resultado dessa func¢do
deve ser ajustado a um modelo tedrico. Inclusive, a semivariancia é uma técnica para a analise
da variabilidade espacial do fendmeno estudado (FELIX et al., 2016). Dessa forma, a seguir

encontra-se a formula da semivariancia:

v(h) = iZ(Xﬁh —x;)? (2.3)

2n
Dado (X1, X>, ..., X)) os valores de uma varidvel regionalizada, observa-se na Equacao 2.3,
o célculo do Semivariograma em uma determinada direcdo (h), no qual esta equacdo corresponde
a somatoria dos quadrados das diferencas entre o valor de cada amostra geolocalizada dentro de
um limiar de distancia e posteriormente dividida por duas vezes a quantidade dessas diferencas
(CLARK, 1979).

No trabalho de Clark (1979), € calculado o Semivariograma de Leste para oeste e norte
para sul de uma rede regular de depoésitos de ferro, onde cada amostra tem 100 pés (30,48 metros)
de distancia. Desse modo, na Figura 14 nota-se o mapa com a localizacdo das observacodes do

espaco amostral de minérios de ferro.

Dado o exposto, para que seja possivel calcular o Semivariograma da Figura 14 €
necessario escolher um valor inicial, qual direcdo serd analisada e definir um limiar de distancia
para o estudo (LANDIM, 2006). Desse modo, os resultados obtidos no calculo da fun¢do de
Semivariograma para as orientacoes leste ao oeste, podem ser observadas na Tabela 1, ja os

resultados dessa func¢do para as dire¢des norte ao sul, nota-se na Tabela 2.

Além disso, observa-se na Figura 15 que os resultados alcancados sdo mais continuos na

direcdo leste para oeste do que na norte para sul. Alids, a partir desses resultados € possivel ajusta-



60 Capitulo 2. Fundamentagdo Teorica

Figura 14 — Mapa com a localizacdo das reservas de minério de ferro
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Fonte: Clark (1979).

Tabela 1 — Resultados da aplica¢do da funcdo de Semivariograma para orientacdes leste ao oeste

e A .. Nuamero de
Distancia | Semivariograma
Pares
100 1,46 36
200 3,30 33
300 4,31 27
400 6,70 23

Fonte: Adaptada de Clark (1979).

Tabela 2 — Resultados da aplica¢do da funcdo de Semivariograma para orientagcdes norte ao sul

A . .. Numero de
Distancia | Semivariograma
Pares
100 5,35 36
200 9,87 27
300 18,88 21

Fonte: Adaptada de Clark (1979).

los a modelos tedricos com o intuito da obten¢do de insights sobre o modelo de dependéncia
espacial (por exemplo, a obtencao da distancia que as observagdes apresentam correlacio

espacial).

Ademais, na Figura 16, encontra-se um exemplo de um semivariograma experimental, no

qual observa-se os pardmetros: efeito pepita (Cy), contribuicio (C)), alcance (o) ¢ patamar

(C).
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Figura 15 — Resultados dos Semivariogramas contabilizados para as orientagdes leste ao oeste e norte ao

sul
30 5
n Norte - Sul
25
20
VARt
10
E Leste - OQeste
5 ] /
0 ] L | LI | L | LI | L |
0 100 200 300 400 500
Distancia entre pontos
Fonte: Landim (2006).
Figura 16 — Exemplo de Semivariograma Experimental
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Fonte: Camargo (1998).

A seguir, os parametros observados na Figura 16 sdo descritos:

o Efeito Pepita (Cy): O Efeito Pepita informa a interrup¢do do Semivariograma para dis-
tancias inferiores ao limiar das menores distancias contidas nas observacoes do espago
amostral (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

e Contribuicio (C;): A Contribuicio é definida como o diferencial alcangado entre o
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Patamar (C) e o Efeito Pepita (Cp) (CAMARGO, 1998).

e Alcance (a): O Alcance ¢ a distdncia maxima das observagdes do espago amostral que
apresentam correlacao espacial (CAMARGO, 1998).

e Patamar (C): O valor do Patamar é equivalente ao resultado da estabiliza¢do da fungdo da
semivariancia y(h) (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Desse modo, de acordo com Isaaks e
Srivastava (1989), o valor de y(k) aumenta proporcionalmente conforme o crescimento
de & até que atinja um valor maximo de estabilizacdo, ou seja, quando 4 € equivalente ao

alcance ().
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CAPITULO

TRABALHOS RELACIONADOS

Considerando que esta dissertacdo elabora uma abordagem de Fusdao Multimodal capaz
de obter SAW de alagamentos a partir de mensagens publicadas no Twitter com o intuito
de auxiliar a etapa de resposta da GD, entdo neste capitulo na Se¢do 3.1 serdo apresentados
alguns trabalhos correlatos a esta pesquisa que foram publicados em conferéncias e periddicos
internacionais, posteriormente na Secdo 3.2 é feita uma sintese dos trabalhos apresentados, além
de uma comparacdo entre as pesquisas correlatas e a abordagem desenvolvida nesta dissertagao.

Por dltimo, na Se¢do 3.3 sao apresentadas as consideragdes finais deste capitulo.

3.1 Discussao dos Trabalhos Relacionados

De acordo com uma pesquisa realizada em repositérios académicos das dreas de Gestao
de Desastres, Fusao de Dados, Mineracdo de Texto, Andlise de Redes Sociais, Aprendizado de
Maiquina, foram escolhidos os seguintes trabalhos como correlatos por possuirem caracteristicas

semelhantes ao do trabalho elaborado nesta dissertacao:

o Erthquake shakes twitter users: real-time event detection by social sensor (SAKAKI,
OKAZAKI; MATSUO, 2010).

Nesse artigo os autores realizaram o desenvolvimento de uma abordagem computacional
para o monitoramento de terremotos e tufdes no Japao que usufrui de mensagens publicadas
no Twitter, onde os tweets relacionados aos fendmenos sao categorizados como positivos,
j4 as demais mensagens sdo rotuladas como negativas (SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO,
2010). Inclusive, os autores desse trabalho desenvolveram um modelo de classificacdo de
tweets com o intuito de categorizar as informagdes relativas a terremotos e tufdes, assim
a partir desses dados foi possivel a identificacdo da trajetoria geogrifica dos fendmenos
naturais e a notificacdo da populagao residente das regides afetadas via software e e-mail
(SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO, 2010).
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Os autores dessa pesquisa informam que para a criagdo do classificador de tweets eles
treinaram um SVM com kernel do tipo linear baseado num espago amostral de palavras-
chave relacionadas com desastres naturais, além de ser apoiado numa quantidade de
elementos textuais presentes nas sentengas € no contexto das mensagens (SAKAKI;
OKAZAKI; MATSUO, 2010). Alias, para o pré-processamento das mensagens os autores
aplicaram técnicas de limpeza de dados (por exemplo, filtragem de palavras, remocao das
stop words, lematizagdo e transformacgdo de dados) (SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO,
2010). O classificador treinado pelos autores obteve como resultado do processo de
avaliacdo a precisdo de 87,50% na classificagdo de mensagens relativas a terremotos e
tufdes, além disso, este mecanismo computacional foi executado em 49.314 tweets, onde
6.291 dessas mensagens sdo relacionadas aos desastres e foram publicadas por 4.218
usuarios diferentes (SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO, 2010).

Posteriormente, os pesquisadores focaram na aplicacdo de Filtros de Kalman e Filtros
de Particulas para a estimativa da localizacdo de possiveis centros de terremotos e da
trajetdria de provaveis tufdes a partir de tweets (SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO, 2010).
Assim, os autores com esse mecanismo de identificacdo de fendOmenos naturais obtiveram
a acurdcia de 89,7% no reconhecimento de terremotos em territério japonés com a escala
2 da Japan Meteorological Agency (JMA) e 96% de acuricia na identificagdo de abalos
sismicos classificados como escala 3 da JMA (SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO, 2010).

Por dltimo, o software desenvolvido pelos autores notifica via endereco eletronico a
populagdo afetada 1 minuto antes da chegada dos fendmenos na regido, sendo um resultado
admirdvel, visto que a JMA avisa aos habitantes somente 6 minutos apds o desastre natural
ter ocorrido via televisdo (SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO, 2010).

Using social media to enhance emergency situation awareness (YIN et al., 2012)

Nesse trabalho os autores desenvolveram uma abordagem computacional que usufrui
de técnicas de PLN e MD com o objetivo de obter a SAW de emergéncias a partir de
mensagens publicadas no Twitter e consequentemente fornecer aos profissionais da DC
informagdes para auxiliar a GD (YIN et al., 2012). A abordagem proposta nessa pesquisa
possui diversos médulos, como: extracao de dados, deteccdo de incidentes, classificagdo
textual, agrupamento de informagdes, geotagging e visualizagdo de dados (YIN et al.,
2012).

Primeiramente, o médulo de captagcdo de dados coletou 66 milhdes de tweets geo localiza-
dos de 2,51 milhdes usudrios do periodo de 2010 até€ 2011 de algumas regides do globo
terrestre (por exemplo, Nova Zelandia, Inglaterra, entre outras) via API de Streamming do
Twitter, inclusive para a realizacdo dessa coleta foram executadas diversas pesquisas nos
tweets com o intuito de identificar a ocorréncia de determinadas palavras-chave correlatas a
emergéncias e desastres naturais (YIN ef al., 2012). J4 o mddulo de deteccdo de incidentes,

€ responsdvel pelo monitoramento das informacdes coletadas do Twitter em tempo real e a
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notificacdo da existéncia de possiveis emergéncias no mundo real, alids esses incidentes
sdo identificados pelo software devido a quantidade exacerbada de mensagens relacionadas
publicadas na rede social (YIN et al., 2012).

Além disso, o médulo de classificagdo textual corresponde a um mecanismo computacional
capaz de identificar mensagens publicadas no Twitter relacionadas com desastres naturais
(YIN et al., 2012). Assim, os autores utilizaram para o treinamento do classificador um
espaco amostral de 450 tweets publicados em fevereiro de 2011 durante o Terremoto
de Christchurch na Nova Zelandia, no qual foram rotulados manualmente de forma
bindria quanto ao impacto do fendmeno na infraestrutura da cidade (YIN er al., 2012).
Inclusive, as fases do pré-processamento executadas pelos pesquisadores nas mensagens
correspondem a filtragem textual, remocao de stop words, tokenizacao e transformacgao
de dados simbdlicos para numéricos, além de que essas informagdes pré-processadas
foram utilizadas para o treinamento dos algoritmos de ML chamados NB e SVM, onde
alcangaram os resultados de 86,2% e 87,5% de precisdo de classificacio, respectivamente
(YIN et al., 2012).

Ademais, o médulo de agrupamento de informacdes corresponde a implementagdo de
um algoritmo de clusterizacdo online, onde possui a tarefa de agrupar as mensagens
publicadas no Twitter conforme o fendmeno que elas sdo relacionadas (YIN et al., 2012).
Alids, para esta etapa foram utilizados 3500 tweets publicados em fevereiro de 2011
durante o Terremoto de Christchurch, inclusive as mensagens que compdem 0 espago
amostral dessa etapa foram transformadas para caracteres numéricos via Term Frequency
- Inverse Document Frequency e agrupadas pelo algoritmo proprietario chamado Online
Incremental Clustering, resultando num coeficiente de Silhouette de 0,42 (YIN et al.,
2012).

Por dltimo, o médulo de geotagging é responsdvel pela exibi¢ao das informagdes inerentes
as mensagens publicadas no Twitfer em um mapa, como localiza¢do geogréfica (latitude e
longitude) (YIN et al., 2012). J4 o médulo de visualizagdo de dados, disponibiliza diversas
interfaces computacionais que possuem o objetivo de propiciar aos usudrios do programa
de computador maneiras de explorar as informagdes geradas pelos outros médulos (por
exemplo, tweets relacionados com emergéncias, agrupamentos textuais, notificacdes de
incidentes, entre outras) (YIN et al., 2012).

e Multimedia Data Fusion for Event Detection in Twitter by Using Dempster-Shafer Evi-
dence Theory (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015)

Nesse trabalho € apresentado uma abordagem de Fusao Multimodal de dados textuais
e imagens utilizando a Teoria de Dempster-Shafer, na Lingua Inglesa ¢ chamada de
Dempster-Shafer Theory (DST), com o intuito de detectar eventos, como: terremotos, fura-
coes, alagamentos, entre outros (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015). A DST € uma teoria
amplamente aplicada em problemas de classificacdo de dados, onde possui o objetivo de



66

Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

representar a incerteza presente nessa categoria de problemas, além de ser uma alternativa
para a teoria probabilistica tradicional (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015). Inclusive, a
aplicacdo dessa teoria € vantajosa em problemas que ha diversas categorias de dados, visto
que todos os elementos presentes nas amostras das diferentes midias sdo considerados por
esta estratégia (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015).

O espaco amostral utilizado pelos autores para o desenvolvimento dessa pesquisa corres-
ponde as mensagens publicadas no Twitter de 25 de agosto de 2014 até 30 de agosto de
2014 na cidade de Napa no estado da Califérnia nos Estados Unidos da América (EUA)
(ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015). Dessa forma, para a execucao da etapa de MT dos
tweets os pesquisadores aplicaram os processos de limpeza de texto e transformacgao de
dados, onde na primeira etapa foram filtradas as mensagens escritas na Lingua Inglesa,
houve a conversdo de todos os elementos das sentencas para mintsculo e foram removidas
as stop words das mensagens, ja na segunda fase, foi aplicado o método de transformagao
de informag¢des chamado TF-IDF (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015).

Além disso, para o processamento das imagens contidas nas mensagens publicadas no
Twitter, foram obtidos os pontos-chave das fotografias automaticamente via Scale-invariant
feature transform (SIFT), posteriormente esses recursos visuais sdo agrupados com o
auxilio do algoritmo K-Means, resultando num diciondrio com o intuito de descrever
os diversos padroes de imagens (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015). Assim, com o
mapeamento dos pontos-chave para palavras visuais € possivel retratar uma imagem como
um “saco de palavras visuais” e consequentemente converter esse saco de palavras em um
vetor de palavras visuais (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015).

Por tltimo, os pesquisadores realizaram experimentos com o intuito de avaliar quio precisa
€ a combinacdo de informacdes textuais e visuais para a deteccao de eventos, portanto apds
o processamento dos dados treina-se o algoritmo de DST para as informagdes isoladas e
combinadas ao nivel de recurso (Fusio Prévia) (ALQHTANI; LUO; REGAN, 2015). Desse
modo, o modelo treinado com os dados textuais atingiram 93% de precisao, ja o modelo
com as informagdes imagéticas alcancaram 86% de precisdo e o modelo treinado com
as informacdes textuais e imagéticas combinadas atingiu 97% de precisao (ALQHTANI;
LUO; REGAN, 2015).

Geographic situational awareness: mining tweets for disaster preparedness, emergency
response, impact, and recovery (HUANG; XIAO, 2015)

De acordo com Huang e Xiao (2015), nesse estudo apresenta-se uma abordagem de MD
que possui o objetivo de identificar automaticamente as mensagens do Twitter relacionadas
com desastres naturais e auxiliar a GD nas etapas de preparacao, resposta e recuperagao.
Alids, segundo Huang e Xiao (2015) esta abordagem nao auxilia a fase de mitigacdo
da GD, pois a etapa de mitigacio € focada na preven¢do ou minimizag¢do dos impactos

dos fendmenos naturais a longo prazo. Inclusive, o estudo de caso dessa pesquisa € o
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furacdo Sandy que ocorreu em outubro de 2012 nos EUA, desse modo os tweets geo
localizados utilizados nesse artigo pertencem a cidade de Nova York (NY) nos EUA e
foram publicados no intervalo de 10 de outubro de 2012 até 27 de novembro de 2012,
onde corresponde ao periodo de acontecimento desse fendmeno natural (HUANG; XIAO,
2015).

Ademais, os autores desse trabalho coletaram cerca de 1,763 milhdo de rweets disponiveis
na plataforma Gnip' e pré-processaram esses dados, dessa forma na fase de limpeza textual
da etapa de pré-processamento os pesquisadores executaram as seguintes estratégias:
filtragem textual por palavras-chave relacionadas com desastres naturais e fases da GD,
remocgao das stop words e tokenizagdo (HUANG; XIAO, 2015). J& na fase de transformagado
de dados, as informagdes textuais foram transformadas de caracteres simbolicos para
numéricos (HUANG; XIAO, 2015). Logo apds esses procedimentos, os autores obtiveram
cerca de 8.807 mensagens publicadas no Twitter pré-processadas, onde foram submetidas
a um processo de classificacdo manual quanto ao relacionamento com as etapas da GD
(HUANG:; XIAO, 2015).

Posteriormente aos dados serem rotulados, os pesquisadores empregaram essas informa-
coes para treinar e testar os seguintes algoritmos de ML: K-Nearest Neighbors (KNN), LR
e NB (HUANG; XIAO, 2015). Inclusive, as seguintes métricas de avaliacdo foram utiliza-
das pelos autores para analisar o desempenho dos algoritmos: precisao, recall e F1-Score
(HUANG; XIAOQO, 2015). Dessa forma, a melhor solu¢ao encontrada foi o classificador
baseado em LR com precisao de 64,7%, recall de 71,1% e fl-score 66,4%.

Por tltimo, os autores realizaram uma andlise espaco-temporal com as informacdes obtidas
do mecanismo de classificac@o para identificar o impacto que os tweets exercem na SAW de
desastres naturais (HUANG; XIAO, 2015). Dessa forma, os pesquisadores fizeram algumas
constatacdes sobre os resultados das anélises, sendo a primeira relacionada ao acréscimo
de tweets relativos a etapa de preparacao da GD nas redes sociais antes de a regido de NY
ser acometida pelo furacdo Sandy, inclusive muitos cidaddos foram motivados a expressar
suas opinides e preocupacoes no Twitter devido as declaracdes de emergéncia emitidas
pelo presidente dos EUA daquele periodo (Barack Obama) (HUANG; XIAO, 2015). Jd a
segunda constatacdo, relaciona-se com o contetido das mensagens pertencentes a categoria
recuperacao, visto que foi observado pelos autores que grande parte dos tweets destas
classes foram publicados em parques publicos (por exemplo, Central Park) e exibem
diversas fotografias de drvores caidas, assim nota-se a eficicia na obtencdo de SAW de
desastres naturais a partir de tweets pelo mecanismo de classificacdo proposto (HUANG;
XIAO, 2015).

o Mining Multimodal Information on Social Media for Increased Situational Awareness

(KELLY; ZHANG; AHMAD, 2017)

1

url: <http://gnip.com/>
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Nesse trabalho os autores desenvolveram uma abordagem de combinacao de dados textuais
e imagéticos com o intuito de auxiliar a etapa de resposta da GD, além disso, os autores
compararam as informacdes combinadas com dados meteorolégicos e disponibilizaram
uma ferramenta online capaz de proporcionar a visualizacdao das informacdes analisadas
(KELLY; ZHANG; AHMAD, 2017).

Para a criacdo do mecanismo computacional capaz de classificar as mensagens advindas do
Twitter, primeiramente os autores extrairam os 7.944 tweets de 20 dezembro de 2015 até 2
janeiro de 2016 da regido da Irlanda via API publica do Twitter, visto que neste periodo
nesta regido hd diversas ocorréncias de tempestades e inundagdes (KELLY; ZHANG;
AHMAD, 2017). Desse modo, para o processamento textual os pesquisadores empregaram
a biblioteca CoreNLP desenvolvida na universidade de Stanford para a realizacdo da
filtragem e a tokenizacao das sentencas escritas na Lingua Inglesa, inclusive a filtragem
textual realizada pelos autores foi baseada em um dicionério de dominio de desastres
naturais, resultando em 484 tweets relacionados aos fen0menos naturais encontrados
(KELLY; ZHANG; AHMAD, 2017). Ja para o processamento das imagens contidas nos
tweets, foi empregado um modelo de reconhecimento de imagens treinado com o intuito de
identificar categorias de fotos relacionadas com desastres naturais e descrevé-las (KELLY;
ZHANG; AHMAD, 2017). Assim, segundo Kelly, Zhang e Ahmad (2017) as informagdes
textuais pré-processadas (nivel de recurso) e os dados imagéticos descritos pelo mecanismo
de classificac¢do de fotografias (nivel de decisdo) sdo combinados e treina-se um SVM com
as informacdes combinadas (Fusdao Multimodal de modo Hibrido) com o intuito de obter a

SAW de desastres naturais a partir dos tweets.

Por ultimo, os pesquisadores afirmam que a combinag¢@o do contetdo textual e imagético
das mensagens advindas do Twitter melhora o desempenho do mecanismo de classificaciao
de tweets quanto a identificacdo de mensagens relacionadas a fendmenos naturais (KELLY;
ZHANG; AHMAD, 2017). Ademais, os autores demonstram que em experimentos reali-
zados houve o acréscimo do volume de dados relacionados a tempestades e inundacdes
publicados no Twitter em periodos que houve o acontecimento desses fendOmenos na
Irlanda, inclusive a correlacdo entre as séries temporais de mensagens do Twitter e a de
dados meteoroldgicos € de 54%, entao evidencia-se que o sistema desenvolvido pelos
autores pode detectar conversas sobre fendmenos naturais do mundo real no ambiente
virtual (KELLY; ZHANG; AHMAD, 2017).

Extraction of pluvial flood relevant volunteered geographic information(VGI) by deep
learning from user generated texts and photos (FENG; SESTER, 2018)

De acordo com Feng e Sester (2018), nesse trabalho apresenta-se uma abordagem de
identificagdo de VGI’s relacionadas com inundacdes a partir de textos e imagens utilizando
técnicas de PLN e DL. Inclusive, essa pesquisa possui o objetivo de obter SAW de desastres

naturais a partir de mensagens de redes sociais, além de consequentemente orientar aos
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profissionais responsdveis pela GD a localizacdo geografica das pessoas afetadas pelos
fendmenos naturais (FENG; SESTER, 2018).

Primeiramente, para o processamento das informagdes textuais os autores desenvolveram
um mecanismo computacional capaz de identificar mensagens do Twitter relacionadas a
alagamentos, assim 3,6 milhdes de tweets geo localizados publicados no territrio oeste
do continente europeu, escritos em diversos idiomas nativos daquela regido (por exemplo,
a Lingua Inglesa, Francesa, Germanica, Espanhola, entre outras) e contidos no periodo de
1 de junho de 2016 até 30 de junho de 2016 foram captados via API de Streamming do
Twitter (FENG; SESTER, 2018).

Posteriormente, os tweets capturados pelos pesquisadores foram submetidos a etapa de
pré-processamento da MT, onde a principio na fase de limpeza de dados cujo objetivo
€ remover ruidos, foram aplicadas as seguintes técnicas: filtragem textual, ou seja, a
busca por mensagens contendo as palavras-chave relacionadas a alagamentos; remog¢ao
de enderecos eletronicos, pontuacdes, stop words € mensagens idénticas; stemming, ou
seja, reducdo das palavras ao radical (por exemplo, inundacao o radical € inundar) (FENG;
SESTER, 2018). Ja na fase de transformacio de dados da etapa de pré-processamento cujo
objetivo € transformar os dados compreensiveis para as maquinas, os autores aplicaram as
técnicas de TF-IDF e Word Embeddings com o intuito de converter os caracteres simbolicos
das mensagens para numéricos (FENG; SESTER, 2018).

Logo ap6s as informagdes textuais serem pré-processadas, os pesquisadores rotularam
automaticamente as mensagens do Twitter de forma bindria quanto ao relacionamento
do contetido com inundag¢des (por exemplo, positivo (1), caso as mensagens sejam re-
lacionadas com alagamentos e negativo (0), caso contrdrio) (FENG; SESTER, 2018).
Assim, segundo Feng e Sester (2018) a base de treinamento gerada para o mecanismo de
classificacdo textual corresponde a 79 938 tweets, sendo 50% das observagdes positivas e

50% negativas.

Portanto, para o treinamento do classificador de tweets, os pesquisadores aplicaram a
técnica de Grid Search presente na biblioteca chamada Scikit-Learn com o objetivo de
otimizar os parametros dos algoritmos RF, LR, SVM e CNN (FENG; SESTER, 2018).
Assim, ap0s a obten¢do dos melhores pardmetros, os autores executaram 0S processos
de validacdo cruzada nos algoritmos com o intuito de identificar a melhor solucao de
classificacdo textual para o espago amostral analisado (FENG; SESTER, 2018). Desse
modo, segundo (FENG; SESTER, 2018) a melhor solu¢iao encontrada foi a que utiliza
CNN alcancando uma precisao de 78,68% na classificacdo dos dados, inclusive esta
abordagem utiliza Word Embeddings do tipo Word2Vec como estratégia de transformacgao
de dados.

Alids, para o desenvolvimento do mecanismo de classificacao de imagens desse trabalho,

os autores coletaram 22 800 imagens do periodo de 1 de julho de 2016 até 28 de outubro
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de 2016 de trés diferentes categorias, sendo elas fotografias com e sem relacionamento
com alagamentos e fotografias relacionadas com superficies aquaticas (FENG; SESTER,
2018). Dessa forma, apds a captacdo das imagens, os pesquisadores aplicaram a estratégia
de Aprendizado por Transferéncia, do inglés Transfer Learning (TL), no espaco amostral
imagético com o objetivo de se beneficiarem da experi€ncia de treinamento de uma CNN
consolidada na literatura, inclusive a CNN utilizada neste experimento para apoiar o
processo de identificacdo de imagens € a GoogleNet (modelo Inception-V3) presente
na biblioteca do Tensorflow e treinada com 1,2 milhdes de fotografias de 100 diferentes
categorias (FENG; SESTER, 2018).

Posteriormente, segundo Feng e Sester (2018) os pesquisadores removeram a ultima
camada da GoogleLeNet e obtiveram como saida diversos vetores de caracteristica com
2048 valores pertencentes a cada imagem. Portanto, apds esse procedimento, os autores
dividiram a base de dados de imagens em 90% para treino e 10% para validagdo, treinaram
e testaram os algoritmos de ML RF, LR, MLP, xgboost e Gradient Boosted Tree (GBT)
com os resultados das informacdes processados pela GoogleLeNet e obtiveram como
melhor classificador de imagens o xgboost com 92,95% de precisdo (FENG; SESTER,
2018).

Além disso, de acordo com Feng e Sester (2018) neste trabalho foi aplicado algoritmo
de agrupamento Spatio-Temporal Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (ST-DBSCAN) com o intuito de identificar a regido de ocorréncia de fendmenos
naturais, inclusive a distancia de formacgdo de grupos que esse algoritmo utilizou (8 km)
foi obtida empiricamente ap6s a andlise de diversos resultados derivados do tamanho de
célula de chuva intensa do Reino Unido (10 km). Dessa forma, os autores alcangaram o
resultado de 99% de confianga da existéncia de fendmenos naturais em areas especificas
a partir de tweets relacionados com inundac¢des (FENG; SESTER, 2018). Ademais, os
pesquisadores desenvolveram uma plataforma que exibe os tweets geo localizados relacio-
nados a alagamentos num mapa iterativo e a regido com a possibilidade da ocorréncia de
desastres naturais conforme as informacdes analisadas das redes sociais (FENG; SESTER,
2018).

Por dltimo, como os mecanismos de classificacdo de texto e imagem foram treinados
separadamente, entdo sdo realizados dois experimentos para validar a classificagdo das
informagdes de modo independente e combinado (Fusio Tardia), inclusive as informacdes
utilizadas nesta etapa foram captadas de 17 de maio de 2016 até 10 de junho de 2016
via API de Streamming do Twitter (FENG; SESTER, 2018). Sendo que, no primeiro
experimento foram utilizadas as observacdes de Paris, logo os pesquisadores encontraram
a maior correlacdo com os dados meteoroldgicos nas informagdes textuais (0,492). Ja
no segundo experimento, foram empregados dados de Londres, assim os autores desco-
briram a maior correlacdo com as informagdes climéticas nas imagens (0,836) (FENG;

SESTER, 2018). Dado o exposto, segundo Feng e Sester (2018) conclui-se que existe
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uma correlagdo considerdvel entre as observagcdes meteoroldgicas e os tweets, além de que
a abordagem desenvolvida pode identificar inundacdes pluviais, no entanto, a proposta

apresenta dificuldades para identificar inundacdes fluviais (advindas de rios).

o Improving the classification of flood tweets with contextual hydrological information
in a multimodal neural network (BRUIIN et al., 2020).

Nessa pesquisa € apresentado o desenvolvimento de uma Convolutional Neural Network
(CNN), na Lingua Portuguesa é chamada de Rede Neural Convolucional, que possui o
objetivo de melhorar o processo de classificagc@o textual para a deteccdo de alagamentos
a partir da Fusdo Multimodal de informagdes textuais e meteorologicas (BRUIJN ez al.,
2020).

Primeiramente, para a criacao do espaco amostral textual desse trabalho, foi realizada a
coleta de 56,8 milhdes de tweets do periodo de 29 de julho de 2014 até 11 de novembro
de 2018 via API de Streamming do Twitter, inclusive essas mensagens foram submetidas
a um processo de filtragem de texto por palavras-chave relacionadas a inundacdes em
quatro idiomas (Inglés, Francés, Espanhol e Indonésio) (BRUIJIN et al., 2020). Alids, para a
identificag@o da geolocalizacdo dos tweets, os autores aplicaram no espaco amostral textual
o algoritmo Toponym-based Algorithm for Grouped Geoparsing of Social media (TAGGS),
no qual possui o objetivo de identificar a latitude e a longitude das mensagens em todo
globo terrestre com base em dados de referéncia (por exemplo, nomes de ruas, cédigos
postais, entre outros) (BRUIJN et al., 2020). Assim, o algoritmo TAGGS identificou
as coordenadas geograficas de 6,84 milhdes rweets, no qual foram alocados a diversas
sub-bacias hidrograficas obtidas do conjunto de dados HydroBASINS (BRUIJN et al.,
2020).

Posteriormente, para a classificacdo manual das mensagens contidas no espaco amostral
textual, os autores excluiram os contetudos idénticos, indisponiveis e que ndao detalham os
locais geogréficos, além de rotularem manualmente de modo bindrio 1000 tweets de cada
idioma em “relevantes”, caso relacionados a inundacdes e “irrelevantes”, caso contrario
(BRUIJN et al., 2020). Além disso, segundo Bruijn et al. (2020) para o pré-processamento
das informacdes textuais foram aplicadas as etapas de limpeza de dados e transformacao
de dados, onde na primeira fase foram removidos os enderecos eletronicos contidos nas
mensagens, aplicado o processo de filtragem de texto, realizado a remocao de stop words
e executado o processo de tokenizacao, ja na segunda fase os elementos das sentengas
pré-processadas sao transformados de caracteres simbodlicos para caracteres numéricos via
Word Embeddings do tipo Fast Text.

Para a criacdo do espagco amostral meteoroldgico, os autores captaram as informacoes
climaticas do conjunto de dados HydroBASINS do periodo de 2009 até 2018, assim foram
coletados os dados histdricos de precipitacdo das sub-bacias hidrograficas conforme as
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datas e os hordrios de publicacdo dos tweets e a quantidade de chuva acumulada nas
regides das sub-bacias (BRUIJN ez al., 2020).

Os autores dessa pesquisa para o desenvolvimento da CNN, a principio projetaram uma
sub-rede textual que usufrui de diversas caracteristicas contidas no espaco amostral para
identificar os topicos das mensagens do Twitter, inclusive esta sub-rede contém uma série
de nés (ndo bindrios) (BRUIJN et al., 2020). Ademais, os pesquisadores também desen-
volveram uma sub-rede hidroldgica que utiliza as diversas informacdes meteoroldgicas
contidas no espaco amostral para identificar a existéncia de inunda¢des nas observagoes,
alids essa sub-rede contém somente um né (nao bindrio) (BRUIJN er al., 2020). Logo ap6s,
foi desenvolvida uma sub-rede de decisao responsavel pela combinacao das informacdes
produzidas pela sub-rede textual e sub-rede hidrologica (Fusdo Multimodal de modo
Hibrido) com o intuito de classificar as mensagens em relacionadas a alagamentos ou nao
(BRUIN et al., 2020).

Por dltimo, os autores compararam o desempenho da CNN quanto a inclusio de informa-
cOes meteoroldgicas, dessa forma alcancaram 91% precisao (BRUIIN et al., 2020). Além
disso, os pesquisadores desse trabalho afirmam que a utilizacdo de informacgdes climaticas
melhora a capacidade de aprendizado da CNN até para mensagens escritas em idiomas
ndo contidos no espaco amostral, logo minimiza a necessidade de as mensagens do Twitter

serem classificadas manualmente para um novo idioma (BRUIJIN ef al., 2020).

3.2 Sintese e Comparacao dos Trabalhos Relacionados

A Tabela 3 apresenta uma sintese dos trabalhos correlatos detalhados na Secdo 3.1. Desse
modo, observa-se nesta tabela a descricio e as categorias das informagdes utilizadas por cada
trabalho. Além disso, na Tabela 3 ha também a apresentacdo dos tipos de estratégia de Fusio
Multimodal que foram empregadas, caso as pesquisas usufruam de abordagens de combinacao
de informagdes mididticas. Alids, nesta mesma tabela, sdo exibidas as abordagens utilizadas
pelos trabalhos correlatos para a identificagdo de areas suscetiveis a ocorréncia de fendmenos

naturais.

Os trabalhos correlatos apresentados na Secdo 3.1 e sintetizados na Tabela 3 trazem
abordagens computacionais para a obtencdo de Consciéncia Situacional de desastres naturais a
partir de tweets com o intuito de auxiliar as diversas etapas da GD. Desse modo, a partir desse
levantamento bibliogrifico é possivel observar que na maioria dos trabalhos os pesquisadores
utilizaram a estratégia de classificacdo manual dos tweets para a criagao dos rétulos, inclusive as
mensagens foram categorizadas quanto a presenga de relacionamento com desastres naturais
ou etapas da GD (por exemplo, Yin et al. (2012), Huang e Xiao (2015), Feng e Sester (2018),
Bruijn et al. (2020), entre outros). Assim, essa também € a estratégia utilizada nesta pesquisa

para a criacdo das classes do espaco amostral, visto que para o desenvolvimento do modelo de
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Tabela 3 — Sintese dos trabalhos correlatos encontrados na literatura

Tipode | ldentificacdo [ o
. . ~ das areas de .
Referéncia Tipos de Algoritmos Fusao ocorréncia de em quais
Dados de ML Multi- fenomenos etapas
modal . da GD
naturais
Filtro de
Sakaki ~ Kalman e Preparacdo
et al. (2010) Tweets SVM Nao Filtro de e Resposta
Particulas
NB, SVM
Yin Online ~ ~
et al. (2012) Tweets Incremental Nao Nao Resposta
Clustering
Alghtani Tweets e . -
et al. (2015) Imagens K-Means Prévia Nao Resposta
Preparacao,
Huang e KNN, NB ~ ~
Xiao (2015) Tweets ¢ LR Nao Nao Resposta f:
Recuperacao
Tweets,
Kelly Imagens e . ~
et al. (2017) Informacdes SYM Hibrida Ndo Resposta
Meteoroldgicas
SVM, NB,
Tweets, Agrupamento
Feng e Imagens e DT, LR, espago-
Sester (2018) Informacdes CNN, MLF, Tardia temporal Resposta
Meteoroldgicas GBT, xgboost, de tweets
g ST-DBSCAN
Bruijn Tweets e Dados . -
etal (2020) | Meteorolgicos CNN Hibrida Ndo Resposta
Tweets, RF, DT,
Informacoes SVM, NB, Prévia Agrupamento
. - | Meteorolégicas | LR, DBSCAN, . | de ocorréncias
Esta dissertacao N Tardia, PP Resposta
e Ocorréncias OPTICS, . historicas de
s . Hibrida
Histoéricas de | Agglomerative alagamentos
Alagamentos Clustering

Fonte: Elaborada pelo autor.

Fusao Multimodal capaz de identificar possiveis vitimas de alagamentos hd a necessidade da

identificag@o prévia dos tweets relacionados com situacdes climaticas.

Além disso, observa-se nos trabalhos relacionados que a maioria das abordagens com-

putacionais propostas utilizaram as estratégias de limpeza de dados e transformacao de dados

presentes no processo de pré-processamento da metodologia de MT. Sendo que, nota-se que para

a execugdo da limpeza de dados os autores frequentemente empregaram as técnicas de filtragem

de dados, remog¢ao de stop words e tokenizacdo (por exemplo, Sakaki, Okazaki e Matsuo (2010),
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Alghtani, Luo e Regan (2015), Huang e Xiao (2015), Feng e Sester (2018), Bruijn et al. (2020),
entre outros). Ademais, para a aplicacio da transformacgdo de dados alguns trabalhos empregaram
a técnica de TF-IDF (por exemplo, Yin et al. (2012), Alghtani, Luo e Regan (2015), Feng e
Sester (2018)), ja outras pesquisas utilizaram técnicas baseadas em DL, como Word Embeddings
(por exemplo, Feng e Sester (2018), Bruijn et al. (2020)). Dessa forma, nesta dissertagdo para a
etapa de limpeza de dados, utiliza-se as mesmas técnicas dos trabalhos correlatos e hé a inclusdo
de um mecanismo de correcao de palavras escritas coloquialmente. J4 na fase de transformacao
de dados, existe a utiliza¢do das seguintes técnicas: BOW, TEF-IDF e Word Embenddings, além da
avaliacdo do impacto no desempenho dos algoritmos de ML quanto a execu¢do desses métodos

no espago amostral.

Alias, percebe-se nos trabalhos correlatos que para a classificagdo das informagdes do
espaco amostral alguns algoritmos foram escolhidos predominantemente, como: SVM, NB, DT
e LR. Desse modo, nesta dissertacio para a mesma funcao escolhemos os algoritmos SVM, NB,
DT, RF e LR, onde segundo Faceli ef al. (2011) somente o DT e o RF compartilham o mesmo
paradigma, ja os demais sao distintos. Além disso, nota-se que para o agrupamento das informa-
cOes geograficas a pesquisa de Feng e Sester (2018) utilizou o ST-DBSCAN. Dessa maneira,
nesta dissertacdo foram selecionados os seguintes algoritmos para a fun¢do de agrupamento de
dados geograficos: DBSCAN, OPTICS, Agglomerative Clustering. Inclusive, de acordo com
Ankerst et al. (1999), Borah e Bhattacharyya (2004) o DBSCAN e o OPTICS sao algoritmos
que compartilham o mesmo paradigma de agrupamento, ou seja, o baseado em densidade, ja
o Agglomerative Clustering pertence ao paradigma de agrupamento baseado em hierarquia
(FACELI et al., 2011).

Ademais, nota-se que uma grande parcela das pesquisas correlatas encontradas na
literatura sao focadas na obteng¢do de SAW de mensagens publicadas no Twitter para o auxilio
na etapa de resposta da GD, visto que esta fase é acionada durante e depois o acontecimento
dos desastres naturais e concentra-se nos processos de busca e salvamento da populagdo afetada
(POSER; DRANSCH, 2010). Além disso, percebe-se que os trabalhos correlatos descobertos
na literatura obtém SAW de nivel 2, ou seja, a partir das mensagens do Twitter € possivel
compreender o estado atual dos desastres naturais e auxiliar a tomada de decisdo dos profissionais
responsaveis pela GD. Dessa maneira, a abordagem desenvolvida nesta disserta¢do € focada em

auxiliar a etapa de resposta da GD e propiciar a obtencdo de SAW de nivel 2.

Os trabalhos de Sakaki, Okazaki e Matsuo (2010), Yin ef al. (2012), Alghtani, Luo e
Regan (2015), Huang e Xiao (2015) utilizam somente as informagdes advindas dos Twitter para
a construcao dos modelos de classificacdo de mensagens relacionadas a desastres naturais. Desse
modo, para que seja possivel a construcdo de modelos mais precisos do que os presentes nesses
trabalhos € necessario a combinagdo dos tweets com informacdes externas (por exemplo, ima-
gens, dados de sensores, entre outros) (YIN et al., 2012; HUANG; XIAO, 2015). Portanto, nesta

dissertacdo hd a combinacio de informagdes textuais, meteoroldgicas e geograficas para a produ-
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¢do de uma abordagem computacional capaz de obter SAW de alagamentos mais precisamente

que as demais versdes unimodais presentes na literatura.

Os trabalhos de Kelly, Zhang e Ahmad (2017), Feng e Sester (2018) usufruem das
seguintes categorias de dados: textuais, imagéticos e climaticos. Assim, os dois primeiros dados
foram empregados para a constru¢do dos modelos de identificacdo de informacdes relacionadas
com alagamentos, j4 o terceiro foi utilizado somente para validar as solucdes elaboradas pelos
pesquisadores. Dessa forma, segundo Feng e Sester (2018) essas abordagens desenvolvidas estdo
sujeitas a utilizagdo de informacdes incertas, pois todas as caracteristicas empregadas pelos
modelos sao VGI, inclusive VGI falsificados sdo constantemente publicados pelas pessoas nas
redes sociais de forma intencional ou involuntaria. Portanto, a combina¢do dos dados textuais
e imagéticos ao nivel de recurso ou decisdo com os dados meteoroldgicos torna os modelos
mais precisos (HUANG; XIAO, 2015). Inclusive, nesta dissertagdo investiga-se a combinacao de
dados de diferentes midias com informacdes contextuais para o desenvolvimento de um modelo

de obtencdo de SAW de inundacdes mais preciso.

Além disso, no trabalho de Feng e Sester (2018) explora-se o agrupamento de tweets de
forma espaco-temporal via ST-DBSCAN com o objetivo de reconhecer as regides propicias para
o acontecimento de desastres naturais conforme o fluxo de mensagens publicadas no Twitter.
Inclusive, segundo Feng e Sester (2018) a metodologia escolhida nesse trabalho para a defini¢cdo
da melhor distancia de formagdo de grupos foi baseada na combinacao e verificagdo de diversos
agrupamentos visualmente, no entanto, essa estratégia € passivel a erros ocasionados pelos
seres-humanos, visto que ndo ha um consenso de diversos juizes sobre os agrupamentos gerados
e ndo sdo aplicadas métricas de avaliacdo de formacdo de grupos. Desse modo, nesta dissertagcdo
exploram-se as estratégias empiricas e estatisticas de definicdo de distincia de formacgdo de
agrupamentos, onde a melhor solucdo € definida de acordo com o valor resultante da métrica de

avaliacdo de agrupamentos chamada Silhouette.

Ademais, no trabalho de Bruijn et al. (2020) € elaborado uma abordagem baseada em
CNN para a obtencdao de SAW de desastres naturais a partir de dados textuais e contextuais.
Desse modo, para a execugdo do processo de fusdo espago-temporal das informagdes meteorold-
gicas com 0s tweets, os autores empregaram um algoritmo chamado TAGGS para descobrir a
localizacdo das mensagens de forma semantica, no entanto, essa estratégia gera algumas geo
localizac¢des incertas que comprometem a eficacia do modelo (BRUIJN et al., 2020). Portanto,
nesta dissertacdo sdo utilizados somente tweets geo localizados, assim evita-se a presencga de
localizacdes geograficas incertas e consequentemente de combinagdes espago-temporal entre

tweets e dados climaticos erroneas.

Por dltimo, no trabalho de Bruijn ef al. (2020) as seguintes informacdes contextuais
foram utilizadas: precipitacdo e quantidade de chuva acumulada. Assim, de acordo com os
autores desse artigo, o processo de adicionar outros dados contextuais (por exemplo, umidade,

altura das tempestades, entre outros) ao modelo torna o mecanismo computacional mais preciso



76 Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

(BRUIJN et al., 2020). Desse modo, nesta dissertacdo utilizam-se como varidveis contextuais
as seguintes informagdes meteoroldgicas: precipitacdo, umidade, temperatura, temperatura do
ponto do orvalho e pressao atmosférica, pois o objetivo deste trabalho é a producdo de um
mecanismo computacional que capta SAW de inundacdes de maneira precisa a partir de tweets e

dados contextuais.

3.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou alguns trabalhos relacionados encontrados na literatura que
usufruem de informagdes advindas de redes sociais para a obten¢do de SAW de alagamentos e
auxilio a GD. Inclusive, foi apresentada uma sintese dos trabalhos correlatos e uma comparacao
entre as pesquisas relacionadas com a abordagem de combinac¢ao de dados heterogéneos desen-
volvida nesta dissertacdo. Alids, foi constatado que existem trabalhos correlatos que utilizam
para o desenvolvimento dos modelos de Fusdao Multimodal somente VGI, além de usufruirem
de localizagdes geogréficas passiveis a erros e definirem as regides propicias ao acontecimento
de enchentes sem embasamento estatistico. Portanto, nesta dissertacdo ha a utilizacao de infor-
macdes meteoroldgicas além da VGI na abordagem de Fusdo Multimodal, além disso, neste
trabalho utiliza-se dados geogréficos certeiros € embasamento estatistico na descoberta das areas

propicias ao acontecimento de alagamentos.
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CAPITULO

MODELO DE FUSAO MULTIMODAL

Este capitulo possui o intuito de apresentar uma abordagem de Fusao Multimodal capaz
de obter a SAW de desastres naturais e auxiliar a etapa de resposta da GD. Desse modo, na
Secdo 4.1 é relatado a metodologia empregada para a confec¢do do modelo, ja na Secdo 4.2 sdo
expostas as caracteristicas dos experimentos necessarios para a criacao dos modelos de Fusao
Multimodal, inclusive nesta abordagem hd a realizacao de trés experimentos: descoberta das
regides propicias a ocorréncia de alagamentos na cidade de Sdo Paulo; treinamento e avaliagdo
dos modelos de Fusdo Multimodal; comparacdo entre os modelos de Fusao Multimodal e
averiguacdo do impacto da inclusdo de dados contextuais na abordagem. Por ultimo, na Secdo 4.3

sao apresentadas as consideracdes finais deste capitulo.

4.1 Abordagem

Nesta secdo, apresenta-se a descri¢do do processo de elaboracdo do modelo de Fusao
Multimodal capaz de obter SAW de alagamentos a partir de rweets e informagdes contextuais,
além de auxiliar a etapa de resposta da GD. Inclusive, esta abordagem de Fusao Multimodal
foi elaborada com base em alguns conceitos empregados por determinados trabalhos correlatos
encontrados na literatura (por exemplo, Sakaki, Okazaki e Matsuo (2010), Feng e Sester (2018),
Bruijn et al. (2020)). Dessa forma, na Figura 17 nota-se a representacao visual das fases deste

Processo.

De acordo com a Figura 17, primeiramente, na abordagem elaborada para a criacao do mo-
delo de Fusdo Multimodal sdo discutidos os motivos da cidade de Sdo Paulo ser escolhida como
objeto de estudo desta dissertacdo (Subsecdo 4.1.1). Logo apds, sdo relatados os procedimentos
empregados para: captacdo das mensagens publicadas no Twitter; extragdo das informagdes

meteoroldgicas da cidade de Sao Paulo na plataforma do Instituto Nacional de Meteorologia
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Figura 17 — Metodologia para a criagdo do modelo de Fusdo Multimodal capaz de obter SAW de inunda-
¢oes na cidade de Sao Paulo

Estudo de caso ‘

4

Bases de dados

4

Selecao das e
informacoes 4—){ Classificagao manual

v ¥ +

Caracteristicas - . . Caracteristicas
___ Textuais Ocorréncias Historicas de Alagamentos  peteorologicas__
‘f Limpeza de | | Limpeza de ‘ ‘ Agrupamento de | Resolugao de |

dados dados | | informacoes | dados faltantes |

_,___________._
=
e e m -
o,
-|
L

Transformagao dE‘| :

Transformagao de dados textuais para‘|
dados

coordenadas gengr&ficas

Criagao do conjunto
verdade

4

Fusao Multimodal

________________________________

" Fusao Hibrida com |
Fusao prévia | | foco nas mensagens
do Twitter

" Fus&o Hibrida com |
Fusao Tardia foco nos dados
meteorologicos

[ ——

Fonte: Elaborada pelo autor.

(INMET)'; obtengio das ocorréncias histéricas de alagamentos da cidade de Sio Paulo no portal
do Centro de Emergéncias Climaticas da Prefeitura de Sao Paulo (CGE—SP)Z(Subsegéo 4.1.2).

1
2

url: <https://portal.inmet.gov.br/>
url: <https://www.cgesp.org/v3/>
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Posteriormente segundo a Figura 17, s@o relatadas as estratégias para a selecdo das infor-
macoes utilizadas pelo modelo de Fusdo Multimodal (Subsecdo 4.1.3). Assim, as informagdes
textuais resultantes do processo de selecdo de dados sdo submetidas para a etapa de classificag@o
manual, onde os tweets sdo classificados manualmente por trés juizes quanto a presenca de
relacionamento com inundagdes (por exemplo, atribui-se positivo (1) para mensagens do Twitter

relacionadas com chuvas ou inundagdes, caso contrdrio atribui-se (0)) (Subsecao 4.1.3).

Em seguida de acordo com a Figura 17, apresenta-se a etapa de execucgdo do pré-
processamento textual e a exibicdo das técnicas presentes nas fases de limpeza de dados
e transformacdo de dados (Subsubsecdo 4.1.5.1). Ademais, ha a aplicacdo da etapa de pré-
processamento das ocorréncias histéricas de alagamentos e a apresentacdo do processo de
limpeza dessas informacdes, alids nesta etapa existe a exibicdo do processo de transformagao
de ocorréncias histéricas em coordenadas geograficas e detalhamento do procedimento para a
criacdo de dreas de alagamentos da cidade de Sdao Paulo (Subsubsecdo 4.1.5.2). Além disso, ha
a efetuacdo da etapa de pré-processamento das informacdes meteorolégicas, onde se aplicam

estratégias para a resolucdo de dados faltantes (Subsubsecdo 4.1.5.3).

Logo ap6s segundo a Figura 17, as informacdes textuais, meteorolégicas e ocorréncias
historicas de alagamentos resultantes das respectivas etapas de pré-processamento sdo combina-
das e hd a cria¢do do “conjunto verdade” deste trabalho, no qual é empregado para o treinamento
e teste dos modelos de Fusao Multimodal (Subsecdo 4.1.6). Por ultimo, sdo exploradas as abor-
dagens de Fusdo Multimodal ao nivel de recurso (Fusdo Prévia) e ao nivel de decisdo (Fusao
Tardia), além de que sdo elaborados nesta etapa dois novos modelos de Fusao Multimodal Hibri-
dos, onde o foco de um modelo est4 nos tweets, ja o outro € focado nos dados meteoroldgicos
(Subsecao 4.1.7).

4.1.1 Estudo de Caso

A cidade de Sao Paulo € o objeto de estudo de caso desta pesquisa, pois se estima que
a capital paulista tenha uma populagdo de cerca de 12 milhdes de habitantes, onde 674.329
pessoas sao residentes de dreas suscetiveis ao acontecimento de inundacdes (IBGE, 2010). Desse
modo, a utilizacao de abordagens computacionais que auxiliem a etapa de resposta da GD por
profissionais da DC, possibilita a minimiza¢ao dos impactos dos alagamentos na qualidade de

vida de uma parcela dos moradores da cidade de Sdo Paulo.

Além disso, de acordo com Andrade et al. (2017) o municipio Sdo Paulo € caracterizado
por ser uma das cidades mais populosas da América do Sul, consequentemente € uma das
capitais com a maior quantidade de usudrios do Twitter, logo diariamente hd a publicacdo de uma
quantia exacerbada de mensagens na plataforma relacionadas com fendmenos naturais. Ademais,
conforme a pesquisa realizada por Andrade et al. (2017) com tweets relacionados a alagamentos
do municipio de Sao Paulo no periodo de janeiro de 2016, os autores constataram que as infor-

magcdes publicadas no Twitter tendem a ser agrupar préximas de estacdes meteoroldgicas, assim
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possibilita-se a aplicagdo de uma abordagem de combinagdo espaco-temporal entre os tweets
e os dados meteoroldgicos mais assertiva. Portanto, na Figura 18 nota-se esse comportamento.
Inclusive, as setas azuis s@o as diversas localiza¢des das estagdes meteoroldgicas da capital

paulista, ja os pontos vermelhos sdo os tweets relacionados com inundacdes.

Figura 18 — Mapa da cidade de Sdo Paulo com a localizacao dos fweets relacionados a alagamentos e as
estacoes climdticas

Mapa da cidade de Sao Paulo

Legenda

A localizacOes das estacdes climaticas
e Tweets relacionados com inundacgbes
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Fonte: Adaptada de Andrade et al. (2017).

Por ultimo, na Figura 19 € apresentado uma comparacgdo entre as séries temporais dos
tweets geo referenciados relacionados com inundagdes e dos incidentes de alagamentos da cidade
de Sao Paulo do dia 24 de fevereiro de 2017. Dessa forma, observa-se que nesse dia houve
154 ocorréncias de alagamentos registradas de maneira horaria pelo CGE-SP e 153 mensagens
publicadas no Twitter que possuem relacionamento com alagamentos. Inclusive, nota-se na

Figura 19 que os tweets ocorrem frequentemente apés a incidéncia dos desastres naturais, pois
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o pico das mensagens disseminadas no Twitter acontece apds ao pico dos acontecimentos de
desastres naturais. Portanto, esta caracteristica de relacionamento entre as séries temporais dos
tweets e das ocorréncias de alagamentos, proporciona que as mensagens publicadas no Twitter
sejam empregadas para auxiliar a etapa de resposta da GD, visto que essa fase tem o objetivo
de promover operacdes de busca e salvamento da populagdo afetada pelas inundagoes (POSER;
DRANSCH, 2010).

Figura 19 — Comparacio entre as séries temporais das mensagens publicadas no Twitter e as ocorréncias
de inundacdes do dia 24 de fevereiro de 2017 na cidade de Sao Paulo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.2 Bases de Dados

Esta etapa possui a fun¢do de extrair os dados de diferentes espacos informacionais com
o intuito de proporcionar as informagdes necessdrias para a confeccao do “Conjunto Verdade”
(Subsecdo 4.1.6). Dessa forma, os conjuntos de dados utilizados nesta abordagem estdo descritos
na Tabela 4, assim observa-se a categoria das informacdes, quais sdo os fornecedores dos dados,
quais sdo as estratégias de captacao das informacdes, a quantidade de dados coletados e o periodo

das extragdes. Logo apds, sdo descritos detalhadamente as informagdes contidas na tabela.

Primeiramente, o Twitter ¢ uma rede social que viabiliza a captacio de inimeras mensa-
gens disseminadas em sua plataforma de forma gratuita via Application Programming Interface

(API). Desse modo, para a captacdo das mensagens publicadas no Twitter (“data”, “horario

2 ¢ 29 ¢

do compartilhamento”, “texto”, “coordenadas geogréficas™) foi efetuada uma parceria com o

grupo de pesquisa A Geospatial Open collaboRative Architecture for building resilience against
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Tabela 4 — Bases de Dados e métodos de extragdo de informacdes utilizados

Tipo de~ Fornecedor Estrateglil de Quantidade Periodo
Informacao Captacao

Mensagens 07/11/2016
publicadas Twitter Stremming API | 4,031 milhdes até

no Twitter 06/11/2018

Dados . 01/01/?015
Meteorolégicos INMET Manual 33,576 mil até

30/10/2018

Ocorréncias 01/01/2015
Historicas CGE-SP Web Scrapping 4,904 mil até

de Alagamentos 30/10/2018

Fonte: Elaborada pelo autor.

disasters and extreme events (AGORA)? do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacio
(ICMC)* pertencente a Universidade de Sdo Paulo (USP)°, onde os membros atuantes desse
grupo de pesquisa nos concederam 4,031 milhdes de tweets geo referenciados do municipio de
Sao Paulo empregados em alguns trabalhos cientificos realizados por eles (por exemplo, Andrade
et al. (2018), Restrepo-Estrada et al. (2018), Andrade et al. (2020)).

Dessa maneira, as mensagens disseminadas no Twitter do periodo de 7 de novembro de
2016 até 6 de novembro de 2018 foram coletadas pelos membros ativos do grupo de pesquisa
AGORA com o auxilio de um crawler, ou seja, um mecanismo computacional especialista na
extracdo de dados da Web (HEYDON; NAJORK, 1999). Inclusive, os pesquisadores do AGORA
utilizaram algumas caixas delimitadores para a captacao dos tweets geo localizados, assim foram
coletadas somente informacdes presentes geograficamente nestas duas caixas que envolvem a
cidade de Sdo Paulo, sendo a primeira ao norte do municipio (-46.95, -23.62, -46.28, -23.33), ja
a segunda ao sul da capital paulista (-46.95, -23.91, -46.28, -23.62) (ANDRADE et al., 2018).

Ademais, a coleta dos dados meteorolégicos do municipio de Sao Paulo foi realizada
manualmente, pois as informacdes estdo disponiveis publicamente na secdo de informagdes
meteoroldgicas histéricas do portal Web do INMET, assim foram captadas 33.576 observagdes
de medi¢des automdticas efetuadas de hora em hora pelas estagdes climaticas do INMET do
periodo de 1 de janeiro de 2015 até 30 de outubro de 2018. Alids, os seguintes dados foram

29 ¢ 2% <¢

captados: “data de medi¢ao”, “hordrio de medi¢do”, “temperatura”, “umidade relativa do ar”,

99 46

“temperatura do ponto do orvalho”, “pressdao atmosférica” e “precipitacdo”.

Ja para a extracdo das ocorréncias histéricas de alagamentos da cidade de Sao Paulo,
foi desenvolvido um mecanismo computacional em Python capaz de extrair as informacoes de

inundacdes do portal Web do CGE-SP. Assim, a seguir no Algoritmo 1 apresentam-se as etapas

url: <http://www.agora.icmc.usp.br/site/language/en/>
url: <https://www.icmc.usp.br/>
url: <https://www5.usp.br/>

4
5
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executadas pelo crawler e na Figura 20 consta os elementos captados da pagina Web do CGE-SP
pelo mecanismo de extracdo. Inclusive, foi necessario o desenvolvimento de um mecanismo
computacional capaz de coletar as informacdes da pagina Web do CGE-SP, pois o CGE-SP nao
possui uma API para o fornecimento de seus dados publicos de incidentes de alagamentos do
municipio de Sao Paulo, além disso, leva-se um tempo exacerbado para a execucao da tarefa
de captar todas as informagdes do periodo de 1 de janeiro de 2015 até 30 de outubro de 2018

manualmente.

Figura 20 — Exemplo das caracteristicas relacionadas com ocorréncias de alagamentos captadas da pagina
Web do CGE-SP

Alagamentos

data
periodo sentido T
04/03/2011
IPITANGA et rrrnresssssssssessssssssssses essssssssesssssssssssssassssasssnsssesssssssssssessssensnsenss 1 PAS. ‘ ‘
De 20:58 a Sentido: B/C
AV PRES WILSON Referéncia: R PRES ALMEIDA COUTO Transitaveis = 1 pts
l \ i . Intransitaveis = O pts

status endereco referéncia

Fonte: Elaborada pelo autor.

Desse modo, nota-se no Algoritmo 1 que foi utilizado para auxiliar o processo de extracao
de dados da pagina Web do CGE-SP a biblioteca escrita em Python chamada Beautiful Soup®,
no qual possui a fun¢do de facilitar o processo de extragdo de dados do HTML das péginas
Web. Aliés, o seguinte endereco eletronico corresponde a “url_base” contida no Algoritmo 1:
“https://www.cgesp.org/v3/alagamentos.jsp?dataBusca="‘+dia+’/‘+mes+’/‘+ano+ +&enviaBusca
=Buscar”, onde as varidveis “dia”, “mes” e “ano” equivalem ao procedimento contido na linha 5

do algoritmo.

Por tltimo, o crawler desenvolvido para captar os dados do CGE-SP navega pelos
elementos contidos no HTML da pédgina Web e coleta 4904 ocorréncias de alagamentos do
periodo de 1 de janeiro de 2015 até 30 de outubro de 2018, no qual contém as seguintes
informacdes que também podem ser observadas na Figura 20: “data”, “periodo”, “endereco”,
“referéncia”, “sentido” e “status”. Posteriormente, esses dados sdo persistidos em um banco de
dados MongoDB”. Inclusive, o banco de dados nio relacional chamado MongoDB foi empregado
como estratégia de armazenamento de dados desta etapa, pois segundo Aghi et al. (2015) esta

abordagem de armazenamento possui um desempenho superior na tarefa de realizar consultas

url: <https://pypi.org/project/beautifulsoup4/>

7 url: <https://www.mongodb.com/>


https://pypi.org/project/beautifulsoup4/
https://www.mongodb.com/
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Algoritmo 1 — Captagdo de dados do portal Web do CGE-SP

1: procedimento CRAWLER(data_inicial ,data_final) > Informar o periodo de captacdo dos
dados

2 Criar um Dataframe para salvar as ocorréncias de alagamentos encontradas

3 para todos os dias presentes no periodo de captacdo de dados faca

4 Dividir os dados referentes ao dia, més e ano da data que estd sendo analisada

5 Definir a url base que serd navegada pelo crawler

6: Inserir os dados referentes ao dia, més e ano na url base

7

8

9

Inicializar um objeto Beautiful Soup com a url base
Encontrar todos os itens da classe “tb-ponto-de-alagamento” na pagina Web
Verificar a quantidade de itens descobertos da classe “tb-ponto-de-alagamento”

10: se algum item da categoria “tb-ponto-de-alagamento” for descoberto entao

11: para todos os itens descobertos da classe “tb-ponto-de-alagamento” faca
12: Encontrar todos os itens da classe “ponto-de-alagamento”

13: para todos os itens descobertos da classe “ponto-de-alagamento” faca
14: se achar itens da classe “ativo-transitavel” ou “inativo-transitavel” entao
15: Persistir o status como “transitavel” no Dataframe

16: senao

17: Persistir o status como “intransitdvel” no Dataframe

18: fim se

19: Encontrar todos os itens da classe “arial-descr-alag”

20: cont_end_ref < 0

21: para todos elementos encontrados da classe “arial-descr-alag” faca
22: Achar todos os itens com “text=True”

23: cont_features < 0

24: para todos itens “text=True” descobertos faca

25: se cont_end_ref == 0 e cont_features == 0 entao

26: Salvar o item na coluna “periodo” do Dataframe

27: se cont_end_ref == 1 e cont_features == 0 entao

28: Salvar o item na coluna “endereco” do Dataframe
29: se cont_end_ref == 1 e cont_features == 0 entao
30: Salvar o item na coluna “sentido” do Dataframe
31: senao

32: Salvar o item na coluna “referéncia” do Dataframe
33: fim se

34: fim se

35: fim se

36: cont_features <— +1

37: fim para

38: cont_end_ref + +1

39: fim para

40: fim para

41: fim para

42: fim se

43: fim para

44: Persistir as informacdes contidas no Dataframe no banco de dados MongoDB

45: fim procedimento
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complexas e inserir grandes volumes de informagdes quando comparado com os tradicionais

bancos de dados relacionais (por exemplo, MySQL?, PostgreSQL?, entre outros).

4.1.3 Selecao dos Dados

Esta fase da abordagem possui a funcao de escolher as informacdes multimodais essenci-
ais para a criacdo de um espago amostral coeso, no qual posteriormente serd empregado como

pré-requisito da etapa de Engenharia de Caracteristicas (Subsecio 4.1.5).

Primeiramente, para a selecdo dos dados textuais captados do Twitter, realizou-se o
processo de filtragem textual baseado em um conjunto de palavras-chave escritas na Lingua
Portuguesa relacionadas com fendmenos naturais (por exemplo, “chuva”, “alagamento” e “inun-
dacdo”), inclusive notam-se essas palavras na Tabela 5. Alids, as palavras-chave utilizadas nesta
etapa foram escolhidas com base em algumas pesquisas encontradas na literatura, no qual anali-
sam os dados textuais de redes sociais escritos na Lingua Portuguesa para contribuir com a GD

(por exemplo, Assis et al. (2016), Andrade et al. (2017), Andrade et al. (2018), Andrade (2020)).

Tabela 5 — Palavras-chave relacionadas com fendmenos naturais

alagamento, alagado, alagada, alagando, alagou, alagar, chove, chova, chovia, chuva,
chuvarada, chuvosa, chuvoso, chuvona, chuvinha, chuvisco, chovendo, dilivio, enchente,
enxurrada, garoa, inundagdo, inundada, inundado, inundar, inundam, inundou, temporal,
temporais, tromba d’dgua

Fonte: Adaptada de Andrade et al. (2017).

Desse modo, para a efetuacdo da etapa de filtragem textual dos rweets, foi confeccionado
nesta pesquisa um mecanismo computacional escrito em Python capaz de realizar buscas do
tipo substring e efetuar verificacdes geogréficas, ou seja, selecionar mensagens publicadas no
Twitter que possuam ao menos uma das palavras-chave da Tabela 5 e que estejam localizadas
geograficamente na cidade de Sao Paulo. Dessa maneira, obtivemos 13.802 fweets, no qual
representam 0,34% de 4,031 milhdes de mensagens captadas na secdo de Bases de Dados
(Subsecio 4.1.2). Inclusive, essa porcentagem pequena de tweets geo localizados relacionados
com inunda¢des também foi observada em outros trabalhos encontradas na literatura que utilizam

redes sociais para auxiliar a GD (por exemplo, Huang e Xiao (2015), Albuquerque et al. (2015)).

Além disso, quanto aos dados historicos de inundacgoes somente foram selecionadas as
observagdes que continham “data”, “horario”, “endereco”, “sentido”, “referéncia” e “status”,
ou seja, todas as caracteristicas possiveis informadas pelo CGE-SP. Assim, para a confec¢ao
deste espaco amostral foram excluidas observagdes que continham dados faltantes, visto que a
execucdo de técnicas de ML em espagos amostrais com informacdes ausentes pode exibir erros

de execugdo (FACELI et al., 2011). Dessa forma, as caracteristicas “endereco” e “referéncia”

url: <https://www.mysql.com/>

° url: <https://www.postgresql.org/>


https://www.mysql.com/
https://www.postgresql.org/

86 Capitulo 4. Modelo de Fusdo Multimodal

sdo importantes, pois podem ser utilizadas em softwares de inferéncia de geo localizacdo (por
exemplo, Google Geocoding API'?) para a obtencio das coordenadas geogrificas das ocorréncias
de alagamentos. Ja as informag¢des “data” e “horario”, sdo indispensaveis para o processo de

fusdo espacgo-temporal contido na secdo de criacdo do “Conjunto Verdade” (Subsecdo 4.1.6).

Ademais, foram selecionadas as informacoes meteoroldgicas pertencentes ao periodo
de 7 de novembro de 2016 até 30 de outubro de 2018, pois esse intervalo temporal corresponde ao
resultado da interseccdo entre as datas de publicacdo dos tweets e os dados climéticos. Inclusive,
as informacoes referentes a “data” e o “horario” das ocorréncias de alagamentos sdo obrigatorias
para o procedimento de fusdao espaco-temporal pertencente a secao de criacdo do “Conjunto
Verdade” (Subsecdo 4.1.6). Alids, diferente dos dados histéricos de alagamentos, as informagdes
meteoroldgicas podem conter algumas observagdes com dados ausentes, pois essas observacoes
nao precisam estarem completas para serem utilizadas por técnicas de ML, visto que existe
a possibilidade da criacdo de um mecanismo computacional capaz de estimar os valores das
informagdes ausentes (por exemplo, aplicagdo da técnica de interpolagdo linear) (FACELI et al.,
2011).

Além disso, seleciona-se a caracteristica climética chamada “precipitacdo”, pois ela é
imprescindivel para o modelo de Fusao Multimodal, j4 que quanto mais intensa € essa caracteris-
tica meteoroldgica, consequentemente é a quantidade de dgua que chega de forma simultanea
nos rios, desse modo o surgimento dos alagamentos ocorre devido ao excesso do volume hidrico
nos sistemas de drenagem das regides urbanas (TUCCI; BERTONI ef al., 2003). Ademais, a
“pressdo atmosférica” € importante para esta abordagem, porque ela € inversamente proporcional
a precipitagdo, ou seja, periodos com grandes volumes de chuva possuem baixo nivel de pressao
atmosférica (MAKARIEVA et al., 2014).

Alids, a informagdo meteoroldgica chamada “temperatura” apresenta-se como uma
caracteristica crucial para o modelo de Fusdo Multimodal, j& que ela é diretamente proporcional
a precipitacdo, além de que o aumento da temperatura estd relacionado com a absor¢do de
uma parcela da energia solar pelas superficies impermedveis (por exemplo, asfalto e concreto)
(TUCCI; BERTONI et al., 2003). Ja a “umidade relativa do ar” € imprescindivel para esta
abordagem, porque ela indica a probabilidade da formagao de nuvens de chuva, visto que o
processo de condensagio € iniciado quando a umidade relativa do ar alcancar 100% de sua
capacidade (MARTINS, 2006). Por ultimo, a “temperatura do ponto do orvalho” é importante
para esta abordagem, pois de acordo com Talaia e Vigario (2016) ela sinaliza a temperatura que

o ar umido se resfria, além de indicar a quantidade de 4gua presente em uma parcela do ar.

4.1.4 Classificacao Manual das Informacées Textuais

Esta etapa da abordagem possui o objetivo de classificar manualmente as informacdes

textuais advindas do Twitter, visto que para a aplicag@o das técnicas de ML que serdo utilizadas na

10" url: <https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/overview>
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criacdo do modelo de Fusao Multimodal as observacdes do espaco amostral necessitam de rétulos.
Inclusive, esta metodologia de classificacao manual foi baseada em pesquisas encontradas na
literatura, no qual possuem o objetivo de minerar dados de redes sociais para obter a SAW de

desastres naturais e auxiliar a GD (por exemplo, Bruijn et al. (2020)).

Primeiramente, as informagdes textuais filtradas na fase de Sele¢do dos Dados (Sub-
secdo 4.1.3) foram transmitidas para esta etapa com o intuito de serem classificadas por trés
juizes, no qual foram responsdveis pela classificacdo manual de 13.802 tweets quanto a presenca
de relacionamento com inundacdes ou chuva. Desse modo, foram categorizados 4.527 (33%)
tweets como “‘relevantes” e 9.275 (67 %) como “irrelevantes”. Alids, no decorrer do processo
de classificacdo manual das mensagens captadas do Twitter, os responsaveis pela classifica-
¢do encontraram diversas mensagens escritas informalmente, inclusive uma parcela dos tweets
classificados como “irrelevantes” perante a presenca de contetidos relacionados com chuva ou

9% ¢

inundagdes apresentaram conteddos metaforicos, por exemplo: “bolinho de chuva”, “chuva de
beng¢dos”, “enxurrada de 1dgrimas”, “inundacdo de ideias”, “pensamento atemporal”, entre outros.
Dessa forma, na Tabela 6 nota-se alguns exemplos de mensagens publicadas no Twitter rotuladas

como “relevantes” e “irrelevantes” pelos juizes deste processo de classificagdo manual.

Tabela 6 — Exemplos de tweets classificados como “relevantes” e “irrelevantes” para o contexto de chuvas
e alagamentos

Data Horario Tweet Classificacao
01/02/2017 | 17:42:22 Carro danificado por enchente Relevante
03/01/2017 | 23:57:27 Bolinho de chuva da sogra Irrelevante

Meu Deus do céu como eu vou sair daqui?
#sp #alagamento #socorro
09/08/2017 | 14:38:29 | Hoje chorei mais que chuva em temporal Irrelevante

Fonte: Elaborada pelo autor.

20/03/2018 | 21:00:52 Relevante

Por ultimo, para a avaliacdo do grau de confianga das informagdes classificadas manual-
mente pelos trés juizes, entdo submetemos os rétulos dos fweets a um mecanismo computacional
capaz de calcular o coeficiente Alpha Krippendorf, no qual é uma estratégia de avaliacio estatis-
tica capaz de estimar o grau de concordancia entre dois ou mais avaliadores (KRIPPENDORFF,
2004). Dessa maneira, alcancamos um grau de concordancia de 0,66 entre os avaliadores, in-
clusive este resultado demonstra um nivel de concordancia substancial entre os juizes, porque
o grau de anuéncia perfeito € obtido com o resultado mais proximo de um (1), ja o nivel de
anuéncia imperfeito ou ausente é demonstrado com a resposta do coeficiente Alpha Krippendorf

mais proxima de zero (0).

4.1.5 Engenharia de Caracteristicas

A etapa de Engenharia de Caracteristicas possui o objetivo de pré-processar as informa-

coes resultantes da etapa de Selecao dos dados (Subse¢do 4.1.3) e proporcionar mais qualidade
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as informagdes multimodais que serdo utilizadas em etapas posteriores, ou seja, possibilitar a
confeccao de dados ausentes de ruidos, balanceados, com dimensdes semelhantes e convertidos

para caracteres que os algoritmos de ML consigam interpretar.

4.1.5.1 Informacées Textuais

Primeiramente, esta fase da Engenharia de Caracteristicas possui a tarefa de pré-processar
as informacoes textuais captadas do Twitter. Desse modo, aplicaram-se os procedimentos de
“limpeza de dados” e “transformacdo de dados” inerentes a metodologia de MT. A principio, a
fase de limpeza de dados € responsdvel pela diminuicao da quantidade de ruidos presentes no
conjunto amostral de tweets (por exemplo, emoticons, abreviagdes, enderecos eletronicos, entre
outros). J4 a fase de transformacado de dados, atribui-se a tarefa de converter os dados textuais de

caracteres simbodlicos para numéricos.

Dessa maneira, com o intuito de executar a fase de “limpeza de dados”, foi desenvolvido
para esta pesquisa um algoritmo capaz de remover ruidos textuais das mensagens disseminadas
no Twitter. Inclusive, o algoritmo criado para a execugdo desta fase pode ser observado no
Algoritmo 2, além disso, para que o mecanismo computacional possa realizar seus objetivos
magistralmente, portanto empregamos as seguintes bibliotecas escritas em Python: Natural
Language Toolkit (NLTK)!', CyHunspell'?, Re'3 e Gensim'#, no qual possuem o intuito de auxi-
liarem no PLN dos tweets. Além disso, o algoritmo de pré-processamento textual desenvolvido

para esta etapa da pesquisa apresenta as seguintes funcionalidades:

1. Remocgdo de enderecos eletronicos, perfis, stop words, caracteres duplicados e especiais

dos tweets;
2. Transformagdo dos tweets em tokens;
3. Substituicao das hashtags contidas nos tweets pelas respectivas tradugdes;

4. Correcao das palavras informais dos tweets por palavras escritas na norma culta da Lingua

Portuguesa.

Dado o exposto, o Algoritmo 2 utiliza os seguintes glossdrios para auxiliar o PLN
das mensagens publicadas no Twitter: diciondrio de hashtags, diciondrio de palavras-chave
coloquiais e diciondrio da Lingua Portuguesa. Desse modo, os dois primeiros glossarios foram

confeccionados manualmente a partir da andlise das hashtags e das sentengas coloquiais mais

11
12
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Algoritmo 2 — Processo de limpeza de dados dos tweets

—_—

: para todas observagdes contidas no espaco amostral de rweets faca

2: Remover os enderecos eletronicos com o auxilio de expressoes regulares
3: Remover os perfis e caracteres duplicados de tweets com o apoio do método TweetToke-
nizer presente na biblioteca NLTK
4: Criar um vetor para salvar os fokens corrigidos pelo dicionério de hashtags
5: para todos os fokens existentes nas mensagens publicadas no Twitter faca
6: para todos os itens presentes no diciondrio de hashtags faca
7: se algum token pertenca ao Apéndice A entao
8: Substituir o foken pelo significado da hashtag
9: Salvar a corre¢do do foken no vetor
10: fim se
11: fim para
12: fim para
13: Remover os caracteres especiais das mensagens publicadas no Twitter com o auxilio de
expressoes regulares
14: Remover as stop words dos tweets com o auxilio da biblioteca NLTK
15: Criar um vetor para persistir as corre¢des sugeridas pelo LibreOffice
16: para para todos os tokens das mensagens disseminadas no Twitter faca
17: se o foken estd escrito na norma culta da Lingua Portuguesa conforme as Word
Embeddings propostas por Hartmann et al. (2017) entao
18: Salvar o token no vetor de corre¢des do LibreOlffice
19: senao
20: se o token esta contido no Apéndice B entao
21: Substituir o foken pela respectiva palavra escrita na norma culta da Lingua
Portuguesa
22: Persistir a correcdo do token no vetor de correcdes do LibreOlffice
23: senao
24: se a extensdo do diciondrio da Lingua Portuguesa pertencente ao LibreOffice
sugira corregOes para o foken analisado entao
25: para todas as sugestdes de correcdo do LibreOffice faca
26: se a correcao estd contida no espago amostral de Word Embeddings
da Lingua Portuguesa proposto Hartmann et al. (2017) entao
27: Salvar a correcdo do foken no vetor de corre¢des do LibreOffice
28: Finalizar a sequéncia de repeti¢des de sugestdes de corre¢ao
29: fim se
30: fim para
31: fim se
32: fim se
33: fim se
34: fim para
35: Persistir os vetores com as corre¢cdes em uma estrutura de dados
36: Salvar a estrutura de dados no MongoDB

37: fim para
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frequentes presentes nos tweets relacionados com alagamentos, inclusive no Apéndice A observa-
se o glossdrio de hashtags e seus respectivos significados (por exemplo, “#saopaulo4you” traduz-
se para “A cidade de Sdo Paulo para voc€”), ja no Apéndice B nota-se o glossario de palavras-
chave coloquiais e suas respectivas traducdes para a norma culta da Lingua Portuguesa (por
exemplo, “trampando” traduz-se para “trabalhando”). Alids, o terceiro glossario corresponde a
extensdo do diciondrio da Lingua Portuguesa utilizado pelo LibreOffice, onde foi empregado pelo
Algoritmo 2 com o auxilio da biblioteca CyHunspell para a obtencao de sugestdes de correcdes

das palavras erroneas.

Além disso, observa-se no Algoritmo 2 que os enderecos eletrOnicos e os caracteres
especiais foram removidos das mensagens publicadas no Twitter com o auxilio de expressdes re-
gulares, assim a biblioteca que auxilia a aplicagdo dessas expressdes no ambiente de programagao
Python é a Re. Ja o modelo de Word Embeddings utilizado pelo algoritmo de pré-processamento
textual, possui o objetivo de possibilitar a verificacdo da existéncia dos elementos textuais na
norma culta da Lingua Portuguesa, visto que esse modelo foi treinado pelo Nucleo Interinsti-
tucional de Linguistica Computacional (NILC) do ICMC-USP em um gigante corpus textual
da Lingua Portuguesa (por exemplo, informacdes extraidas da Wikipédia'® e outros ambientes
informacionais digitais), alids a biblioteca Gensim que garante o carregamento do modelo de
Word Embeddings criado pelo NILC para o ambiente de programacgao Python utilizado neste
trabalho. Ademais, a biblioteca NLTK que € responsavel por auxiliar os processos de conversao

29

das mensagens para fokens e remog¢ao de stop words da Lingua Portuguesa (por exemplo, “seu”,

29 <

“com”, “para”, entre outras) dos tweets.

Por dltimo, as informagdes resultantes da fase de limpeza de dados sdo conduzidas para a
fase de transformacdo de dados com o intuito de converter os elementos textuais para numéricos,
visto que as maquinas possuem dificuldade para interpretar informacdes simbdlicas. Desse
modo, para a execucdo da fase de transformacdo de dados, foram utilizadas algumas estratégias
encontradas em pesquisas da literatura que aplicam a etapa de pré-processamento da MT em
tweets (por exemplo, Aguiar et al. (2018), Bruijn et al. (2020)). Dessa maneira, as estratégias
escolhidas sao: BOW, TF-IDF e Word Embeddings treinadas por Hartmann et al. (2017) dos
tipos Word2Vec e FastText das categorias Skip-gram e CBOW com 50 e 100 dimensdes.

4.1.5.2 Dados histéricos de alagamentos

Esta fase da Engenharia de Caracteristicas possui o objetivo de pré-processar as ocorrén-
cias de alagamentos da cidade de Sdo Paulo, além de proporcionar informacdes sobre inundagoes
ausentes de inconsisténcias e que possam ser interpretadas por algoritmos de ML. Dessa forma,

b TS

para a execucao desta etapa aplicaram-se os processos de “limpeza de dados”, “transformacao

de dados textuais para coordenadas geogréficas” e “agrupamento de informacdes”.

A principio, o processo de “limpeza de dados” desta etapa tem o objetivo de remover

15 url: <https://pt.wikipedia.org/>
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os ruidos dos dados histéricos de alagamentos da cidade de Sao Paulo, pois as ocorréncias
de inundagdes contidas no portal Web do CGE-SP apresentam diversos enderecos escritos de
maneira abreviada e informal (por exemplo, “es” € equivalente a “estrada” e “velha fepasa”
corresponde ao endereco “comunidade hungara”). Inclusive, essas informagdes inconsistentes
dificultam a captagdo das localizacdes dos desastres naturais por softwares capazes de inferir as

coordenadas geograficas de eventos a partir do endereco.

Assim, para atender os objetivos da fase de “limpeza de dados” desta etapa da Enge-
nharia de Caracteristicas, foi criado um mecanismo computacional escrito em Python capaz de
remover os ruidos das ocorréncias de enchentes e proporcionar dados menos complexos para
os softwares de indugdo de coordenadas geograficas (por exemplo, Google Geocoding API).
Aliés, o mecanismo computacional elaborado nesta pesquisa pode ser observado no Algoritmo 3,
além disso, a biblioteca Pandas'® escrita em Python é empregada para auxiliar o mecanismo
computacional na realizagdo de suas tarefas de modo eficaz, pois ela proporciona estruturas de
dados ageis e flexiveis (por exemplo, Dataframe), além de métodos que facilitam a manipulagdo
dos dados dessas estruturas (MCKINNEY, 2020).

Dado o exposto, o Algoritmo 3 utiliza dois glossédrios de dados informais com o intuito
de corrigir ou remover palavras errdneas, inclusive esses diciondrios foram criados manualmente
a partir da andlise das ocorréncias histéricas de inundagdes reportadas pelo CGE-SP. Desse
modo, o primeiro pode ser notado no Apéndice C e representa as palavras-chave e abreviagdes
mais frequentes presentes nas amostras do conjunto de dados e suas respectivas tradugdes para a
norma culta da Lingua Portuguesa. J4 o segundo, pode ser observado no Apéndice D e retrata
as expressoes coloquiais mais assiduas do espaco amostral, inclusive essas informagdes sao
passiveis ao processo de remog¢ao, pois a inclusio desses dados ndo impacta no desempenho
do modelo de Fusao Multimodal, além de proporcionar um grau de complexidade maior para
a interpretacdo dos enderecos das ocorréncias pelos softwares de inferéncia de coordenadas

geograficas.

Logo ap6s os dados serem processados pelo Algoritmo 3, as informagdes resultantes sao
enviadas para a fase de “transformacdo de dados textuais para coordenadas geograficas”, onde
possui o objetivo de converter os enderecos dos desastres naturais para localizagdes geograficas
no globo terrestre. Inclusive, nesta etapa foi utilizado o mecanismo computacional chamado
Google Geocoding API, no qual € um software de PLN e dedugdo geografica capaz de interpretar
enderecos e retornar as coordenadas geogréficas. Dessa forma, a seguir na Tabela 7 notam-se
alguns exemplos de incidéncias histéricas de inundacdes e as respectivas datas, periodos de

acontecimento e localizagdes geograficas dos fendmenos.

Atualmente, ndo existe uma ferramenta que possibilite a obtenc¢do das coordenadas
geogrificas das regides propicias ao acontecimento de inundacdes da cidade de Sao Paulo, desse

modo conforme a teoria de Tobler (1970) que propicia a criagdo da hipotese de que mensagens

16 url: <https://pypi.org/project/pandas/>
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Algoritmo 3 — Processo de limpeza de dados das ocorréncias histéricas de alagamentos

1: procedimento PREPROCESS_ALAG(dataframe_alag) > Informar os dados das ocorréncias
de inundagdes

2
3
4
5
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

18:
19:

Criar uma estrutura de dados para salvar os dados pré-processados
para todas observacdes do Dataframe de informagdes de alagamentos faca

se o status corresponder a “transitivel” entao
Salvar no Dataframe o tipo de alagamento como 1
senao
Salvar no Dataframe o tipo de alagamento como 0
fim se
Dividir o periodo das ocorréncias de inundag¢des em inicial e final de maneira horéria
se o endereco ou a referéncia possuir algum item do Apéndice D entao
Remover o elemento textual da observagao
fim se
se o endereco ou a referéncia possuir algum item do Apéndice C entao
Substituir o elemento textual da observacdo pela respectiva traducao
fim se
se a referéncia for numérica entao

Concatenar o ntimero da referéncia ao endereco com uma *,” > Exemplo de
resultado: AVENIDA GUILHERME COTCHING, 16, Sao Paulo, Brasil
senao
Concatenar a referéncia ao endereco com a palavra “com” > Exemplo de

resultado: RUA CAPACHOS COM RUA ANDRE DE GUIMARAES, Sio Paulo, Brasil

20:
21:

22:
23:

24

fim se
Salvar as informagdes pré-processadas em uma estrutura de dados

fim para
Salvar os dados da estrutura de dados no MongoDB

: fim procedimento

Tabela 7 — Exemplos de endereco e coordenadas geograficas de casos de alagamento da cidade de Sdo

Paulo

Data

Periodo Endereco Latitude Longitude

17/10/2019 -23.480463 | -46.3786941

De 17:15 Avenida das Pontes com Rua
até 18:40 | Dancas Hungaras, Sao Paulo, Brasil

28/10/2019

De 04:05 Rua Miguel Yunes com Avenida

até 10:08 Interlagos, Sao Paulo, Brasil -23.6841075 | -46.691945

Fonte: Elaborada pelo autor.

publicadas no Twitter relacionadas com alagamentos estdo préximas dos fendmenos. Entao,

necessita-se agrupar as informagdes histéricas de alagamentos da capital paulista para determinar

as dreas favordveis de ocorréncias inundacdes, visto que possiveis vitimas de fendmenos naturais

tendem estar localizadas geograficamente dentro dessas areas.

Dado o exposto, as informagdes resultantes da etapa de “transformacdo de dados textuais

para coordenadas geograficas” sdo enviadas para a fase de “agrupamento de informagdes”, no

qual é responsdvel pela clusterizacdo das coordenadas geograficas das ocorréncias histdricas de
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alagamentos da cidade de Sdo Paulo com o intuito de gerar as dreas propicias de acontecimento
de inundacdes. Dessa forma, para cumprir essa tarefa, nesta fase sdo treinados e testados os
seguintes algoritmos: DBSCAN, OPTICS e Agglomerative clustering, ja que essas abordagens de
agrupamento criam clusters de maneira volatil. Alids, também foi comparado o desempenho dos
algoritmos de agrupamento quanto a aplicacdo das seguintes estratégias de definicao de distancia
de formacao de grupos: empirica (variagdo de 100 metros até 5 quildmetros) e geoestatistica
(Semivariograma). Inclusive, a biblioteca Scikit-Learn'” (versdo 0.24.0) foi a responsavel por

auxiliar a aplicacdo das técnicas de ML no ambiente de programacao Python.

4.1.5.3 Informagcdes Meteoroldgicas

O conjunto de informacdes meteoroldgicas apresenta algumas observagdes com atributos
ausentes, assim necessita-se estimar os valores faltantes para ndo prejudicar a execucao das
abordagens de ML, portanto € possivel notar na literatura que algumas pesquisas para inferir
dados meteoroldgicos ausentes empregam técnicas de interpolagdo (por exemplo, Xu et al.
(2013)). Inclusive, a interpolag@o é uma abordagem que a partir de férmulas matemaéticas realiza
a estimativa dos valores medianos do espago amostral (SHRYOCK; SIEGEL; LARMON, 1973).
Ja a Interpolacdo Linear, ¢ uma técnica que utiliza polindmios lineares para elaborar novos
valores dentro de um intervalo de um conjunto informacional conhecido (MEIJERING, 2002).
Dessa forma, foi desenvolvido um software escrito em Python capaz de inferir os dados faltantes
através da Interpolacdo Linear das diversas observacdes do espaco amostral de informagdes

meteoroldgicas.

4.1.6 Criacao do Conjunto Verdade

Esta etapa possui o objetivo de combinar de forma espaco-temporal as informacdes
heterogéneas processadas na fase de Engenharia de Caracteristicas, além de produzir dados
relevantes para a criagdo de um Conjunto Verdade capaz de ser empregado para o treinamento
e teste dos algoritmos de ML utilizados nesta abordagem. Dessa forma, a seguir na Figura 21
observa-se a metodologia utilizada nesta dissertacdo para a combinacao dos dados multimodais,
no qual é baseada em algumas pesquisas encontradas na literatura (por exemplo, Shyu et al.
(2005), Chen et al. (2006), Yang et al. (2017), Pouyanfar et al. (2019)).

Na Figura 21 nota-se que os dados meteoroldgicos pré-processados (Subsubsecdo 4.1.5.3)
sdo combinados com as informagdes textuais pré-processadas (Subsubsecao 4.1.5.1) de maneira
temporal, ou seja, os tweets compartilhados no dia 1 de janeiro de 2017 as 17 horas e 42
minutos sdo agrupados com as informacdes meteoroldgicas captadas do INMET do mesmo dia e
periodo. Posteriormente, as informagdes geograficas dos tweets sdo submetidas a um processo de
verificacdo espacial com as dreas de alagamentos derivadas dos dados histéricos de inundagdo da

cidade de Sao Paulo (Subsubsecdo 4.1.5.2). Inclusive, esse processo baseia-se na investigacdo da

17 url: <https://scikit-learn.org/stable/>


https://scikit-learn.org/stable/
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Figura 21 — Processo de criagdo do Conjunto Verdade
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incidéncia de tweets em dreas de alagamentos, ou seja, utiliza-se a formula matemdtica chamada
Haversine para calcular a distancia entre as mensagens compartilhadas no Twitter e os centroides
das zonas de inundagdo, assim atribui-se um (1) a resposta, caso essa distancia seja inferior
ao raio dos agrupamentos, do contrario atribui-se zero (0). Por fim, os dados meteoroldgicos e
textuais combinados de forma temporal sdo agrupados linearmente com o resultado do processo

de verificag@o espacial, assim originando a combinag¢do espaco-temporal.

Alids, a férmula matematica denominada Haversine possui o objetivo de proporcionar a
descoberta da distancia geografica entre duas localizagdes presentes no globo terrestre, inclusive
nessa formula leva-se em consideracdo o grau de curvatura do planeta Terra (WINARNO;
HADIKURNIAWATI; ROSSO, 2017). Assim, nota-se na Equacgao 4.1, a férmula Haversine
que é empregada extensamente em mecanismos computacionais cujo objetivo € processar

informacdes geograficas.

lat2 —latl long2 —longl
d = 2.r.arcsin \/sin2 <T) +cos(lat1).cos(lat2).sin?. (%) 4.1)
Dado o exposto, as varidveis presentes na Equacdo 4.1 s@o as seguintes: “d” corresponde a
distancia entre as duas coordenadas geograficas; “r” € o raio do planeta terra (6.731 quilometros);
“lat]l” e “lonl” representam respectivamente a latitude e a longitude da primeira localizacdo
geogrifica; “lat2” e “lon2” correspondem respectivamente a latitude e a longitude da segunda

localizacdo geogréfica analisada.
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Ademais, para a criagdo do Conjunto Verdade, utilizam-se as informac¢des multimodais
combinadas de maneira espaco-temporal e geram-se rétulos positivos e negativos para esses da-
dos. Assim, foi atribuido o rétulo positivo (1) para todas as informacdes multimodais combinadas
que continham informagdes textuais relacionadas com “alagamentos” ou “chuva” e que possuiam
tweets contidos geograficamente em areas de alagamentos da cidade de Sdo Paulo, além de
possuir dados climaticos compativeis aos hordrios das incidéncias das inunda¢des conforme o
CGE-SP. Aliés, foi atribuido o rétulo negativo (0) para todas as combina¢des contrarias possiveis
(por exemplo, informa¢des multimodais combinadas que possuem fweets que ndo estao presentes
geograficamente em areas de inundagdes e que as informacoes textuais sdo relacionados com
“inundacdes” ou “chuva”, além de possuir dados meteorolégicos pertencentes a periodos com

ocorréncia de alagamentos na cidade de sao Paulo conforme o CGE-SP).

Por dltimo, o Conjunto Verdade foi balanceado da seguinte maneira: 50% das observagdes
positivas e 50% das observacdes negativas. Inclusive, esse procedimento de balanceamento de
dados € importante, pois ao aplicar dados desbalanceados em algoritmos de ML ha a possibilidade
dos mecanismos computacionais favorecem as categorias majoritarias e terem o desempenho
prejudicado (FACELI et al., 2011). Ademais, somente 20% desta base de dados foi estabelecida
como responsavel pela validagdo da abordagem de Fusdao Multimodal, assim os 80% restantes

foram designados para a fase de treinamento dos modelos elaborados.

4.1.7 Modelos de Fusao Multimodal

Nesta etapa da abordagem, elabora-se quatro modelos de Fusdao Multimodal que possuem
o objetivo de obter a SAW de inundacdes da cidade de Sdo Paulo e auxiliar a etapa de resposta da
GD. Desse modo, os modelos de Fusao Multimodal elaborados e explorados nesta dissertacdo sdo
os seguintes: Prévio; Tardio; Hibrido com enfoque na decisao das informacdes textuais; Hibrido
com enfoque na decisdo das informacdes meteorologicas. Inclusive, todos os modelos de fusao
de informacdes multimodais desenvolvidos nesta dissertacdo foram embasados em informagdes
encontradas em pesquisas da literatura (por exemplo, Atrey et al. (2010), Lopes (2015), Poria
et al. (2016), Zadeh et al. (2017), Liu, Jiang e Zhao (2018), Bruijn et al. (2020)). Além disso,
observa-se na Figura 26 o processo de classificacdo genérico empregado nos modelos de Fusao
Multimodal, inclusive essa metodologia foi executada com auxilio da biblioteca Scikit-Learn

(versdo 0.24.0) escrita na linguagem de programacao Python.

Dado o exposto, nota-se na Figura 22 que o processo de Fusao Multimodal de modo
prévio elaborado nesta dissertagdo foi baseado na estratégia de combinacdo de informagdes
multimodais de maneira prévia apresentada por Atrey et al. (2010). Assim, na Fusao Prévia
ha a combinagdo das informacgdes textuais e meteoroldgicas ao nivel de vetor de recursos, ou
seja, combinam-se os dados textuais pré-processados e convertidos para caracteres numéricos
com os dados dos sensores meteoroldgicos pré-processados. Posteriormente, agrupam-se essas

informag¢des multimodais com o resultado da verificagio da incidéncia dos tweets em dreas de
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Figura 22 — Processo de Fusdao Multimodal de modo prévio
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alagamentos da cidade de Sao Paulo. Por fim, essas informag¢des agrupadas sd@o submetidas ao
modelo de classificagdo genérico detalhado na Figura 26, logo apds avalia-se o desempenho
desse mecanismo computacional responsavel pela classificagdo das informacgdes heterogéneas

no conjunto de dados inédito separado na fase de criagdo do Conjunto Verdade (Subsecido 4.1.6).

Figura 23 — Processo de Fusdao Multimodal de modo tardio
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Além disso, observa-se na Figura 23 o processo de Fusao Multimodal de modo tardio,
no qual foi baseado na abordagem de combinagdo de informag¢des mididticas de maneira tardia
proposta por Atrey et al. (2010). Assim, na Fus@o Tardia existe a criacdo de dois modelos
de classificacao baseados na Figura 26, sendo o primeiro responsdvel pela classificacdo das
informagdes textuais pré-processadas e convertidas para caracteres numéricos, ja o segundo
encarregado pela categorizacdo dos dados meteoroldgicos pré-processados. Dessa forma, as in-
formagdes resultantes dos modelos de classificacdo sdo combinadas linearmente com o resultado
da verificacdo da ocorréncia de tweets em areas de inundagdes da cidade de Sao Paulo. Portanto,

este modelo de Fusao Multimodal retorna resultados positivos (1), caso as mensagens publicadas
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no Twitter sejam relacionados com “chuva” ou “inundacdo”, os tweets estejam contidos em
areas favoraveis ao acontecimento de alagamentos e os dados climéticos sejam propicios para
a ocorréncia desses fendmenos naturais, caso contrario o mecanismo computacional retorna
resultados negativos (0). Inclusive, este modelo capaz de combinar informagdes heterogéneas de
modo tardio é submetido a um processo de avaliagdo com o intuito de analisar seu desempenho

em um conjunto de dados inédito.

Figura 24 — Processo de Fusdo Multimodal de modo hibrido com enfoque na decis@o das informacdes

textuais
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Ademais, na Figura 24 nota-se o processo de Fusao Multimodal de modo hibrido com
enfoque na decisao das informacoes textuais. Desse modo, para a elaboracio dessa estratégia
de combinagdo de informag¢des mididticas, primeiramente os dados textuais sdo submetidos a
uma metodologia de classificacdo de dados genérica detalhada na Figura 26, no qual proporciona
a elaboracao de um modelo de identificacdo de tweets relacionados com “inundagdes” e “chuva”.
Posteriormente, combinam-se as informagdes resultantes do modelo de classificacdo de tweets
com os dados meteoroldgicos e o resultado da verificagdo da ocorréncia dos tweets em areas de
alagamentos da cidade de Sao Paulo. Por fim, treina-se um mecanismo computacional baseado
na metodologia descrita na Figura 26 com os dados ao nivel de recurso e decisdo agrupados,
além disso, avalia-se o desempenho do modelo resultante quanto a aplicacdo em um conjunto de

dados inédito criado na se¢do de criacdo do Conjunto Verdade (Subsecdo 4.1.6).

Além disso, na Figura 25 observa-se o processo de Fusao Multimodal de modo hibrido
com enfoque na decisao das informacoes meteorologicas. Dessa forma, para a elaboracdo
dessa estratégia de combinagao de dados heterogéneos, primeiramente as informacdes mete-
oroldgicas sao submetidas a uma metodologia de classificacdo de dados genérica detalhada
na Figura 26, no qual proporciona a elaboragdo de um modelo de identificacdo de possiveis
ocorréncias de inundacdes da cidade de Sdo Paulo. Posteriormente, combinam-se as informacdes

resultantes do modelo de identificagdo de alagamentos com as informacdes textuais e o resultado
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Figura 25 — Processo de Fusao Multimodal de modo hibrido com enfoque na decisdo das informacdes

meteorolégicas
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da verificacao da ocorréncia dos tweets em regides de inundacdes da cidade de Sao Paulo. Por
ultimo, treina-se um modelo de classificacdo baseado na metodologia descrita na Figura 26
com os dados ao nivel de recurso e decisdo combinados, além disso, avalia-se o desempenho
do mecanismo computacional resultante quanto a aplicagdo em um conjunto de dados inédito

criado na secdo de criacao do Conjunto Verdade (Subsecio 4.1.6).

Ademais, na Figura 26 nota-se o processo de classificacdo genérico empregado nos
modelos de combinacao de informag¢des multimodais elaborados nesta pesquisa. Desse modo,
observa-se que primeiramente os dados sdo divididos com o intuito de elaborar conjuntos
informacionais responsdveis pelo treinamento e teste dos algoritmos de ML, assim esta fase foi
organizada da seguinte maneira: 80% dos dados s@o reservados como conjunto de treinamento,
ja as 20% restantes sdo destinados como conjunto de avaliacdo. Inclusive, essa estratégia é
adotada nesta abordagem, pois o conjunto de treinamento é empregado para a inducdo e ajuste
dos modelos de ML, j4 o conjunto de teste possui a func¢do de simular dados inéditos para medir

o desempenho dos mecanismos computacionais treinados (FACELI et al., 2011).

Posteriormente, os algoritmos de ML chamados SVM, LR, RF, DT e NB sdo submetidos
ao processo de otimizacdo de hiperparametros, ou seja, treina-se os algoritmos na base de dados
de treinamento conforme um conjunto de parametros pré-definidos e aplica-se o processo de
avaliacdo cruzada em todos os mecanismos computacionais de classificagdo treinados. Desse
modo, nesta fase sdo escolhidos os hiperparametros que proporcionaram maior precisao aos
algoritmos de ML, inclusive este procedimento € importante, pois o ajuste desses parametros
propicia modelos de ML mais precisos (ROSSI, 2009).

Logo ap6s a selecdo dos hiperparametros que proporcionaram desempenhos mais inte-
ressantes aos mecanismos de classificagdo, treina-se os algoritmos de ML com os pardmetros

selecionados anteriormente na base de dados de treinamento. Inclusive, os algoritmos de ML
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Figura 26 — Processo de classificacdo genérico
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utilizados nesta abordagem sdo os mecanismos de classificacdo mais empregados em pesquisas
da literatura cujo intuito € obter SAW de desastres naturais e auxiliar a GD a partir de mensagens
compartilhadas em redes sociais (por exemplo, Yin et al. (2012), Huang e Xiao (2015), Li et al.
(2018), Bruijn et al. (2020)). Por fim, o modelo de classificacao treinado € submetido ao pro-
cesso de validacao cruzada na base de dados de teste, pois necessita-se medir o desempenho do

mecanismo computacional quanto as seguintes métricas de avaliagcdo: precisdo, recall, f1-score.

4.2 Planejamento dos Experimentos

Esta etapa da abordagem de Fusdo Multimodal possui o intuito de apresentar o pla-
nejamento dos experimentos realizados para a criagdo dos modelos de combinacdo de dados
heterogéneos, no qual sdo capazes de obter SAW de inundacdes e auxiliar a GD a partir de men-
sagens compartilhadas no Twitter e informagdes contextuais. Desse modo, para que seja possivel
criar essas abordagens de combinagdo de informag¢des mididticas, primeiramente necessita-se

identificar as possiveis dreas de alagamentos da cidade de Sao Paulo, portanto o primeiro ex-
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perimento denomina-se “Descoberta das regioes propicias a ocorréncia de alagamentos na
cidade de Sao Paulo”. Logo apds a identificacdo das regides favordveis ao acontecimento de
alagamentos, foca-se no treinamento e avaliagao dos modelos de Fusdao Multimodal, entdo o se-
gundo experimento intitula-se “Treinamento e avaliacio dos modelos de Fusao Multimodal”.
Por ultimo, hd a comparacio do desempenho entre os modelos quanto a precisdo, recall e f1-score
e a investigacdo do impacto das informacdes contextuais no desempenho dos mecanismos de
combinacdo de informac¢des mididticas, portanto o terceiro experimento realizado nesta aborda-
gem denomina-se “Comparaciao entre os modelos de Fusao Multimodal e averiguacao do
impacto da inclusao de dados contextuais na abordagem”.

Além disso, as configuragdes do computador responsdvel pela execucdo dos trés ex-
perimentos desta abordagem de obtencdo de SAW de desastres naturais a partir de tweets €
dados contextuais sdo as seguintes: Sistema Operacional (Ubuntu 19.10); Memoéria RAM (8GB
DDR3 com 1600MHz); CPU (5 Geragdo do Intel Core i5-5200U); Placa de Video (NVIDIA(R)
GeForce(R) 820M 2GB DDR3).

Dado o exposto, o primeiro experimento realizado nesta abordagem concentra-se na
identificacdo das possiveis areas de enchentes da cidade de Sao Paulo, além da investigagao
do impacto no desempenho dos algoritmos de agrupamento quanto a utilizacdo de abordagens

empiricas e geo estatisticas para a definicdo do raio de formacao dos clusters.

Portanto, para a execuc¢do dessas tarefas sdo aplicados os seguintes algoritmos de clus-
tering na base de dados histdricos de alagamentos da capital paulista (Tabela 8): DBSCAN;
OPTICS; Hierarchical Agglomerative Clustering com os critérios de jun¢do de agrupamentos
definidos, como: “Single”, “Complete”, “Average” e “Ward”. Inclusive, todos esses algoritmos
de clustering sao configurados conforme as diversas distancias de formacdo de grupos baseadas
em estratégias empiricas e geo estatisticas, visto que o objetivo deste experimento € selecionar o
algoritmo de agrupamento e o raio de criacdo de grupos responsdvel pela producdo das zonas de
enchentes mais bem definidas conforme a métrica de avaliagcdo denominada Silhouette. Alids,
esta estratégia de selecdo de algoritmos de agrupamento e raios de criacdo de clusters mais
eficazes para a producdo de dreas de alagamentos, foi baseada na abordagem apresentada por
Feng e Sester (2018).

Desse modo, uma parcela das distancias de criagdo de clusters utilizadas neste experi-
mento sdo baseadas de forma geo estatistica no resultado da aplicacdo do Semivariograma nos
dados histéricos das ocorréncias de alagamentos, ja as demais sdo baseadas empiricamente na
variagdo de um raio minimo até a dimensdo maxima das células de chuva intensa da cidade de
Sao Paulo, ou seja, 100 metros até 5 quilometros com a frequéncia aditiva de 100 metros (por
exemplo, 100, 200, 300, 400, 500, ..., 5000). Inclusive, o raio de 5 quildmetros € escolhido como
limite méximo da abordagem empirica, pois de acordo com Espejo (2016) esse € o tamanho
maximo das células de chuva intensa de regides tropicais. A seguir na Tabela 8, observam-se as

caracteristicas da base de ocorréncias histéricas de alagamentos da cidade de Sao Paulo utilizada
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neste experimento.

Tabela 8 — dados histéricos das ocorréncias de alagamentos

coordenadas geograficas
das ocorréncias historicas 11798
de alagamentos

coordenadas geograficas
Unicas das ocorréncias 1433
histdricas de alagamentos

data, periodo,

caracteristicas latitude (float),
longitude (float)

data inicial 01/01/2015

data final 30/10/2018

Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, nota-se na Tabela 8 que no periodo de 1 de janeiro de 2015 até 30 de outubro
de 2018 houve a incidéncia de 11798 observagdes hordrias de alagamentos na cidade de Sao
Paulo, além da presenca de 1433 coordenadas geograficas unicas de ocorréncias histéricas de
enchentes. Alids, as caracteristicas cruciais desta base de dados correspondem a data, periodo e

coordenadas geograficas das incidéncias dos desastres naturais.

Ademais, este primeiro experimento foi realizado com auxilio da biblioteca de ML escrita
na linguagem de programacdo Python chamada Scikit-Learn (versao 0.24.0) (PEDREGOSA
et al., 2011), sendo que os parametros utilizados pelos algoritmos de agrupamento foram os
padrdes disponibilizados pela biblioteca, com excec¢do das distancias de formacao de clusters

que foram baseadas em abordagens empiricas e geo estatisticas de inferéncia.

Ja o segundo experimento realizado nesta abordagem, concentra-se na selecdo dos
parametros responsaveis pela producido dos mecanismos de classificacdo mais precisos contidos
nos modelos de Fusdo Multimodal, sendo que esta etapa baseia-se em um conjunto de parametros
pré-definidos empiricamente a partir da analise das informagdes contidas na documentacio do
Scikit-Learn (SCIKIT-LEARN, 2021b). Além disso, foca-se no treinamento dos modelos de
Fusao Multimodal e selec@o das estratégias de conversio de informacdes simbdlicas para numé-
ricas mais eficazes. Ademais, realiza-se o processo de validagdo cruzada dos diversos modelos
de Fusao Multimodal no conjunto de dados de teste. Desse modo, o objetivo deste experimento
€ descobrir os parametros que proporcionam maior precisdo aos algoritmos de ML, além de
escolher os mecanismos de classificagdo mais precisos que serdo utilizados posteriormente para
comparar os modelos de combinagdo de informacdes mididticas e avaliar o impacto da inclusdao

de dados contextuais na abordagem de Fusao Multimodal.

Dado o exposto, os conjuntos de dados utilizados neste experimento podem ser observa-

dos na Tabela 9 e Tabela 10, alids o processo de criacdo das bases de dados empregadas para a
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sele¢do dos melhores parametros dos algoritmos de ML e treinamento dos modelos de Fusao

Multimodal, € detalhado na etapa de elaboracdo do Conjunto Verdade (Figura 21).

Tabela 9 — Descricdo das bases de dados utilizadas para o treinamento dos modelos de Fusdo Multimodal

Tipo de Caracterfsticas Quantidade de
Conjunto de Dados informacao
id (float), data_criacao (date), latitude (float),
longitude (float), texto (string),
~ .. dentro_area_alagamento (int),
Fusao Prévia umidade (float), ter%lperatura (float), 210
precipitacao (float), pressao_atmosferica (float),
temperatura_ponto_orvalho (float), rotulo (int)
id (float), data_medicao (date), umidade (float),
Fusao Tardia - temperatura (float), precipitacao (float), 910
Dados Climaticos pressao_atmosferica (float),
temperatura_ponto_orvalho (float), rotulo (int)
Fusio Tardia - Tweets id (float), data_criacao (s‘tring), texto (string), 910
rotulo (int)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 — Descricao dos dados utilizados no processo de otimizag¢do de pardmetros

Algoritmo Conjunto de Parametros
bootstrap = [True]; max_depth = [80, 90, 100, 110];
RF max_features = [2, 3]; min_samples_leaf = [3, 4, 5];

min_samples_split = [8, 10, 12]; n_estimators = [100, 200, 300, 1000].
C =1[0.001, 0.01, 0.1, 1, 10]; gamma = [0.001, 0.01, 0.1, 1, “auto”];

SVM kernel = [“linear”, “rbf”’]; decision_function_shape = [“ov0”,“ovr’’];
shrinking = [True,False].
NB var_smoothing = np.logspace(0,-9, num=100).
DT max_depth = range(1,50); criterion = [“gini”, “entropy”].

penalty = [“117,“12”’]; C = [0.001,0.009,0.01,0.09,1,5,10,25];

solver = [“liblinear”,“saga”]; multi_class = [“ovr”,“auto”].
Fonte: Elaborada pelo autor.

RL

Portanto, nota-se na Tabela 9 que as informagdes textuais e contextuais contidas na base
de dados chamada “Fusdo Prévia” estdo combinadas de forma espaco-temporal, ja os dados
contidos nos conjuntos de dados denominados “Fusdo Tardia - Dados Climéticos” e “Fusdo
Tardia - Tweet” correspondem respectivamente as informac¢des meteoroldgicas e aos dados
textuais advindos do Twitter. Inclusive, as informacdes detalhadas na Tabela 9 sdo referentes
ao periodo de 1 de novembro de 2016 até 30 de outubro de 2018 da cidade de Sao Paulo,
alids utiliza-se nos trés conjuntos de dados uma quantia de informagdes idéntica, pois segundo
Faceli et al. (2011) em aplica¢des de ML recomenda-se o balanceamento das bases de dados,

pois dessa forma as aplicagdes ndo sdo enviesadas por classes majoritarias de exemplos. J4 na
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Tabela 10, observa-se o conjunto de dados utilizados no processo de otimizacao de paradmetros
dos algoritmos de ML, inclusive tais informag¢des foram obtidas empiricamente ao analisar a
documentagio da biblioteca do Scikit-Learn (versdao 0.24.0) (PEDREGOSA et al., 2011).

Para que seja possivel concluir todas as tarefas designadas para este experimento,
necessita-se primeiramente pré-processar os dados textuais, assim aplica-se a estratégia de
limpeza de texto apresentada na Secdo 4.1.5.1 (Algoritmo 2) e posteriormente executa-se a
estratégia de transformacgdo de dados apresentada na Secdo 4.1.5.1, no qual é responsavel por
converter os caracteres simbolicos para numéricos com o auxilio das seguintes abordagens:
BOW, TF-IDF e Word Embeddings do tipo FastText (50 e 100 dimensdes) e Word2Vec (50 e 100

dimensoes).

Desse modo, para o treinamento e teste do modelo de “Fusao Multimodal de modo
prévio” utiliza-se as informacdes do conjunto de dados contido na Tabela 9 cujo nome é “Fusao
Prévia”, inclusive o processo de classificagdo adotado é o definido na Figura 26. J4 para o
modelo de “Fusao Multimodal de modo tardio” existe o treinamento e teste do modelo de
identificagdo de enchentes na base de dados detalhada na Tabela 9 cujo nome € “Fusao Tardia -
Dados Climaticos”, além disso, hé o treinamento e teste do mecanismo computacional capaz de
classificar mensagens advindas do Twitter na base de dados da Tabela 9 chamada “Fusao Tardia
- Tweets”. Alids, ambos processos de classificagdo adotados seguem o modelo apresentado na
Figura 26.

Ja no modelo de Fusao Multimodal de modo hibrido com enfoque na decisao das
informacoes meteoroldgicas, existe primeiramente o treinamento e teste de um mecanismo de
identificagdo de enchentes que usufrui das informacdes presentes na base de dados da Tabela 9
chamada “Fusdo Tardia - Dados Climaticos”. Logo apds, aplica-se o mecanismo de classificagc@o
de alagamentos na base de dados da Tabela 9 chamada “Fusdo Prévia” e combinam-se os
resultados preditos desta base de dados com as respectivas informagdes textuais e geograficas
pré-processadas, assim resultando em um novo conjunto de dados. Por tltimo, treina-se e testa-se
um novo mecanismo de classificacdo neste novo conjunto de dados criado conforme o padrao de

elaboragdo de modelos de classificacdo apresentado na Figura 26.

Ademais, no modelo de Fusao Multimodal de modo hibrido com foco na decisdo das
informacoes textuais, hd a principio o treinamento e teste de um mecanismo de classificacao
de rweets que usufrui das informacdes presentes na base de dados da Tabela 9 chamada “Fusao
Tardia - Tweet”. Logo apds, executa-se o mecanismo de classificacdo de rweets na base de
dados da Tabela 9 chamada “Fusdo Prévia” e combinam-se os resultados preditos desta base
de dados com as respectivas informagdes meteoroldgicas e geograficas pré-processadas, assim
resultando em uma nova base de dados. Por ultimo, treina-se e testa-se um novo modelo de
classificacdo nesta nova base de dados confeccionada conforme o padrido de elaboracdo de

modelos de classificacdo apresentado na Figura 26.

Alids, para que o procedimento de otimizacao de parametros dos algoritmos de ML seja
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efetuado, todos os mecanismos de classificac@o utilizados neste experimento sdo submetidos
a um processo de validagdo cruzada na base de dados de treinamento (Tabela 9), no qual se
variam os parametros utilizados pelos algoritmos conforme o conjunto de dados apresentado
na Tabela 10. Assim, apds a execugdo de diversas validagdes cruzadas na base de dados de
treinamento com todas as possibilidades de combinagdo de parametros, selecionam-se aqueles
que foram responsaveis por proporcionar os modelos de classificacdo mais precisos (por exemplo,

o algoritmo DT com “max_depth” equivalente a 30 e “criterion” correspondente a “entropy”).

Além disso, para todos os modelos de classificacdo empregados nas abordagens de Fusio
Multimodal, ha a verificagdo do impacto da utilizacao de diferentes técnicas de conversao de
dados simbdlicos para numéricos, quanto aos resultados das seguintes métricas de avaliacio
empregadas na etapa de teste: precisao, recall e fl1-score. Inclusive, para o treinamento e teste
dos mecanismos de classificacdo de dados foi utilizado a biblioteca de ML escrita na linguagem
de programacdo Python chamada Scikit-Learn (versdao 0.24.0) (PEDREGOSA et al., 2011), alids
o médulo GridSearchCV'® presente nessa biblioteca foi o responsavel por auxiliar a etapa de

otimizacao de parametros deste experimento.

O terceiro experimento realizado nesta abordagem, foca-se na investigacao do impacto
da inclusdo de informacdes contextuais nos modelos de Fusao Multimodal e na comparagao do
desempenho dos modelos de combinacao de informag¢des mididticas. Desse modo, primeiramente
h4 o treinamento e teste de um modelo de obtengdo de SAW de alagamentos que utiliza somente
informagdes textuais, sendo que as informagdes textuais utilizadas sdo as pertencentes a base
de dados chamada “Fusao Tardia - Tweet” da Tabela 9, inclusive o processo de confec¢ao do

modelo de classificacdo adotado € o detalhado na Figura 26.

Posteriormente, todos os modelos de Fusdo Multimodal e o de classificacdo unimodal
sdo testados na base de dados de validagdo presente na Tabela 11, desse modo comparam-se os
valores resultantes dos modelos quanto as seguintes métricas de avaliagdo: precisdo, recall e
fl-score. Assim, verifica-se a diferenca de desempenho do modelo de Fusao Multimodal que
obtém SAW de alagamentos mais precisamente e do modelo de classificagcdo unimodal, pois
dessa maneira € possivel contabilizar o impacto da inclusdo de informacdes contextuais nas
abordagens de Fusdao Multimodal. A seguir, na Tabela 11 nota-se a base de dados utilizada neste

experimento para a validagdo dos modelos de treinados.

Por altimo, observa-se na Tabela 11 a presenca de algumas caracteristicas atipicas, sendo
a primeira chamada “clima_alagamento”, no qual corresponde a verificacdo da ocorréncia de
alagamentos na cidade de Sao Paulo no periodo que foram efetuadas as medicdes das varidveis
climéticas pelos sensores meteorologicos do INMET. Ja a segunda denominada “tweet_alaga-
mento”, onde se refere ao resultado da classificacdo manual das mensagens captadas do Twitter
quanto ao relacionamento com alagamentos (Sec¢do 4.1.3). A terceira caracteristica da base de

dados de validacao € chamada de “dentro_area_alagamento”, no qual diz respeito a verificagdo

18 url: <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html>
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Tabela 11 — Descri¢do do conjunto de dados de validacdo

Caracteristicas Quantidade
identificador (float), texto (string), umidade (float),
temperatura (float), precipitacao (float), pressao_atmosferica (float),
temperatura_ponto_orvalho (float), clima_alagamento (int),
tweet_alagamento (int), dentro_area_alagamento (int), rotulo (int)

Fonte: Elaborada pelo autor.

224

da ocorréncia de mensagens publicadas no Twitter em areas propicias ao acontecimento de
alagamentos. J4 a ultima caracteristica “rotulo”, é equivalente ao resultado do processo de

combinacao de dados mididticos manual descrito na Subsecdo 4.1.6.

4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu as etapas inerentes ao processo de elaboracio da abordagem de
Fusao Multimodal capaz de obter SAW de desastres naturais e auxiliar a etapa de resposta da
GD. Inclusive, neste capitulo houve a descri¢ao das seguintes etapas desta abordagem: Estudo
de Caso; Base de Dados; Selecdo dos Dados; Classificacdo Manual das Informagdes Textuais;
Engenharia de Caracteristicas; Criacdo do Conjunto Verdade; Modelos de Fusdao Multimodal.
Assim, para ser possivel a criacdo dos modelos de Fusao Multimodal do tipo prévio, tardio,
hibrido com foco na decisao proporcionada pelos dados textuais e hibrido com foco na decisao
proporcionada pelas informacdes climéticas, logo foi apresentado o planejamento dos seguintes
experimentos: descoberta das regides propicias a ocorréncia de alagamentos na cidade de Sao
Paulo; treinamento e avaliacdo dos modelos de Fusdao Multimodal; comparagdo entre os modelos

de Fusdo Multimodal e averiguacio do impacto da inclusdo de dados contextuais na abordagem.
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CAPITULO

DESENVOLVIMENTO DA PLATAFORMA DE
DETECCAO DE POSSIVEIS VITIMAS DE
ALAGAMENTOS

Este capitulo possui o objetivo de expor as etapas de desenvolvimento de uma plataforma
capaz de obter SAW de desastres naturais e auxiliar a etapa de resposta da GD em tempo real.
Desse modo, na Se¢do 5.1 observa-se a arquitetura do software, além disso, hd a descri¢ao
dos processos inerentes as seguintes camadas: Urls, Models, Views, Templates, Persisténcia e
Deteccdo de possiveis vitimas de inundacdes. Por dltimo, sdo apresentadas as consideragdes

finais deste capitulo (Secdo 5.2).

5.1 Abordagem

O objetivo desta abordagem € obter SAW de alagamentos, auxiliar a etapa de resposta da
GD e consequentemente identificar as possiveis vitimas de inundacdes da cidade de Sdo Paulo
a partir de rweets, dados meteorologicos e informacgoes geogréficas. Sendo que, este software
possui diversas fungdes, como: detec¢do de possiveis vitimas de enchentes; identificacao de
areas de inundagdes ativas da cidade de Sao Paulo; disponibilizacdo de uma andlise quantitativa
das informagdes processadas pela plataforma de maneira histérica e em tempo real. Desse modo,
na Figura 27 € possivel observar os usudrios deste programa de computador, ja na Figura 28

nota-se a arquitetura informacional da plataforma.

Dado o exposto, € possivel notar na Figura 27 que os usudrios da plataforma de deteccao
de possiveis vitimas de enchentes da cidade de Sao Paulo sd@ao os Bombeiros, a Defesa Civil e
as Organizacdes ndo Governamentais (ONGs), inclusive esses potenciais clientes do software
possuem um papel importante na etapa de resposta da GD, visto que essa etapa € focada na

localizacdo e socorro das vitimas de desastres naturais (por exemplo, inundacdes, terremotos,
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Figura 27 — Usudrios do software e possiveis formas de conexdo Internet

(\ %/ I L]

Bombeiros Defesa Civil ONGs

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 28 — Arquitetura da plataforma de detec¢do de possiveis vitimas de alagamentos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

incéndios, deslizamentos de terra, entre outros). Alids, esses potenciais usudrios podem se
conectar com a plataforma através de diferentes formas de conexdo com a Internet (por exemplo,

Wi-Fi, 3G, 4G, 5G, entre outras) e acessando um endereco eletronico especifico (por exemplo,
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<http://www.sosalagamento.ml/>).

Ja na Figura 28, nota-se a arquitetura informacional da plataforma, no qual é constituida
de diversas camadas, como: Urls, Models, Views, Templates, Persisténcia e Deteccio de viti-
mas de alagamentos. Assim, a seguir observam-se as descri¢des das funcionalidades de cada

camada do software de identificac@o de vitimas de inunda¢des da cidade de Sao Paulo:

e Urls: De acordo com Foundation (2021a), a camada de Urls possui o intuito de propor-
cionar ao software a possibilidade do redirecionamento das requisicdes Http para as
respectivas Views, ou seja, hd o mapeamento das diversas Uniform Resource Locators
(URLSs) para as funcgdes especificas desta plataforma, no qual estdo escritas na linguagem
de programacdo Python (FOUNDATION, 2021a).

Além disso, a conexdo com a secio de administra¢do do software (admin) é realizada so-
mente com as credenciais disponibilizadas pelos administradores da plataforma. Inclusive,
na secdo de administragcdo € possivel a realizacdo do cadastro, atualizacao e exclusao das
informacgdes textuais, meteoroldgicas, das dreas de inundacdes da cidade de Sao Paulo e

das possiveis vitimas de alagamentos identificadas.

e Models: Segundo Foundation (2021c), a camada de Models contém os campos e 0s meios
de interagdo com os dados armazenados, ou seja as estratégias para inserir, alterar e excluir
as informagdes do banco de dados. Além disso, cada modelo presente no software possui
a tarefa de mapear uma tabela do banco de dados (FOUNDATION, 2021c).

e Views: De acordo com Foundation (2021b), a camada de Views possui a tarefa de encap-
sular a 16gica responsdvel pelo processamento das requisi¢des dos usudrios e coordenar as
respectivas respostas, sendo que as respostas podem ser paginas com o contetido escrito
em HTML, arquivos do tipo XML, imagens, erros de paginas nao encontradas, entre outras.
Desse modo, a seguir apresentam-se as funcionalidades das Views desta plataforma de

identificac@o de possiveis vitimas de alagamentos:

— home: A View chamada home possui o intuito de retornar para os usudrios do
software as informagdes necessdrias para a obten¢do da SAW de inundagdes da
cidade de Sao Paulo em tempo real. Sendo que, para que seja possivel essa operacao
a plataforma capta a data e a hora de acesso do usudrio e efetua uma pesquisa em seu
banco de dados pelas possiveis vitimas de alagamentos identificadas pela IA em um

periodo de até 4 horas.

Posteriormente, ha o redirecionamento das seguintes informacdes para a camada
de Templates: a quantidade de tweets relacionados com inundagdes compartilhados
naquele periodo; a quantia e as coordenadas das dreas de alagamentos ativas na
cidade de Sao Paulo; a quantidade de possiveis vitimas de alagamentos; as infor-

macodes publicas sobre as vitimas de enchentes (por exemplo, nome do usuério do


http://www.sosalagamento.ml/
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Twitter, data, hordrio, longitude, latitude e contetido textual da mensagem do Twitter).
Inclusive, os dados publicos sdo transportados num objeto do tipo JavaScript Object
Notation (JSON), além disso, hd a divulgacdo dessas informagdes, pois elas sao

cruciais para os bombeiros socorrerem as vitimas.

— historico: A View chamada historico possui o objetivo de retornar para os usudrios
da plataforma as informagdes histéricas de possiveis vitimas de enchentes. Dessa
forma, necessita-se que o usudrio da plataforma comunique o periodo da publicacdo
das informagdes desejadas, dessa maneira o software realiza uma busca no banco de

dados pelas informacdes referentes a data solicitada.

Logo ap6s, hé o redirecionamento das seguintes informacdes para a camada de Tem-
plates: a quantidade de mensagens do Twitter relacionadas com enchentes presentes
na data solicitada; a quantia e as coordenadas das dreas de alagamentos ativas no
periodo pesquisado; a quantidade de tweets de possiveis vitimas de enchentes na data
pesquisada; os dados publicos das vitimas de inundagdes. Nao menos importante, as
informagdes publicas sdo transmitidas num objeto do tipo JSON, alids, ha a divulga-
cdo dessas informagdes, pois o intuito desta plataforma € auxiliar a etapa de resposta

da GD e esses dados sdo essenciais para os bombeiros ampararem as vitimas.

e Templates: De acordo com Foundation (2021d), a camada de Templates possui a fina-
lidade de renderizar os dados fornecidos pela camada de Views em conjunto com as
informagdes advindas de arquivos HTML pré-definidos, assim possibilita-se aos usudrios
do software a visualizacdo dos resultados dos processos de andlise de dados de maneira
dindmica. Ademais, os componentes graficos utilizados nesta camada pertencem ao Argon
Dashboard', no qual é um dashboard de cédigo aberto e gratuito, cuja finalidade é para a

utilizacdo em projetos académicos e comerciais.

A seguir, nas Figura 29 e Figura 30 é possivel notar os painéis que proporcionam aos
usudrios do software as informacoes em tempo real, inclusive esses painéis sao exibidos
a partir do acesso a plataforma de identificacio de possiveis vitimas de inunda¢des no dia
de 21 de fevereiro de 2021 as 2 horas. Ja nas Figura 31 e Figura 32, nota-se os painéis
que proporcionam aos usudrios do programa de computados as informacoes historicas,
alids esses painéis sdo exibidos a partir da pesquisa na plataforma de identificagdo de
possiveis vitimas de enchentes pelas informacdes captadas no dia 20 de agosto de 2020.
Dessa forma, ambas funcionalidades da plataforma retornam para os usudrios insights que
vao desde a quantia de dreas de alagamentos ativas no periodo da pesquisa até a localizacdo

das vitimas de inundacdes.

Além disso, nota-se na Figura 29 que ao acessar o software no dia 21 de fevereiro de 2021
ndo houve ocorréncias de tweets relacionados com enchentes, ndao foram detectadas areas

de inundacdes ativas e o mecanismo de IA da plataforma ndo identificou potenciais vitimas

I url: <https://www.creative-tim.com/product/argon-dashboard>
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Figura 29 — Informacdes adicionais do servico de andlise de dados online da plataforma de detecgdo de
possiveis vitimas de alagamentos (21/02/2021)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 30 — Informagdes geo localizadas do servico de andlise de dados online da plataforma de detecc¢do
de possiveis vitimas de alagamentos (21/02/2021)
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de alagamentos. J4 na Figura 30, observa-se a presen¢a do mapa da cidade de Sao Paulo

sem V@I, visto que no periodo da consulta ndo houve a detecc@o de possiveis vitimas de
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alagamentos pelo modelo de Fusao Multimodal pertencente ao programa de computador.

Figura 31 — Informagdes adicionais do servico de andlise de dados histéricos da plataforma de detecgdo
de possiveis vitimas de alagamentos (20/08/2020)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 32 — Informagdes geo localizadas do servigo de andlise de dados histéricos da plataforma de
deteccdo de possiveis vitimas de alagamentos (20/08/2020)
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Ademais, nota-se na Figura 31 que ao pesquisar as informagdes histéricas do dia 20 de
agosto de 2020 obtém-se 17 tweets relacionados com enchentes. Inclusive, nesta mesma
data houve 4 areas de inundacoes ativas e foram detectadas pelo mecanismo de IA
6 mensagens como pertencentes a possiveis vitimas de alagamentos. Por ultimo, na
Figura 32 exibi-se em um mapa as localizacdes de 3 possiveis vitimas de alagamentos e as
respectivas dreas de inundacdes da cidade de Sao Paulo, assim ao acessar as informagdes
contidas nos fargets a plataforma retorna as seguintes informacdes referentes as potenciais

vitimas: usuario, mensagem, data, horario e o endereco.

Persisténcia: Esta camada do programa de computador possui o objetivo de persistir os
dados previamente mapeados pela camada de Models. Alias, o banco de dados relacional

utilizado na plataforma de detec¢io de possiveis vitimas de alagamentos foi o SQLite”.

Desse modo, em seguida na Figura 33 observa-se o diagrama Entidade Relacionamento
(ER) do software.

Figura 33 — Diagrama ER da plataforma de detec¢do de possiveis vitimas de alagamentos a partir de

mensagens do Twitter e dados contextuais
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Dado o exposto, € possivel notar na Figura 33 que as informacdes meteoroldgicas (pressao
atmosférica, umidade, temperatura e temperatura do ponto do orvalho) sdo armazenadas
na tabela “Clima”, inclusive essas informacdes sdo captadas constantemente pelo software
via API do INMET. Ja as possiveis dreas de ocorréncia de enchentes da cidade de Sdo Paulo

sao persistidas na tabela “Area”, alids o processo de detec¢ao dessas areas é discutido na

2

url: <https://www.sqlite.org/>
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Subsubsecdo 4.1.5.2 e os resultados sdo exibidos na Secdo 6.2. Ademais, as informacdes
dos tweets (nome de usudrio, coordenadas, endereco, data de publicacdo e mensagem) sdo
armazenadas na tabela “Usuario”, inclusive esses dados sdo captados incessantemente via

API de Streamming do Twitter e pré-processados pelo software.

Além disso, nota-se na Figura 33 que a tabela “Vitima” relaciona-se com as seguintes
tabelas: “Usuario”, “Clima” e “Area”. Sendo que, esses relacionamentos sao construidos
apos a captacdo das seguintes informacdes: mensagens do Twitter com o conteddo textual
relacionado com situacdes climdticas (por exemplo, contendo as seguintes palavras-chave:
chuva, alagamento, inundacao, entre outras); condicdes meteoroldgicas do periodo em
que foram publicados os tweets; coordenadas geogréficas das dreas de alagamentos que
as mensagens estdo inseridas. Inclusive, inicialmente os atributos “avaliado” e “relaci-
onado” recebem o valor 0, desse modo, apds a execucao do mecanismo de IA capaz
de identificar possiveis vitimas de inundaco6es, caso ocorra a deteccao de informacoes
pertencentes a possiveis vitimas de enchentes, entdo atribui-se o valor 1 nos atributos
“avaliado” e “relacionado’, caso contrario atribui-se o valor 1 no atributo “avaliado” e o

valor O no atributo “relacionado”.

Por ultimo, € possivel observar na Figura 33 que a cardinalidade entre as tabelas “Usuario”,
“Clima” e “Area” para a tabela “Vitima” ¢ de 1 para muitos, isto significa que os dados
provenientes dessas tabelas podem pertencer a diversas instancias da tabela Vitima, no
entanto as informagdes oriundas da tabela “Vitima” conectam-se somente com instancias

dnicas das tabelas “Usuario”, “Clima” e “Area”.

Deteccao de vitimas de alagamentos:

O processo de deteccao de possiveis vitimas de inundacdes € realizado de forma continua
no software, para isso foi desenvolvido um mecanismo computacional capaz de extrair e
armazenar os tweets da cidade de Sao Paulo que possuem as palavras-chave relacionadas
com situacdes climdticas, alids nota-se a metodologia empregada para a selecdo das
palavras-chave na Subsecdo 4.1.3 e a respectiva lista na Tabela 5. Inclusive, o crawler foi
escrito na linguagem de programagio Python com o auxilio da biblioteca TweetPy> e o

armazenamento das informacdes é realizado no banco de dados MongoDB*.

Logo apds o processo de captacdo dos tweets, ha a execucao do mecanismo responsavel
pela identificacdo de possiveis vitimas de alagamentos na cidade de Sdo Paulo, assim é
possivel observar na Figura 34 o fluxograma informacional da etapa de pré-processamento

textual do mecanismo de identificacdo.

De acordo com a Figura 34, as informacdes textuais sdo pré-processadas a partir da
execucdo das seguintes etapas: limpeza de dados e transformacao de dados. A etapa de
limpeza de dados possui o intuito de remover os ruidos das informagdes textuais, desse

url: <https://www.tweepy.org/>

4

url: <https://https://www.mongodb.com/>
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Figura 34 — Fluxograma informacional da etapa de pré-processamento do mecanismo de identificacdo de
possiveis vitimas de enchentes

Dataframe de tweets

maodelo de Word Embeddings -
. . ) alavras-chave cologuiais e
da tipo Word2Vec - Skip-Gram com P diciondrios de hasﬂtags
50 dimensdes Limpeza de Dados

Dataframe de tweets convertidos para
Word Embeddings do tipo Word2Vec - =
< Skip-Gram com 100 dimensdes Transformacao de

Dados

Fonte: Elaborada pelo autor.

modo nota-se na Subsubsec¢do 4.1.5.1 a descri¢@o do processo de confecciao do algoritmo
de limpeza de dados deste trabalho, no qual pode ser observado em Algoritmo 2. Inclusive,
este mecanismo usufrui do diciondrio de hashtags contido no Apéndice A, da lista de
palavras-chave coloquiais contidas no Apéndice B e do modelo de Word Embeddings do
tipo Word2Vec treinado pelo NILC, visto que o corpus textual analisado contém diversas
palavras escritas informalmente que necessitam ser convertidas para a norma culta da

Lingua Portuguesa.

Ademais, o algoritmo de limpeza de dados realiza as seguintes operagdes:

Exclusao de enderecos eletronicos, stop words, emoticons e caracteres duplicados;

Tradugdo de hashtags;

Correcdo de palavras informais;

Transformacgdo de elementos textuais para tokens.

Assim, apds a execucgdo dessas operacdes o mecanismo de limpeza informacional pro-
duz uma colecdo de tweets sem ruidos e aptos para serem processados pela etapa de

transformacao de dados.

A etapa de transformacao de dados possui o objetivo de converter os dados simbdlicos
para numéricos. Desse modo, as informacdes resultantes da fase de limpeza de dados sdo
convertidas para Word Embeddings do tipo Word2Vec - Skip-Gram com 100 dimensdes.
Assim, o mecanismo de transformac¢ao de dados produz uma colegdo de tweets trans-
formados para vetores densos numéricos, aptos para serem combinados com as demais
informagdes heterogéneas e processados pelo modelo de ML capaz de detectar de vitimas

de enchentes.

Em seguida, ha um exemplo da execucdo do algoritmo de pré-processamento textual, no
qual na Tabela 12 ha um conjunto de tweets contendo palavras relacionadas com situacdes

climaticas, ja na Tabela 13 existem os resultados da execu¢ao do algoritmo de limpeza
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de dados e na Tabela 14 ha os resultados da fase de conversao de dados simbdlicos para

numéricos.
Tabela 12 — Conjunto de tweets utilizado como exemplo
identificador tweet
| #avenidapaulista #saopaulo #saopaulocity #sp #splovers
#amorpaulista #brasil #cidadedagaroa...
) #boanoite que #chuva boa e as pessoas reclamando...
Pode chover todos os dias... Trabalhar no...

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 13 — Conjunto de tweets resultantes da etapa de limpeza de dados

identificador tweet
| [avenida paulista, sdo paulo, sdo paulo, sdo paulo, amando
em sdo paulo, brasil, cidade da garoa]
[boa noite, chuva, boa, pessoas, reclamando, pode, chover,
todos, dias, trabalhar]
Fonte: Elaborada pelo autor.

2

Tabela 14 — Exemplo da conversido do conjunto de tweets para Word Embeddings - Word2Vec do tipo
Skip-Gram com 100 dimensdes

identificador tweet
1 [0.2558218538761139, ... ,0.2905715107917785]
2 [-0.0275687109678983, ... ,0.2420501410961151]

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir na Figura 35 nota-se as etapas posteriores do mecanismo de identificagdo de
possiveis vitimas de alagamentos, assim ha as fases de deteccao de alagamentos, combinaciao
de informacoes heterogéneas, identificacao de vitimas de enchentes e armazenamento dos
dados.

Segundo a Figura 35, € possivel notar que as informagdes numéricas resultantes da
etapa de conversdo de dados sdo combinadas de maneira linear com os resultados da fase
de deteccao de inundacoes, ou seja, combinam-se os vetores densos numéricos produzidos
anteriormente com os targets das predi¢des de alagamentos do periodo em que foram publicadas

as mensagens do Twitter.

Inclusive, o mecanismo computacional capaz de identificar enchentes usufrui de dados
climaticos (temperatura, temperatura do ponto do orvalho, umidade ¢ pressao atmosfé-
rica), possui 80,03% de precisao e foi treinado com as informacdes climéticas captadas do
INMET do periodo de 1 de novembro de 2016 até 30 de outubro de 2018 da cidade de Sao Paulo,
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Figura 35 — Fluxograma informacional das etapas de combinacdo, processamento e identificacdo de
possiveis vitimas de alagamentos do software
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Fonte: Elaborada pelo autor.

além disso, na Secdo 4.2 detalham-se os experimentos realizados para a construcao do modelo
de ML capaz de detectar a presenca de enchentes, ja na Secdo 6.3 apresentam-se os resultados

obtidos.

Logo ap6s, conforme se nota na Figura 35 hd a verificacio se as informacoes multi-
modais combinadas pertencem as areas de alagamentos da cidade Sao Paulo e a inclusao
desse verificador no dataframe das informacoes heterogéneas, ou seja, caso as coordenadas
geograficas das mensagens do Twitter estejam inseridas em dreas propicias ao acontecimento
de alagamentos, entdo adiciona-se o valor 1 na coluna “inside_cluster” da linha analisada do

dataframe dos dados multimodais, caso contrario ha a inclusdo de O.

Alids, essas regides propicias ao acontecimento de inundac¢des foram descobertas a partir
do agrupamento dos pontos de alagamentos notificados pelo CGE de janeiro de 2015 até outubro
de 2018, no qual o algoritmo de clustering aplicado € o Agglomerative Hierarchical Clustering
do tipo Ward com 900 metros de alcance, ademais, na Se¢do 4.2 detalham-se os experimentos

realizados para a identificacdo das regides da cidade de Sdo Paulo propicias a ocorréncia de
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inundagdes, jd na Se¢do 6.2 apresentam-se os resultados obtidos.

Posteriormente, as informag¢des multimodais combinadas (dados textuais pré-processados,
targets de predicao de alagamentos e verificador de disseminagcdo de mensagens em dreas de
enchentes da cidade de Sdo Paulo) sdo submetidas ao processo de detec¢cao pelo modelo de
ML capaz de identificar possiveis vitimas de inundacgoes, assim caso detectado uma vitima
de alagamento armazena-se na instancia analisada da tabela “Vitima” os atributos “avaliado” e
“relacionado” com o valor 1, caso contrario persisti-se o atributo “avaliado” com o valor 1 e o

“relacionado” com o valor O.

Além disso, o mecanismo de IA empregado para detectar possiveis vitimas de inun-
dacoes possui 84,70% de precisao, foi treinado com o algoritmo de ML chamado DT e os dados
utilizados para o treinamento sdo de um ground truth criado neste trabalho, no qual € constituido
de tweets pré-processados, targets resultantes da predicao de alagamentos e dos verificadores de
incidéncia de mensagens em dreas propicias ao acontecimento de enchentes (Subsecao 4.1.6),
ademais, na Secao 4.2 detalham-se os experimentos realizados para a elabora¢do do modelo de

Fusdo Multimodal, ja na Secdo 6.3 e Secdo 6.4 apresentam-se os resultados obtidos.

Conclui-se que esta camada do software é responsavel pela captacdo e processamento das
informacgdes multimodais, além da deteccdo de alagamentos e de possiveis vitimas de enchentes.
Sendo que, todos 0os mecanismos computacionais foram escritos na linguagem de programagao
Python e utilizaram desde bibliotecas para o auxilio na captacdo de informacdes advindas de
redes socias (por exemplo, TweetPy’) e PLN (por exemplo, NLTK®) até o auxilio no treinamento

e teste dos modelos de ML (por exemplo, Scikit-Learn).

5.2 Consideracoes Finais

Este capitulo detalhou o desenvolvimento da plataforma de detec¢ao de possiveis vitimas
de alagamentos da cidade de Sdo Paulo, além de atender um dos objetivos especificos desta
dissertacdo que € a elaboragdo de um software capaz de identificar possiveis vitimas de enchentes
em tempo real a partir de um modelo de Fusao Multimodal que utiliza informacdes textuais e
contextuais. Alids, a plataforma possui diversas fun¢des, como: identificacdo de possiveis vitimas
de enchentes; deteccdo de regides de alagamentos ativas da capital paulista; disponibilizacdo de
uma andlise quantitativa dos dados processados pelo software de maneira histérica e em tempo
real. Por dltimo, esta plataforma possui o intuito de auxiliar a etapa de resposta da GD e fornecer
SAW de alagamentos da cidade de Sdo Paulo em tempo real para que os bombeiros possam

socorrer possiveis vitimas.

url: <https://www.tweepy.org/>
url: <https://www.nltk.org/>
url: <https://scikit-learn.org/stable/>
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo possui o objetivo de apresentar as métricas de avaliagdo empregadas nos
experimentos desta dissertacao (Secao 6.1), além de exibir os seguintes resultados: Descoberta
das regioes propicias ao acontecimento de alagamentos (Secio 6.2), desse modo nesta se¢io
existe a exibi¢do dos resultados inerentes aos processos de escolha da distancia mais adequada
para a elaboracdo das dreas de alagamentos da cidade de Sdo Paulo e andlise do desempe-
nho dos algoritmos de clustering quanto a aplicagdo nas ocorréncias histéricas de enchentes;
Treinamento e avaliacao dos modelos de Fusao Multimodal (Secdo 6.3), assim nesta secdo
apresentam-se os resultados dos processos de treinamento e teste dos modelos de Fusao Multi-
modal, além da avalia¢do do impacto das estratégias de transformacao de dados textuais para
numéricos quanto ao desempenho dos mecanismos de classificagdo; Comparaciao entre os
modelos de Fusao Multimodal e averiguacao do impacto da inclusdo de dados contextuais
na abordagem (Secdo 6.4), portanto nesta se¢do observa-se o resultado da inclusdo de informa-
cOes meteoroldgicas e geograficas nos modelos de combinacao de informacdes mididticas, alids
notam-se também os resultados da comparagdo entre os modelos de Fusdo Multimodal quanto
as seguintes métricas de avaliagdo: precisdo, recall e fl-score. Por ultimo, sdo apresentadas as

consideragdes finais deste capitulo (Secao 6.5).

6.1 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliacao utilizadas nos experimentos sdo baseadas em pesquisas encon-
tradas na literatura que possuem o objetivo de elaborar mecanismos computacionais capazes de:
classificar mensagens advindas de redes sociais (por exemplo, Rosa ef al. (2011), Ashktorab et
al. (2014), Salas, Georgakis e Petalas (2017)), agrupar informag¢des geogréficas voluntarias (por
exemplo, Sparks et al. (2020)) e combinar informagdes heterogéneas (por exemplo, Poria et al.
(2016), Pouyanfar et al. (2019), Bruijn et al. (2020)).

Dessa forma, as métricas de avaliacdo utilizadas sdo as seguintes: Silhouette, precisao,
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recall e fl-score. A Silhouette foi empregada para analisar o desempenho dos mecanismos
computacionais responsaveis pela identificacdo das possiveis dreas de alagamentos da cidade de
Sao Paulo, ja as demais foram utilizadas para analisar o desempenho das abordagens de Fusao

Multimodal e dos mecanismos de classificacdo de informacdes heterogéneas.

A métrica de avaliagdo chamada Silhouette possui o objetivo de determinar o quao bem
formados estdo os clusters identificados pelos algoritmos de clustering, ou seja, analisa-se a
distancia entre os elementos do espaco amostral e os agrupamentos que eles ndo estdo inseridos
(SCIKIT-LEARN, 2021a). Dessa forma, os agrupamentos que sdo considerados como bem
definidos possuem a caracteristica de alcancar resultados préximos de 1 (um positivo) ao serem
submetidos ao processo de avaliacdo pela métrica Silhouette, ja os clusters que sao interpretados
como mal definidos alcangam resultados de Silhouette préximos de -1 (um negativo) (SPARKS et
al., 2020). Nao menos importante, os resultados de Silhouette proximos de 0 indicam a existéncia
de sobreposicao de agrupamentos (SCIKIT-LEARN, 2021a).

Além disso, as métricas de avaliacdo empregadas no processo de andlise do desempenho
das estratégias de Fusdo Multimodal e dos algoritmos de classificacdo, possuem a caracteristica
de serem comumente aplicadas em problemas de duas classes (por exemplo, a classificagdo de
tweets em relacionados a alagamentos ou nao, a identificagao dos dados meteorolégicos que
indicam a presenca de enchentes ou nao, entre outros). Portanto, segundo Faceli ef al. (2011)
nesta categoria de desafio uma classe € rotulada como positiva (+), ja a outra como negativa (-).
Alias, na Tabela 15 observa-se a matriz de confusdo que descreve as possiveis solucdes para
esta categoria de desafio, inclusive, as classes previstas pelos mecanismos de classificac@o se

encontram nas colunas e as verdadeiras classes das amostras estdo contidas nas linhas.

Tabela 15 — Matriz de confusio, no qual descreve os desafios presentes nesta dissertagao.

+ -
+ | VP | FN
- | FP | VN

Fonte: Faceli et al. (2011).

Dado o exposto, observa-se na Tabela 15 que o elemento denominado VP (Verdadeiro
Positivo) € equivalente a quantidade de exemplos classificados como positivo corretamente pelos
mecanismos de classificacdo, j4 o VN (Verdadeiro Negativo) corresponde a quantia de exemplos
classificados como negativo de forma correta (FACELI et al., 2011). Ademais, nota-se também
a presenca dos elementos FN (Falso Negativo) e FP (Falso Positivo) na Tabela 15, portanto
o item FN corresponde a quantidade de exemplos classificados erroneamente como negativo,
pois a classe verdadeira dos exemplos do espaco amostral € positiva, ja o item FP equivale a
quantidade de exemplos identificados erroneamente como positivo, visto que a classe verdadeira

das amostras utilizadas pelo mecanismo de classificacdo € negativa (FACELI et al., 2011).

Desse modo, a partir das informag¢des contidas na matriz de confusio apresentada na
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Tabela 15, deriva-se as métricas de avaliacdo utilizadas nesta dissertagdo para computar o desem-
penho dos mecanismos de classificacdo e dos modelos de Fusdao Multimodal. Portanto, segundo
Faceli et al. (2011) a precisdo € equivalente a quantidade de amostras rotuladas verdadeiramente
como positivas pelos mecanismos computacionais em relagdo a quantia de elementos classifi-
cados como positivos (Equacgdo 6.1). Ja a métrica de avaliacdo chamada recall, de acordo com
Faceli ef al. (2011) € equivalente a quantidade de acertos que os mecanismos computacionais
obtiveram na classe positiva dos exemplos do espaco amostral (Equagao 6.2). Por fim, segundo
Salas, Georgakis e Petalas (2017) a métrica de avaliagdo denominada f1-score corresponde a

média harmodnica entre os resultados da precisdo e o recall (Equagdo 6.3).

TP

Precisdo = —— (6.1)
TP+FP
TP
Recall = ———— (6.2)
TP+FN
2XPXR
Fl-score = alakiakil (6.3)
P+R

6.2 Descoberta das regioes propicias a ocorréncia de ala-

gamentos na cidade de Sao Paulo

O processo de planejamento da identificacdo de possiveis dreas de inundacdes da cidade
de Sao Paulo pode ser observado na Secdo 4.2, desse modo este experimento € extremamente
importante, pois para a elabora¢do dos modelos de Fusdo Multimodal necessita-se da combinacio
de dados textuais com contextuais, portanto € necessario identificar os tweets que estdo locali-
zados geograficamente em regides propicias ao acontecimento de alagamentos, visto que com
base na hipétese de Tobler (1970), as mensagens compartilhadas no Twitter que sao relacionadas
com inundag¢des tendem estar contidas geograficamente em dreas que frequentemente ocorrem

enchentes.

Para que seja possivel a execugdo do agrupamento das informagdes historicas de ala-
gamentos, primeiramente identificamos as dimensoes elegiveis das dreas de alagamentos da
cidade de Sao Paulo, sendo que uma parcela dessas dimensdes sao baseadas em uma estratégia
empirica, ja a outra € baseada em uma estratégia geo estatistica. A estratégia empirica utilizada
neste experimento foi baseada na abordagem de identificacao de areas de inundacdes proposta
por Feng e Sester (2018), onde os autores derivaram diversos raios a partir da variagdo de um raio
minimo pré-definido até a dimensdo maxima das células de chuva intensa da regido analisada.
Dessa forma, como nesta dissertagdo o estudo de caso € a cidade de Sao Paulo, entdo foram
utilizadas distancias entre 100 metros até 5 quilometros. J4 a estratégia geo estatistica empregada

neste experimento, baseia-se na aplicacdo da técnica chamada Semivariograma nas ocorréncias
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histéricas de alagamentos, inclusive o intuito desta técnica geo estatistica € obter a distancia de
estabilizacdo dos dados geograficos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Portanto, na Figura 36
nota-se o resultado da aplicacdo do Semivariograma nos dados historicos de inundagdes da
cidade de Sao Paulo do periodo de 1 de janeiro de 2015 até 30 de outubro de 2018 (Tabela 8).

Figura 36 — Resultado da aplicagdo do Semivariograma nas informagdes geograficas histéricas de inunda-
coes da cidade de Sdo Paulo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Dado o exposto, observa-se na Figura 36 que o “range” obtido na aplicacdo do Semi-
variograma nos dados histéricos de inundacdes corresponde a 240 metros, ou seja, a distancia
de estabilizacdo dos dados geograficos do espaco amostral. Desse modo, foram executados
os seguintes algoritmos de clustering nos dados histéricos de alagamentos detalhados na Ta-
bela 8: DBSCAN, OPTICS, Agglomerative Clustering com o critério de ligac¢do do tipo Single,
Complete, Average e Ward. Inclusive, todos os mecanismos de agrupamento foram configura-
dos conforme as possiveis distancias de identificacdo de areas de enchentes apresentadas na
Tabela 16.

Neste experimento foram realizados 306 testes de identificacdo de dreas suscetiveis a
alagamentos da cidade de Sao Paulo, assim na Tabela 17 € possivel observar os resultados em
ordem decrescente de Silhouette, inclusive nesta tabela constam somente os resultados mais

relevantes de cada algoritmo de clustering e de cada categoria de distancia de formacgao de
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Tabela 16 — Distancias elegiveis para a criagdo das dreas de alagamentos da cidade de Sao Paulo

Distancias obtidas empiricamente (metros) Dl.sta.nc1a obtida geo
estatisticamente (metros)

100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000,
1100, 1200, 1300, 1400, 1500, 1600, 1700, 1800, 1900, 2000,
2100, 2200, 2300, 2400, 2500, 2600, 2700, 2800, 2900, 3000,
3100, 3200, 3300, 3400, 3500, 3600, 3700, 3800, 3900, 4000,
4100, 4200, 4300, 4400, 4500, 4600, 4700, 4800, 4900, 5000

Fonte: Elaborada pelo autor.

240

agrupamentos. Além disso, também € possivel notar na Tabela 17 as seguintes informagdes
sobre os testes deste experimento: qual algoritmo de agrupamento utilizado para identificar as
areas suscetiveis a ocorréncia de enchentes; a quantidade de dreas de alagamentos que foram
identificadas pelos algoritmos nao supervisionados; a categoria de distancia de formagao de
grupos utilizada nos testes (por exemplo, empirica ou geo estatistica); as distancias maximas
de formacdo de clusters empregadas pelos mecanismos de agrupamento; o quao bem formadas
estdo as regides propicias ao acontecimento de alagamentos, ou seja, o resultado da aplicacdo da

métrica de avaliacdo chamada Silhouette nas regides de inundagdes identificadas.

Tabela 17 — Resultados dos processos de identificagdo de alagamentos

Quantidade D1/stanc1a Categoria da
. . . de areas de eleglv?l p~ara distancia de
Ranking Algoritmo Silhouette a criacao .~
alagamentos criacao de
identificadas dos grupos grupos
(metros)
Agglomerative
1 Clustering 0,4788 271 900 empirico
(Average)
Agglomerative
2 Clustering 0,4765 425 700 empirico
(Complete)
Agglomerative
8 Clustering 0,4692 5 3500 empirico
(Single)
9 DBSCAN 0,4692 5 3500 empirico
Agglomerative
51 Clustering 0,4045 730 240 estatistico
(Average)
Agglomerative
67 Clustering 0,3839 873 5000 empirico
(Ward)
177 OPTICS 0,0931 103 3100 empirico

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Observa-se na Tabela 17 que o teste de identificacdo de possiveis regides suscetiveis
a ocorréncia de alagamentos que alcangou o melhor desempenho de Silhouette e usufruiu de
uma distancia maxima de formagao de grupos obtida empiricamente, foi o executado com o
algoritmo nao supervisionado chamado Agglomerative Clustering, sendo o critério de conexao
entre grupos o Average, alias esta abordagem identificou 271 dreas suscetiveis ao acontecimento
de enchentes na cidade de Sao Paulo, além de adotar 900 metros como dimensao maxima das

areas de alagamentos e obter 0,4788 de Silhouette.

Em contrapartida, também € possivel notar na Tabela 17 que o teste de identificagdo
de regides suscetiveis ao acontecimento de inundac¢des que obteve o melhor desempenho de
Silhouette e usufruiu de uma distancia maxima de formacgdo de grupos obtida estatisticamente,
foi o executado pelo algoritmo de agrupamento chamado Agglomerative Clustering, sendo o
critério de ligacao de grupos o Average, inclusive esta abordagem detectou 730 possiveis regides
de enchentes na cidade de S@o Paulo e adotou 240 metros como dimensdo maxima das areas de

alagamentos, além disso, esta abordagem de agrupamento obteve 0,4045 de Silhouette.

A abordagem de identificacdo de possiveis dreas de alagamentos da cidade de Sao Paulo
que € a primeira colocada da Tabela 17, detectou grupos mais bem definidos, pois o valor de
Silhouette alcancado por essa abordagem de agrupamento € mais proximo de 1 do que as demais
abordagens de clustering testadas neste experimento. Além disso, também € possivel observar
na Tabela 17 que grande parte dos mecanismos de clustering que usufruiram de distancias de
formacao de clusters obtidas empiricamente alcancaram desempenhos superiores em comparagao
com os mecanismos que utilizaram distincias de criacdo de clusters obtidas de maneira estatistica,
pois de acordo Yin e Li (2001) as enchentes sdo fendmenos naturais ocasionados pela interveng¢ao
inadequada dos seres humanos na natureza, além de que o Semivariograma € uma técnica
geo estatistica que necessita que as informagdes geograficas dos desastres naturais possuam
dependéncia espacial para que elas possam ser analisadas (CIGAGNA et al., 2015; METHERON,
1963). Portanto, por esse motivo que os testes que utilizaram distancias obtidas de forma
estatistica possuem o desempenho de Silhouette inferior quando comparados com as abordagens
que usufruiram de distancias captadas empiricamente, porque ndo existe dependéncia espacial

entre as ocorréncias historicas de alagamentos captadas do CGE-SP.

Ademais, somente no més de fevereiro de 2017 aconteceram 194 ocorréncias de enchen-
tes na cidade de Sdo Paulo, inclusive neste mesmo periodo houve o compartilhamento de 1224
mensagens no Twitter contendo palavras-chave relacionadas com fendmenos naturais (Tabela 5),
sendo que apds o processo de classificagdo manual dessas mensagens foram encontrados 875
tweets relacionados com alagamentos e 349 mensagens alusivas as inundagdes (Subsecdo 4.1.4).
Alias, as areas da cidade de Sao Paulo que se destacam pela quantidade de incidéncias de
fendomenos naturais estao localizadas na regido central da metropole (por exemplo, Sé, Republica,

Sao Bento, Santa Efigénia, Anhangabad, entre outras).

Dessa forma, € possivel observar nas Figura 37 e Figura 38 as regides suscetiveis ao
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acontecimento de alagamentos na cidade de Sdo Paulo e as mensagens publicadas no Twitter que
sdo alusivas as inundagdes do més de fevereiro de 2017 da capital paulista. Além disso, as dreas
de alagamentos presentes na Figura 37 foram identificadas pelo algoritmo de clustering chamado
Agglomerative Clustering, no qual foi configurado com o critério de ligacdo dos clusters do tipo
Average e a distancia mdxima de formacdo de agrupamentos definida em 900 metros. Inclusive,
visualizam-se os resultados produzidos por esse mecanismo de agrupamento em uma parcela
do mapa da cidade de Sao Paulo, pois esse algoritmo de clustering apresenta o desempenho
de Silhouette mais expressivo de todos os testes realizados neste experimento, além de ser um

exemplo satisfatorio da utilizacdo de uma distancia de criagdo de grupos obtida empiricamente.

Figura 37 — Areas suscetiveis ao acontecimento de alagamentos com o raio de 900 metros e tweets geo
localizados relacionados com inundagdes

RS v

Legenda

® Mensagens do Twitter relacionadas com alagamentos

XS <. () Areas suscetiveis ao acontecimento de inundagdes
EN S 4

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ademais, € possivel observar na Figura 38 as possiveis dreas de enchentes identificadas
pelo algoritmo de clustering chamado Agglomerative Clustering, onde foi configurado com o
critério de ligacdo de grupos do tipo Complete e a distancia mdxima de formagao de agrupamentos
definida em 240 metros. Inclusive, foi escolhido os resultados desse mecanismo de agrupamento
para serem exibidos em uma parte do mapa da cidade de Sao Paulo, pois esse algoritmo de
clustering é responsavel pelo desempenho de Silhouette mais satisfatorio entre os testes realizados

com distancias de formacdo de clusters obtidas de forma geo estatistica.

Dado o exposto, observa-se que as regides suscetiveis a ocorréncia de alagamentos

presentes na Figura 37 sdo mais bem definidas que as da Figura 38, pois o desempenho de Silhou-
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Figura 38 — Areas suscetiveis ao acontecimento de enchentes com o raio de 240 metros e tweets geo
localizados relacionados com alagamentos

® Mensagens do Twitter relacionadas com alagamentos

2y 4 I i Areas suscetiveis ao acontecimento de inundagées

Fonte: Elaborada pelo autor.

ette do mecanismo de agrupamento responsavel pela identificagdo dos grupos com a dimensao
de até 900 metros € superior ao algoritmo de clustering responsavel pelo reconhecimento de
agrupamentos com o raio de até 240 metros, além de que na Figura 38 existe uma quantidade
exacerbada de sobreposi¢des entre as dreas de alagamentos e um nimero excessivo de clusters.
Ja na Figura 37, nota-se que hd uma quantia razodvel de sobreposicdes e o niimero de dreas de
enchentes produzidas na cidade de Sao Paulo € inferior em comparac¢do com a quantidade de
agrupamentos com a dimensao de até 240 metros (Figura 38). Ademais, observa-se que as men-
sagens publicadas no Twitter que sdo relacionadas com inundac¢des possuem a tendéncia de se
localizarem geograficamente nas regides propicias ao acontecimento de enchentes apresentadas

na Figura 37 em detrimento dos agrupamentos da Figura 38.

Por ultimo, como elucidado anteriormente, este experimento € extremamente importante,
pois ele proporciona a identificacio de dreas de alagamentos da cidade de Sao Paulo que sdo
imprescindiveis para a execu¢do do processo de combinagdo de dados multimodais, inclusive
adota-se nesta dissertacao as regioes favoraveis ao acontecimento de alagamentos identifi-
cadas pelo Agglomerative Clustering com o critério de conexao de grupos do tipo Average e
a dimensao maxima de criacao de clusters definida em 900 metros, pois esse mecanismo de
agrupamento obteve o desempenho de Silhouette mais significativo entre todos os experimentos

realizados, além das areas de enchentes identificadas serem as mais bem definidas.
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6.3 Treinamento e avaliacao dos modelos de Fusao Mul-

timodal

Os processos de planejamento do treinamento e teste dos mecanismos de combinagdo de
informacdes mididticas, selecao dos parametros responsaveis pelos melhores desempenhos dos
mecanismos de classificacdo e selecao das abordagens de conversdo de informagdes textuais para
numéricas mais efetivas, podem ser observados na Secdo 4.2, desse modo esses procedimentos
sdo importantes, pois sdo essenciais para a elaboracdo dos modelos de Fusao Multimodal, no

qual sdo capazes de obter SAW de inundagdes e auxiliar a etapa de resposta da GD.

Primeiramente, para que seja possivel o treinamento e teste das abordagens de com-
bina¢do de informac¢des mididticas, logo necessita-se a execugdo da etapa de processamento
das informacdes textuais, sendo que essa etapa seguiu a metodologia elucidada na Subsubse-
cao 4.1.5.1, inclusive esse método € focado na utilizac@o de estratégias de limpeza de dados e
transformacao de dados. Além disso, esta etapa deste experimento possui o intuito de identificar
o impacto da utilizagdo de diferentes técnicas de conversdo de informacgdes simbdlicas para
numéricas (por exemplo, BOW, TF-IDF e Word Embeddings do tipo Fast Text € Word2Vec com

50 e 100 dimensdes) quanto as seguintes métricas de avaliacdo: precisao, recall, fI-score.

Posteriormente, existe a elaboragdo dos modelos de Fusao Multimodal, sendo que esta
fase deste experimento seguiu a metodologia elucidada na Secdo 4.2. Desse modo, para o
desenvolvimento da abordagem de combinagdo de informac¢des multimodais de modo prévio, a
principio sdo fundidas as informacdes textuais, meteoroldgicas e geogréficas ao nivel de vetor
de recursos, logo apds aplica-se o processo de classificacdo genérico exibido na Figura 26 (ver
Subsecdo 4.1.7). J4 para a elaboracao da abordagem de fusdao de dados multimodais de modo
tardio, aplica-se o processo de classificacdo genérico exibido na Figura 26 individualmente nos
dados textuais e climéticos, em seguida combinam-se os resultados das camadas de decisdo com
as informagdes geogréficas (ver Subsecao 4.1.7). Alids, para o desenvolvimento do modelo de
Fusdo Multimodal de modo hibrido com foco na decisdo captada com as informagdes textuais,
necessita-se fundir os dados textuais ao nivel de decisdo com os demais dados ao nivel de vetor
de recursos, logo apds aplica-se o processo de classificacao genérico exibido na Figura 26 (ver
Subsecdo 4.1.7). Por dltimo, para a elaboracdo do modelo de Fusdo Multimodal de modo hibrido
com foco na decisdo obtida com os dados meteorolégicos, necessita-se combinar as informacdes
meteorologicas ao nivel de decisdo com os demais dados ao nivel de recursos, em seguida

executa-se o processo de classificacdo genérico apresentado na Figura 26 (ver Subsecdo 4.1.7).

Desse modo, os resultados do processo de otimizagdo de parametros dos algoritmos
de classificacdo do modelo de Fusao Multimodal de modo prévio podem ser observados na
Tabela 18. Assim, na Tabela 18 nota-se que o impacto da execucdo do processo de otimizagdo de
pardmetros do SVM ¢€ de 44,43, logo os parametros encontrados pelo GridSearchCV destacam-se

pela aderéncia as informa¢des multimodais analisadas. No entanto, também & possivel notar
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na Tabela 18 que o efeito do aperfeicoamento dos pardmetros do RF é de -0,45, pois os para-
metros definidos como padrao pelo Scikit-Learn para esse algoritmo sdo mais favordveis aos
dados heterogéneos analisados do que os encontrados pelo médulo GridSearchCV da biblioteca
Scikit-Learn. Portanto, devido a este teste, utiliza-se na etapa de treinamento do modelo de
Fusao Multimodal de modo prévio os seguintes algoritmos de classificacdo com os parame-
tros aperfeicoados: SVM, DT, NB, LR. J4 quanto ao mecanismo de classificacio chamado RF,
emprega-se na etapa de treinamento os padrdes obtidos com a biblioteca Scikit-Learn, porque o
seu desempenho foi inferior com os pardmetros otimizados.

Tabela 18 — Resultados da otimizag@o dos pardmetros utilizados pelos algoritmos de classificacdo utiliza-
dos no modelo de Fusao Multimodal de modo prévio

Precisao Precisao | Impacto da
Algoritmo Melhores parametros C(:m s c?m 08 otimizagao
parametros | parametros dos
padroes otimizados | parametros
‘C’: 10,
SVM ‘de‘cision_fl’lncti‘on_sha’pe": ‘?vo’, 02282 0.6725 44.43
gamma’: 1, ‘kernel’: ‘rbf’,
‘shrinking’: True
‘bootstrap’: True,
‘max_depth’: 100,
RF max_features': 3 0,8547 0,8502 045
min_samples_leaf’: 3,
‘min_samples_split’: 10,
‘n_estimators’: 200
DT “criterion’: ‘gini’, ‘max_depth’: 3 0,7628 0,8554 9,26
LR €25, ‘multiclass™: ovr, 1 634y 0,8338 20,24
penalty’: ‘11°, ‘solver’: ’liblinear
NB ‘var_smoothing’: 0.0002848 0,8351 0,8396 0,45

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, os resultados mais significativos do processo de treinamento dos mecanismos
de classificacdo do modelo de Fusao Multimodal de modo prévio siao exibidos na Tabela 19.
Inclusive, nesta fase deste experimento foram executados 50 testes de ten-fold cross validation,
onde sdo as aplicagdes dos diversos mecanismos de classificacdo detalhados na Secdo 4.2 para
cada categoria de transformacdo de dados textuais para numéricos (por exemplo, BOW, TF-IDF,
Word Embeddings do tipo FastText e Word2Vec) no espago amostral multimodal de treinamento.
Alids, os resultados na integra dos testes desta etapa deste experimento podem ser observados no
Apéndice E.

Dado o exposto, nota-se na Tabela 19 que o algoritmo de classificacio do modelo
de combinacao de informag¢des mididticas de modo prévio que obteve o melhor resultado na
etapa de treinamento é o RF com 0,8715 de precisdo e utilizando BOW como abordagem de

transformacao de dados simbdlicos para numéricos. Alids, desde a fase de limpeza de dados,
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Tabela 19 — Melhores resultados do processo de treinamento do modelo de Fusdo Multimodal de modo

prévio
Estratégia de transformacao
Classificacao | Algoritmo de dados textuais para Precisao | Recall | F1-Score
numéricos
1 RF BOW 0,8715 | 0,8667 | 0,8691
Word Embeddings do tipo
2 DT Word2Vec da categoria 0,8702 | 0,8444 | 0,8550
CBOW com 50 dimensdes
3 NB BOW 0,8659 | 0,8659 | 0,8659
Word Embeddings do tipo
4 DT FastText da categoria 0,8635 | 0,8278 | 0,8465
Skip-gram com 100 dimensdes
5 RF TF-IDF 0,8626 | 0,8547 | 0,8562

Fonte: Elaborada pelo autor.

transformacdo de informagdes textuais para numéricas, combinacdo de dados multimodais e
treinamento dos algoritmos de classificagdo, o tempo gasto de processamento pela maquina
utilizada para a execucao dos testes desta etapa deste experimento foram de cerca de 1 hora e 9

minutos.

Ja os resultados do processo de otimizag@o de parametros dos mecanismos de classifica-
¢ao do modelo de Fusao Multimodal de modo tardio sdo exibidos nas Tabela 20 e Tabela 21.
Desse modo, na Tabela 20 existem os resultados do aperfeicoamento dos parametros da aborda-
gem de identificacdo de rweets relacionados com alagamentos, assim observa-se que os piores
desempenhos de otimizac¢do de pardmetros sdo pertencentes aos algoritmos de classificacao
chamados RF e DT, visto que o RF apresenta um resultado de -2,73 de precisdo ao ser subme-
tido ao processo de otimizagdo e o DT um resultado de -0,31 de precisio ao ser executado o
procedimento de aperfeicoamento, portanto se nota que os parametros escolhidos pelo médulo
GridSearchCV da biblioteca Scikit-Learn ndo sio aderentes ao espaco amostral de tweets corre-
latos com inundacdes. J4 os demais algoritmos da Tabela 20, apresentam resultados semelhantes
ao serem submetidos ao processo de otimizagdo de parametros, visto que nao ha diferenca entre
os resultados obtidos com a utiliza¢do de parametros captados de forma padrio da biblioteca
Scikit-Learn e ao utilizar o modulo GridSearchCV. Portanto, devido a este teste, utiliza-se na
etapa de treinamento da abordagem de identificacio de tweets relacionados com alagamentos
os seguintes mecanismos de classificacdo com os parametros aperfeicoados: SVM, LR, NB. Ja
quanto os algoritmos de classificacdo denominados RF e DT, utilizam-se os parametros padrdes
obtidos com a biblioteca Scikit-Learn, porque os seus desempenhos foram inferiores com os

pardmetros aprimorados.

Além disso, na Tabela 21 notam-se os resultados do processo de aperfeicoamento dos

parametros dos mecanismos de classificacao da abordagem de identificacdo de alagamentos a
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Tabela 20 — Resultados da otimizag@o dos pardmetros utilizados pelos algoritmos de classificacdo empre-
gados no modelo de identificacdo de mensagens do Tivitter relacionadas com alagamentos da
abordagem de Fusdo Multimodal de modo tardio

Precisao Precisao Impacto da
Algoritmo Melhores parametros c‘fm s comm 95 otimizagao
parametros | melhores dos
padrées | parametros | parametros
‘C: 1,
‘decision_function_shape’: ‘ovo’,
SVM . . 1 e y 1 0,8035 0,8035 0,00
gamma’: 1, ‘kernel’: ‘rbf’,
‘shrinking’: True
‘bootstrap’: True,
‘max_depth’: 90,
RF ax_feaures': 3, 0,7889 0,7616 2,73
min_samples_leaf’: 4,
‘min_samples_split’: 8,
‘n_estimators’: 200
DT ‘criterion’: ‘entropy’, ‘max_depth’: 4 0,6552 0,6521 -0,31
LR C 1, mult_class™ ovr’, 0,7821 0,7821 0,00
penalty’: ‘12°, ‘solver’: ‘saga
NB ‘var_smoothing’: 0.0012328 0,7357 0,7357 0,00

Fonte: Elaborada pelo autor.

partir de dados meteoroldgicos. Dessa forma, observa-se na Tabela 21 que o impacto da otimi-
zagdo de parametros com o resultado mais significativo advém do algoritmo de classificacio
chamado SVM, visto que apds o aperfeigoamento dos parametros houve um acréscimo de 24,29
na precisao do modelo de identificacdo de inundag¢des, logo conclui-se que os pardmetros encon-
trados pelo médulo GridSearchCV da biblioteca Scikit-Learn sdo extremamentos aderentes ao
espaco amostral das informacdes meteoroldgicas. Em contrapartida, também € possivel observar
na Tabela 21 que o impacto da otimizacdo de pardmetros que apresenta o pior desempenho
entre os testes realizados advém do algoritmo chamado RF, visto que houve um decréscimo de
-1,69 na precisao ao utilizar os parametros obtidos com o GridSearchCV em comparacdo com
os fornecidos de forma padrao pela biblioteca Scikit-Learn, assim nota-se que 0s parametros
otimizados para este algoritmo ndo sdo aderentes as informagdes climdticas presentes na base de
dados de treinamento. Dessa maneira, devido a este teste, emprega-se na etapa de treinamento
do mecanismo de identificacdo de enchentes os seguintes algoritmos de classificacdo com os
parametros aperfeicoados: SVM e LR. Ja quanto os algoritmos de classificagdo chamados RF,
DT e NB, utiliza-se na etapa de treinamento os padroes obtidos com a biblioteca Scikit-Learn,

porque seus desempenhos foram inferiores com os pardmetros otimizados.

Assim, os resultados mais significativos dos processos de treinamento das abordagens
que fazem parte do modelo de Fusao Multimodal de modo tardio sio exibidos nas Tabela 22 e

Tabela 23. Sendo que, nesta etapa deste experimento para a elaboracdo do mecanismo de identi-
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Tabela 21 — Resultados da otimizag@o dos parametros utilizados pelos algoritmos de classificacdo empre-
gados no modelo de identificacdo de alagamentos da abordagem de Fusao Multimodal de
modo tardio

Precisao Precisao Impacto da
Algoritmo Melhores parametros c‘fm s C(:m 08 otimizagao
parametros | parametros dos
padroes otimizados | parametros
‘C’: 10,
‘decision_function_shape’: ‘ovo’,
SVM . . 1 s e 0,4298 0,6727 24,29
gamma’: 1, ‘kernel’: ‘rbf’,
‘shrinking’: True
‘bootstrap’: True,
‘max_depth’: 80,
RF max_features”: 3, 0.8034 0.7865 1,69
min_samples_leaf’: 3,
‘min_samples_split’: 8,
‘n_estimators’: 100
DT ‘criterion’: ‘gini’, ‘max_depth’: 27 0,7832 0,7794 -0,38
LR |, C:d multiclasstiovr,  h g 66 07211 2,50
penalty’: ‘11°, ‘solver’: ‘liblinear
NB ‘var_smoothing’: 0.0043287 0,7324 0,7220 -1,03

Fonte: Elaborada pelo autor.

ficacao de mensagens do Twitter relacionadas com enchentes foram necessarios a execugao
de 50 testes de ten-fold cross validation, no qual sdo as aplica¢Oes de diversos algoritmos de
ML para cada categoria de transformacgao de dados simbdlicos para numéricos (por exemplo,
BOW, TF-1IDF, Word Embeddings do tipo FastText e Word2Vec) na base de dados de treinamento,
denominada como “Fusdo Tardia - Tweets” (Tabela 9). Dessa forma, conforme a Tabela 22 o
algoritmo que obteve o melhor desempenho na tarefa de identificar tweets relacionados com
alagamentos da etapa de treinamento € o SVM com 0,7950 de precisao e a estratégia de trans-
formacdo de dados empregada é baseada em Word Embeddings do tipo Fast Text da categoria
Skip-Gram com 100 dimensoes do NILC (HARTMANN et al., 2017). Inclusive, o resultado de
todos os testes realizados nesta etapa deste experimento podem ser notados no Apéndice F.

Além disso, € possivel observar na Tabela 23 os resultados mais expressivos do processo
de treinamento dos algoritmos de classificacdo da abordagem de identificacao de alagamentos
a partir de informacoes meteoroldgicas. Inclusive, para que seja possivel a conclusio desta
etapa foi executado o fen-fold cross validation com os algoritmos de ML definidos na Se¢do 4.2
na base de dados de treinamento, no qual é denominada como “Fusio Tardia - Dados Climaticos”
(Tabela 9). Dessa maneira, de acordo com a Tabela 23 o algoritmo de classificacdo que obteve
o melhor desempenho € o RF com 0,8003 de precisdo. Nao menos importante, o tempo gasto
pela mdquina responsével pela execucao dos testes dos mecanismos de identificagdo de mensa-

gens do Twitter relacionadas com enchentes e identificacao de alagamentos a partir de dados
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Tabela 22 — Melhores resultados do processo de treinamento do mecanismos de identificacdo de mensa-
gens do Twitter relacionadas com alagamentos da abordagem de Fusdo Multimodal de modo
tardio

Estratégia de transformacao
Classificacao | Algoritmo de dados textuais para Precisao | Recall | F1-Score
numéricos

Word Embeddings do tipo
1 SVM FastText da categoria 0,7950 | 0,7874 | 0,7912
Skip-gram com 100 dimensodes

2 SVM BOW 0,7915 | 0,7885 | 0,7887

Word Embeddings do tipo
3 SVM FastText da categoria 0,7873 | 0,7715 0,7786
CBOW com 100 dimensoes

4 SVM TF-IDF 0,7855 | 0,7816 | 0,7836

Word Embeddings do tipo
5 SVM FastText da categoria 0,7839 | 0,7701 0,7769
Skip-gram com 50 dimensoes

Fonte: Elaborada pelo autor.

meteorologicos € de cerca de 1 hora e 38 minutos.

Tabela 23 — Melhores resultados do processo de treinamento do mecanismo de identificagdo de alagamen-
tos da abordagem de Fusao Multimodal de modo tardio

Classificacdo | Algoritmo | Precisao | Recall | F1-Score
1 RF 0,8003 | 0,7912 | 0,7957
2 DT 0,7346 | 0,7308 | 0,7327
3 LR 0,7283 | 0,7253 | 0,7268
4 NB 0,7038 | 0,6923 | 0,6968
5 SVM 0,6721 | 0,6154 | 0,6174

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja o modelo de Fusao Multimodal de modo hibrido com foco na decisao proporcio-
nada pelos dados textuais, possui o intuito de combinar as informagdes contextuais da base
de dados de treinamento com as informacodes resultantes do modelo de identificacao de tweets
relacionados com enchentes, alids instrui-se esse mecanismo de classificacdo de mensagens do
Twitter na etapa de treinamento da abordagem de combinacdo de dados multimodais de modo
tardio. Inclusive, exibi-se de maneira resumida os resultados do processo de treinamento do
modelo de identificacdo de tweets relacionados com inundacdes na Tabela 22, além disso, é

possivel observar os resultados dessa abordagem na integra no Apéndice F.

Desse modo, os resultados do processo de otimizacdo de parametros dos mecanismos
de classificagdo do modelo de combina¢do de dados multimodais de modo hibrido com foco
na decisdo conferida pelos dados textuais sdao exibidos na Tabela 24. Sendo que, nota-se na Ta-

bela 24 que o melhor desempenho de otimizacdo de pardmetros desta abordagem de combinagao
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multimodal € alcancado pelo SVM, visto que o impacto da otimizacdo dos parametros é de
44,01, logo conclui-se que as caracteristicas encontradas pelo GridSearchCV sao aderentes ao
espago amostral multimodal. Em contrapartida, o resultado menos significativo encontrado foi
o exibido pelo NB, pois o impacto do ajuste dos parametros é de -0,96, portanto se nota que
0s parametros ajustados para este modelo ndo sdo aderentes ao espaco amostral heterogéneo.
Dessa maneira, devido a este teste, emprega-se na etapa de treinamento do modelo de Fusao
Multimodal de modo hibrido com foco na decisdo promovida pelas mensagens do Twitter os
seguintes algoritmos de classificacdo com os pardmetros aperfeicoados: SVM, RF, DT e LR. J4
quanto os mecanismos de classificagcdo denominados NB, utilizam-se os parametros padroes

obtidos com a biblioteca Scikit-Learn, pois os seus desempenhos foram inferiores apds o ajuste.

Tabela 24 — Resultados da otimizag@o dos parametros utilizados pelos algoritmos de classificacdo empre-
gados no modelo de Fusdo Multimodal de modo hibrido com foco na decisdo viabilizada
pelos dados textuais

Precisao Precisao | Impacto da
Algoritmo Melhores parametros c(zm s c‘fm os otimizagao
parametros | parametros dos
padroes otimizados | parametros
‘C’: 10,
‘decision_function_shape’: ‘ovo’,
SVM . , . e 0,2077 0,6478 44,01
gamma’: 1, ‘kernel’: ‘rbf’,
‘shrinking’: True
‘bootstrap’: True,
‘max_depth’: 110,
RF _max_features’: 2, 0,8170 0,8446 2,76
min_samples_leaf’: 4,
‘min_samples_split’: 12,
‘n_estimators’: 100
DT ‘criterion’: ‘entropy’, ‘max_depth’: 5 0,8058 0,8406 3,48
LR (€25 ‘multi_class: “ovr’, 0,6336 0,8390 20,53
penalty’: ‘11°, ‘solver’: ‘liblinear
NB ‘var_smoothing’: 0,0000811 0,8586 0,8490 -0,96

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, para a elaboracdo do mecanismo de combinacio de dados multimodais de
modo hibrido com foco na decisao das informacdes textuais realiza-se nesta etapa o ten-
fold cross validation, no qual sdo aplicacdes de diversos algoritmos de ML no conjunto de
dados denominado “Fusdo Prévia” (Tabela 9). Alids, utiliza-se nesta etapa deste experimento a
estratégia de transformac¢do de dados responsavel pelo algoritmo de classificagdo com melhor
desempenho do mecanismo de identificacdo de tweets relacionados com alagamentos. Dessa
maneira, a seguir na Tabela 25 observam-se os resultados obtidos com a fase de treinamento do

modelo de Fusao Multimodal de modo hibrido com foco na decisdo proporcionada pelos tweets.

Dado o exposto, é possivel notar na Tabela 25 que o mecanismo de classificagdo res-
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Tabela 25 — Melhores resultados do processo de treinamento do modelo de Fusdo Multimodal de modo
hibrido com foco na decisio proporcionada pelos dados textuais

Estratégia de transformacao
Classificacao | Algoritmo de dados textuais para Precisao | Recall | F1-Score
numéricos

Word Embeddings do tipo
1 DT FastText da categoria 0,8578 | 0,8333 0,8417
Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
2 NB FastText da categoria 0,8473 | 0,8222 | 0,8342
Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
3 RF FastText da categoria 0,8394 | 0,8389 | 0,8392
Skip-gram com 100 dimensodes

Word Embeddings do tipo
4 LR FastText da categoria 0,8183 | 0,8056 | 0,8118
Skip-gram com 100 dimensoes

Word Embeddings do tipo
5 SVM FastText da categoria 0,6673 | 0,6145 | 0,6414
Skip-gram com 100 dimensdes

Fonte: Elaborada pelo autor.

ponsavel pelo melhor desempenho foi o DT com 0,8578 de precisao e utilizando a estratégia
de transformacdo de dados baseada em Word Embeddings do tipo FastText da categoria Skip-
Gram com 100 dimensoes do NILC (HARTMANN et al., 2017). Alias, desde a execucao do
processo de treinamento do mecanismo de identificagdo de tweets relacionados com alagamentos,
combinacdo das informag¢des contextuais ao nivel de recurso e dos dados textuais ao nivel de
decisdo, além do treinamento dos algoritmos de classificacdo da abordagem de Fusdo Multimodal
de modo hibrido, gasta-se cerca de 1 hora e 13 minutos da miquina responsdvel pela realizacao

dos testes.

Ademais, o modelo de Fusiao Multimodal de modo hibrido com foco na decisao
proporcionada pelos dados meteorolégicos, possui o intuito de combinar as informagdes
textuais e geograficas da base de dados de treinamento com as informagdes resultantes do
modelo de identificacdo de alagamentos, alids instrui-se esse mecanismo de classificagdo de
alagamentos a partir de informacdes climdticas na etapa de treinamento da abordagem de

combinacdo de dados multimodais de modo tardio.

Dessa forma, os resultados do processo de ajuste de parametros dos algoritmos de
classificagdo do modelo de combinag¢ao de dados heterogéneos de modo hibrido com foco na
decisdo conferida pelos dados climdticos sao exibidos na Tabela 26. Sendo que, observa-se na
Tabela 26 que o desempenho mais significativo resultante desse processo foi alcancado pelo DT,

pois o impacto do aperfeicoamento dos parametros € de 6,45, entdo conclui-se que os parametros
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encontrados pelo médulo GridSearchCV sao mais aderentes ao espaco amostral heterogéneo
analisado do que os parametros definidos de forma padrdo pela biblioteca Scikit-Learn. Por
outro lado, também € possivel notar na Tabela 26 que o resultado menos relevante obtido com o
processo de ajuste de parametros foi alcancado pelo RF, pois o impacto da otimizag¢ao foi de
-5,58, logo infere-se que os parametros descobertos pelo GridSearchCV ndo sdo aderentes ao
espago amostral multimodal. Portanto, devido a este teste, emprega-se na etapa de treinamento
do modelo de Fusao Multimodal de modo hibrido com foco na decisdo promovida pelos dados
climdticos os seguintes mecanismos de classificacdo com os parametros aperfeicoados: SVM,
DT e LR. Ja quanto os algoritmos de classificacdo denominado RF e NB, empregam-se os
parametros padrdes obtidos com a biblioteca Scikit-Learn, porque o desempenho alcangado foi

inferior apds a otimizacao.

Tabela 26 — Resultados da otimizag@o dos parametros utilizados pelos algoritmos de classificacdo empre-
gados no modelo de Fusdo Multimodal de modo hibrido com foco na decisao viabilizada
pelos dados meteoroldgicos

Precisao Precisao | Impacto da
Algoritmo Melhores parametros C(zm 08 C(zm 08 otimizacao
parametros | parametros dos
padroes otimizados | parametros
‘C: 1,
‘decision_function_shape’: ‘ovo’,
SVM . .1 y 1o 0,7653 0,7653 0,00
gamma’: 1, ‘kernel’: ‘rbf’,
‘shrinking’: True
‘bootstrap’: True,
‘max_depth’: 80,
RF max_features”: 3, 0.8621 0,8063 5,58
min_samples_leaf’: 3,
‘min_samples_split’: 8,
‘n_estimators’: 100
DT ‘criterion’: ‘gini’, ‘max_depth’: 2 0,7953 0,8599 6,45
LR |, C: 10, multiclass® ‘ovr', g gag, 0,7807 4,75
penalty’: ‘12°, ‘solver’: ‘liblinear
NB ‘var_smoothing’: 0.0187381 0,8000 0,7729 -2,71

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, para a elaboracdo do mecanismo de combinacao de dados multimodais de
modo hibrido com foco na decisao dos dados climéaticos realiza-se nesta etapa 50 testes de
ten-fold cross validation, no qual sdo as diversas aplicacdes de algoritmos de ML com as varias
categorias de conversdo de informacdes simbdlicas para numéricas (por exemplo, BOW, TF-IDF,
Word Embeddings dos tipos FastText e Word2Vec das categorias CBOW e Skip-gram com 50 e
100 dimensdes) no conjunto de dados denominado “Fusdo Prévia” (Tabela 9). Desse modo, a
seguir na Tabela 27 notam-se os melhores resultados do processo de treinamento desse modelo

de Fusdao Multimodal, inclusive, os resultados na integra dos testes deste experimento podem ser
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observados no Apéndice G.

Tabela 27 — Melhores resultados do processo de treinamento do modelo de Fusao Multimodal de modo
hibrido com foco na decisio proporcionada pelos dados climdticos

Estratégia de transformacao
Classificacao | Algoritmo de dados textuais para Precisao | Recall | F1-Score
numéricos

Word Embeddings do tipo
1 DT Word2Vec da categoria 0,8721 | 0,8722 | 0,8722
Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
2 DT FastText da categoria 0,8721 | 0,8715| 0,8718
CBOW com 50 dimensodes

3 RF TF-IDF 0,8699 | 0,8652 | 0,8679

Word Embeddings do tipo
4 SVM Word2Vec da categoria 0,8684 | 0,8667 | 0,8675
CBOW com 100 dimensoes

Word Embeddings do tipo
5 SVM FastText da categoria 0,8673 | 0,8611 | 0,8611
Skip-gram com 50 dimensdes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Diante o exposto, € possivel observar na Tabela 25 que o algoritmo de classificagao
responsavel pelo melhor desempenho foi o DT com 0,8721 de precisdo e utilizando a estratégia
de transformacgdo de dados baseada em Word Embeddings do tipo Word2Vec da categoria
Skip-gram com 100 dimensoes do NILC (HARTMANN et al., 2017). Aliés, desde a execugao
do processo de treinamento do mecanismo de identificacdo de inundagdes a partir de dados
climéticos, combinac¢do das informagdes textuais e geograficas ao nivel de recurso e dos dados
meteoroldgicos ao nivel de decisdo, além do treinamento dos mecanismos de classificacdao da
abordagem de Fusdao Multimodal de modo hibrido, gasta-se cerca de 1 hora e 9 minutos da

madquina responsavel pela realizacdo dos testes.

Por dltimo, nota-se que os processos de ajuste de parametros dos diferentes modelos
de Fusdao Multimodal em alguns casos particulares proporcionaram impactos extremamente
relevantes na precisao dos mecanismos, por exemplo, a otimizacao dos pardmetros do SVM na
abordagem de combinagdo de dados heterogéneos de modo prévio. Por outro lado, alguns ajustes
de parametros ndo apresentaram um impacto no desempenho dos modelos de maneira significa-
tiva, por exemplo, o aperfeicoamento dos parametros do RF no modelo de Fusdo Multimodal
de modo hibrido com foco na decisdao proporcionada pelos dados meteoroldgicos. Portanto,
conclui-se que a realizacio da otimizacdo dos pardmetros dos algoritmos de classificacdo trouxe
diversos beneficios para as abordagens de combina¢do multimodal, pois em diversos casos 0 mo-
dulo GridSearchCV da biblioteca Scikit-Learn encontrou parametros mais aderentes ao espaco

amostral multimodal analisado. Nao menos importante, observa-se que as diversas abordagens de
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combinac¢do de dados multimodais treinados nesta etapa apresentaram resultados de treinamento

significativos na tarefa de obten¢do de SAW de alagamentos a partir de informacdes multimodais.

6.4 Comparacao entre os modelos de Fusao Multimodal
e averiguacao do impacto da inclusao de dados con-

textuais na abordagem

O intuito deste experimento é proporcionar o treinamento de um modelo de identifi-
cacdo de possiveis vitimas de alagamentos a partir de dados unimodais, além de comparar o
desempenho das abordagens de combinacio de dados multimodais treinadas na Se¢do 6.3 e
do modelo de classificac@o textual em um conjunto de dados inédito. Desse modo, avalia-se o
impacto da inclusdo de informagdes contextuais no desempenho dos modelos de combinacao de
informagdes heterogéneas e identifica-se abordagem mais precisa na tarefa de obtencdo de SAW

de inundagdes.

A principio, para que seja possivel o treinamento e teste da abordagem de identificacdo
de possiveis vitimas de enchentes a partir de dados unimodais, logo € indispensavel a execucao
da etapa de processamento textual, sendo que esta etapa seguiu a metodologia apresentada
na Subsubsecdo 4.1.5.1 e usufruiu de estratégias de limpeza de dados e transformacio de
informagdes simbdlicas para numéricas. Alids, nesta etapa também avalia-se o impacto da
utilizacdo de diversas estratégias de transformacdo de dados (por exemplo, BOW, TE-IDF e Word

Embeddings) quanto as métricas de avaliacdo definidas no Se¢do 6.1.

Logo ap0s, existe a elaboracdo do modelo de classificacdo textual, no qual usufrui das
informagdes textuais resultantes dos processos de limpeza e transformacao de dados, além de
aplicar a estratégia de classificacdo genérica exibida na Figura 26. Desse modo, o resultado do
processo de ajuste de parametros dos algoritmos de ML da abordagem de classificacdo de tweets

podem ser observados na Tabela 28.

Assim, na Tabela 28 observa-se que o impacto da execugdo do processo de otimizacdo de
parametros do NB € de 3,55, logo os pardmetros encontrados pelo GridSearchCV destacam-se
pela aderéncia as informagdes textuais analisadas. No entanto, também € possivel notar na
Tabela 28 que o efeito do aperfeicoamento dos parametros do RF é de -2,68, pois os parametros
definidos como padrao pelo Scikit-Learn para esse algoritmo sdo mais favordveis aos dados
textuais analisados do que os encontrados pelo médulo GridSearchCV da biblioteca Scikit-Learn.
Portanto, devido a este teste, utiliza-se na etapa de treinamento do modelo de classificacao textual
os seguintes algoritmos de classificacdo com os parametros otimizados: LR, NB. Ja quanto aos
demais mecanismos de classificagdo, emprega-se na etapa de treinamento os padrdes obtidos com
a biblioteca Scikit-Learn, porque os resultados obtidos foram menos precisos com os parametros

aperfeicoados.
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Tabela 28 — Resultados da otimiza¢do dos paradmetros utilizados pelos algoritmos de classificacdo em-
pregados no modelo de identificacdo de possiveis vitimas de alagamentos a partir de dados

textuais
Precisao Precisao Impacto da
Algoritmo Melhores parametros c?m s C(A)m 08 otimizagao
parametros | parametros dos
padroes otimizados | parametros
‘C’: 10,
‘decision_function_shape’: ‘ovo’,
SVM . , . y o , 0,6680 0,6576 -1,04
gamma’: 0.001, ‘kernel’: ‘linear’,
‘shrinking’: True
‘bootstrap’: True,
‘max_depth’: 90,
RF _ax_features: 3. 0.6666 0.6398 2,68
min_samples_leaf’: 3,
‘min_samples_split’: §,
‘n_estimators’: 100
DT ‘criterion’: ‘entropy’, ‘max_depth’: 44 0,6530 0,6469 -0,62
LR €25, ‘multl_class™: ‘ovr’, 0,6752 0,6789 0,38
penalty’: ‘11°, ‘solver’: ‘liblinear
NB ‘var_smoothing’: 1.0 0,6485 0,6840 3,55

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ademais, os resultados mais expressivos do processo de treinamento dos algoritmos de
ML do modelo de classificacdo textual podem ser observados na Tabela 29. Inclusive, nesta
fase deste experimento foram executados 50 testes de ten-fold cross validation, onde sao as
aplicagcOes dos diversos algoritmos de ML (por exemplo, RF, NB, SVM, DT, LR) para cada
categoria de transformacdo de dados simbdlicos para numéricos (por exemplo, BOW, TF-IDF,
Word Embeddings do tipo FastText e Word2Vec) no espago amostral textual de treinamento. Além
disso, os resultados na integra dos testes desta etapa deste experimento podem ser observados no
Apéndice H.

Dado o exposto, nota-se na Tabela 29 que o algoritmo de ML do modelo de classificacdo
textual que obteve o melhor resultado na etapa de treinamento € o NB com 0,7007 de precisao
e utilizando BOW como abordagem de transformacgdo de dados simbdlicos para numéricos.
Aliés, desde a fase de limpeza de dados, transformacao de informagdes textuais para numéricas e
treinamento dos algoritmos de ML, o tempo gasto de processamento pela maquina utilizada para

a execugdo dos testes desta etapa deste experimento foram de cerca de 1 hora e 17 minutos.

Posteriormente a execuc¢do dos processos de treinamento dos modelos de combinagao
de dados multimodais e da abordagem de classificagdo unimodal, compara-se o desempenho
das diversas abordagens de obten¢do de SAW de inundacdes quanto as métricas de avaliagao
definidas no Secdo 6.1 na base de dados inédita apresentada na Tabela 11. Desse modo, na

Tabela 30 exibi-se os diversos resultados obtidos com a execucdo do processo de avaliagdo
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Tabela 29 — Melhores resultados do processo de treinamento do modelo de identificacdo de possiveis
vitimas de inundag¢des a partir de dados textuais

Estratégia de transformacao
Classificacao | Algoritmo de dados textuais para Precisao | Recall | F1-Score
numéricos
1 NB BOW 0,7007 | 0,6222 | 0,6535
2 RF TF-IDF 0,6867 | 0,6833 | 0,6867
3 SVM TF-IDF 0,6788 | 0,6760 | 0,6774
4 RF BOW 0,6721 | 0,6667 | 0,6693
Word Embeddings do tipo
5 NB Word2Vec da categoria 0,6709 | 0,6167 | 0,6334
CBOW com 100 dimensoes

Fonte: Elaborada pelo autor.

dos modelos treinados nos experimentos da Secdo 6.3 e Secao 6.4, inclusive as abordagens de

captacao de SAW de enchentes sdo apresentadas em ordem decrescente de precisao.

Tabela 30 — Comparagdo entre os modelos de combina¢do de dados multimodais e classificacdo textual

Classi- F1- Tempo
- Abordagem Precisao | Recall Tipos de dados | de exec
ficacao Score
(seg)
Fusao Multimodal de
1 | modohibrido comfoco | ¢\ | 018 | 08468 | TVECIS € dados | o0,
na decisao viabilizada contextuais
pelos dados climaticos
Fusido Multimodal de
2 modo hibrido com foco | ¢35 | grag | 0 gp77 | TWeets edados | ¢,
na decisao viabilizada contextuais
pelos dados textuais
3 Fusdo Multlqual 0.8377 | 0.8288 | 0.8277 Tweets e daQos 0,945
de modo tardio contextuais
4 Fusdo Multlrr/loFlal 0.8224 | 0.8198 | 0.8195 Tweets e da‘dos 0.170
de modo prévio contextuais
5 | Modelodeclassificacio | o015 | 6351 | 06195 Tweets 0,196
textual

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dado o exposto, € possivel observar na Tabela 30 que o “Modelo de Fusao Multimodal

de modo hibrido com foco na decisao proporcionada pelas informacoes meteorologicas’

2

demonstrou maior precisao na tarefa de obten¢do de SAW de enchentes que as demais abordagens,

inclusive este modelo obteve 84,70% de precisao ao ser avaliado na base de dados de validagao

(Tabela 11), além disso, esta abordagem apresenta um tempo de treinamento e de execucao

menor quando comparado com os demais modelos de combinacdo de dados heterogéneos. Alids,
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este modelo possui o intuito de explorar a correlagio dos vetores de caracteristicas dos tweets

com os resultados da camada de decisdo do mecanismo de identificagdo de inundacdes.

J4 o “Modelo de Fusdo Multimodal de modo tardio” possui o desempenho inferior
quando comparado com o primeiro colocado, pois a0 combinar as informagdes textuais com os
dados contextuais hd a simplificagdo da dindmica intermodal (BRUIJN er al., 2020). Além disso,
observa-se que a abordagem de combinac¢do de dados heterogéneos de modo tardio possui o
tempo de treinamento e de execuc¢do demasiado quando comparado com as demais abordagens
de combinacao de informag¢des multimodais. Ademais, de acordo com Lopes (2015) o “Modelo
de Fusdao Multimodal de modo prévio” possui uma grande probabilidade de gerar overfitting
e transtornos relacionados com a sincronizacao das informagdes heterogéneas, por isso esse
modelo é menos preciso que o primeiro colocado. Por ultimo, o “Modelo de Fusdo Multimodal
de modo hibrido com foco na decisdo proporcionada pelos dados textuais” transporta para a
camada de combinacdo de dados multimodais os vieses encontrados na camada de classificacdo
textual, por esse motivo que este modelo tende a ser menos preciso do que a abordagem de
combinacao de dados multimodais de modo hibrido com foco na decisdo viabilizada pelas

informacdes climdticas.

Além disso, nota-se na Figura 39 a matriz de confusiao do “Modelo de Fusao Multi-
modal de modo hibrido com foco na decisao proporcionada pelas informacoes meteorolé-
gicas”, no qual foi elaborada a partir dos rétulos do conjunto de dados de validagdo (Tabela 11)
e dos valores preditos pela abordagem de combinacdo de dados multimodais ao ser executada
nessa base de dados inédita. Inclusive, também € possivel observar na Figura 39 que a abordagem
de combinacdo de dados mididticos de modo hibrido ndo gerou overfitting, visto que se observa
que algumas vezes o modelo erra a classificacao de alguns exemplos do espaco amostral (por
exemplo, a classificacdo de possiveis vitimas de alagamentos como ndo possiveis vitimas de

alagamentos).

Conclui-se que, o modelo de Fusdo Multimodal de modo hibrido com foco na decisao
viabilizada pelos dados climéticos € o mais preciso dentre os modelos de combinacdo de
dados multimodais testados, além de que esta abordagem ndo gerou overfitting € o tempo
de treinamento e execuc¢do € menor que uma parcela dos modelos de combinacdo de dados
multimodais analisados. Alids, o tempo de execu¢do do modelo de combinacdo de dados
heterogéneos de modo tardio € de cerca de quatro vezes superior ao do modelo que € o primeiro
colocado da Tabela 30, pois no modelo que se destaca dentre os demais devido a precisao
ha somente duas etapas, ou seja, a identificagcdo de alagamentos e a combinacdo de dados
multimodais, j4 na abordagem que € a segunda da classificacdo existem trés etapas, ou seja, a
identificagcdo de tweets relacionados com inundagdes, a classificacdo de dados climdticos quanto

ao relacionamento com alagamentos e a Fusdao Multimodal.

Por dltimo, a inclusao de dados contextuais nas abordagens de Fusiao Multimodal

indica a melhora de 18,53 % na tarefa de obtencdo de SAW de alagamentos da cidade de Sao
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Figura 39 — Matriz de confusdo do Modelo de Fusdo Multimodal de modo hibrido com foco na decisdo
proporcionada pelas informacdes meteoroldgicas

Matriz de Confusao

Sem vitimas

Verdadeiro

Com vitimas

Sem vitimas Com vitimas
Predito

Fonte: Elaborada pelo autor.

Paulo, ou seja, a diferenca entre o desempenho do modelo de Fusao Multimodal de modo
hibrido com foco na decisdo viabilizada pelos dados meteorolégicos e o modelo de classificagdo
textual. Desse modo, abordagens que utilizam dados multimodais (por exemplo, dados textuais,
geograficos e climaticos) tendem a ter resultados mais promissores do que modelos que utilizam

informacdes unimodais (por exemplo, informacdes textuais).

6.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as métricas de avaliacdo e os resultados dos seguintes experimen-
tos realizados nesta pesquisa: Descoberta das regides propicias ao acontecimento de alagamentos;
Treinamento e avaliagdo dos modelos de Fusao Multimodal; Comparac¢ao entre os modelos de
Fusao Multimodal e averiguacdo do impacto da inclusdo de dados contextuais na abordagem.
Desse modo, no primeiro experimento ha a identificacao das dreas de propicias ao acontecimento
de inundacdes na cidade de Sao Paulo, além da comprovacao de que abordagens empiricas para
a definicdo da distancia mdxima de criagdo de grupos produzem regides de enchentes mais bem
definidas do que geo estatisticas. Jd no segundo o experimento, observou-se que o processo de
ajuste de parametros dos algoritmos de ML proporcionou impactos extremamente relevantes
para esta pesquisa, além de que as diversas abordagens de combinac¢do de dados multimodais
atingiram resultados significativos na etapa de treinamento. Por tltimo, no terceiro experimento

constatou-se que a abordagem de combinacdo de dados heterogéneos mais precisa na tarefa de
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captar SAW de alagamentos foi o modelo de Fusdo Multimodal de modo hibrido com foco na
decisdo proporcionada pelos dados climéticos (0,8740 de precisdo), alids houve a demonstracao
de que combinar informacdes contextuais com textuais aumenta a precisdo na tarefa de deteccdo

de possiveis vitimas de enchentes (18,53%).
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CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado uma abordagem de Fusdo Multimodal, no qual pode
detectar possiveis vitimas de alagamentos da cidade de Sdo Paulo e auxiliar a etapa de resposta
da GD. Sendo que, as informagdes contextuais utilizadas pelos modelos de Fusao Multimodal
explorados nesta dissertacio sdo: dados textuais, informac¢des meteoroldgicas e ocorréncias

histéricas de enchentes.

Nesta pesquisa é demonstrado que fundir informacdes textuais e dados climaticos com
informagdes geogréficas advindas de regides propicias ao acontecimento de inundagdes, amplia-
se consideravelmente a precisdo da detec¢ao de possiveis vitimas de inundagdes (18,53%), pois
os modelos de identificacio que utilizam somente caracteristicas textuais possuem a tendéncia de
terem um desempenho inferior se comparados com os modelos multimodais. Além disso, dentre
os modelos de combinacao de informagdes heterogéneas explorados nesta pesquisa, 0 mecanismo
computacional com maior precisdo na execucao da tarefa de obtencao de SAW de alagamentos foi
o modelo de Fusdao Multimodal do tipo hibrido com foco na decisdo proporcionada pelos dados
climaticos (84,70%), visto que se utiliza nesta estratégia de Fusdo Multimodal a combinagao
dos vetores de caracteristicas dos tweets e das informagdes geogréficas com as predi¢des do
mecanismo de classificagdo de alagamentos, assim evita-se overfitting € uma simplificagao

demasiada da dinAmica intermodal.

Ademais, nesta dissertacdo exploram-se diversas estratégias de agrupamento de ocor-
réncias histéricas de inundagdes e de defini¢cdo de distincia méxima de criagdo de clusters,
dessa forma nota-se que o algoritmo hierdrquico utilizado para descobrir as regides propicias
ao acontecimento de alagamentos da cidade de Sao Paulo teve um desempenho superior que as
demais estratégias de clustering baseadas em densidade, ou seja, o melhor resultado encontrado
de Silhouette no experimento de descoberta das dreas de alagamentos foi pelo algoritmo Agglo-
merative Clustering com o critério de ligacdo de grupos do tipo Average (0,4788). Inclusive,

as distancias miximas de criacdo de grupos utilizadas pelos mecanismos de clustering que
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foram definidas de maneira empirica obtiveram desempenhos superiores do que a estatistica
(Semivariograma), pois as enchentes sdo desastres naturais que ocorrem devido a intervengao
inadequada dos seres humanos no meio ambiente, j4 o Semivariograma ¢ uma técnica Geoesta-
tistica empregada em cendrios naturais que ndo sofreram as intervengdes dos seres humanos (por
exemplo, jazidas de ouro) (YIN; LI, 2001).

Além disso, o software desenvolvido neste trabalho é capaz de detectar SAW de enchentes
e auxiliar a etapa de resposta da GD em tempo real, assim a DC, os bombeiros e as ONGs podem
utilizar as informagdes processadas por esta plataforma para socorrer as vitimas dos desastres
naturais da cidade de S@o Paulo. Inclusive, esta plataforma possui diversas funcionalidades, como:
detec¢do de possiveis vitimas de enchentes, identificacdo de dreas de inundagdes ativas e andlise
de dados histdricos e em tempo real. Ndo menos importante, o software foi construido baseado
em uma arquitetura de multicamadas (ou seja, Urls, Models, Views, Templates, Persisténcia e
Deteccao de vitimas de alagamentos), onde cada camada possui funcionalidades especificas, por
exemplo, a camada de Models contém os campos e as maneiras de interacdo com as informacoes

persistidas.

Dado o exposto, esta dissertacio elabora abordagens de combinagdo de dados hetero-
géneos de modo hibrido e explora estratégias de Fusao Multimodal classicas (por exemplo,
abordagem prévia e tardia), além disso, efetua a comparacao entre os modelos de combinacao de
dados multimodais desenvolvidos e realiza a investigacdo do impacto da inclusdo de informacdes
contextuais nas abordagens de Fusdo Multimodal ao comparar os seguintes modelos na tarefa de
identificar possiveis vitimas de inundagdes da cidade de Sdo Paulo: modelo de Fusao Multimodal
de modo hibrido com foco na decisdo proporcionada pelas informa¢des meteoroldgicas e modelo
de classificacdo unimodal. Assim, conclui-se que estratégias multimodais para auxilio na fase de
resposta da GD sdo mais eficazes que as unimodais. Alids, os modelos de combinacao de dados
multimodais desenvolvidos nesta dissertacao sao facilmente estendidos para a aquisi¢do de SAW
de diferentes desastres naturais, em diversas regides do globo terrestre e a partir de mensagens

de redes sociais escritas em outros idiomas.

7.1 Principais Contribuicoes

A seguir apresentam-se as principais vantagens que este trabalho acrescenta para a area

de Fusdo Multimodal como instrumento de apoio a GD:

e Andlise e sintese dos recentes trabalhos correlatos encontrados na literatura, sendo que as
areas selecionadas sdo: Gestdo de Desastres, Fusao de Dados, Mineragdo de Texto, Andlise
de Redes Sociais e Aprendizado de Maquina. Alids, esta contribui¢do pode ser observada

no Capitulo 3.
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7.2

Elaboracao de uma abordagem para a descoberta das possiveis dreas de alagamentos da

cidade de S@o Paulo. Ademais, esta contribui¢do pode ser notada na Sec¢do 6.2.

Constata-se que as abordagens empiricas de definicao da distdncia méxima de criacdo de
agrupamentos produzem dreas de alagamentos mais bem formadas em compara¢do com a

geo estatistica. Inclusive, observa-se esta contribui¢do na Secdo 6.2.

Criagao de uma base de dados inédita para o treinamento e teste dos modelos de detecc¢io
de possiveis vitimas de enchentes, no qual € constituida de dados textuais, climdticos e
geogréficos. Além disso, nota-se a construgdo desta base de dados na Subsecao 4.1.6, além

de ser disponibilizada via Github'.

Elaboracao de um modelo de Fusdo Multimodal do tipo hibrido capaz de obter SAW de
alagamentos e auxiliar a etapa de resposta da GD. Alids, esta contribui¢cdo € observada na
Subsecao 4.1.7 e Secao 6.3.

Constata-se que o modelo de Fusdo Multimodal do tipo hibrido com foco na decisdo
viabilizada pelos dados climéticos € mais preciso na tarefa de detectar possiveis vitimas de
inundacdes do que as estratégias de combinacao de dados heterogéneos dos seguintes tipos:
prévio, tardio e hibrido com foco na decisao proporcionada pelas informagdes textuais.

Inclusive, esta contribui¢ao € notada na Secdo 6.4.

Constata-se que combinar dados multimodais aumenta a precisao na tarefa de deteccdo de

vitimas de enchentes. Ademais, observa-se esta contribuicdo na Sec¢do 6.4.

Desenvolvimento de uma plataforma de reconhecimento de possiveis vitimas de alaga-

mentos em tempo real. Além disso, é possivel notar esta contribuicdo no Capitulo 5.

Trabalhos futuros

Nesta dissertacdo foi desenvolvida uma abordagem de combinagdo de informacdes

multimodais com o intuito de auxiliar a etapa de resposta da GD, além da criacdo de um software

capaz de detectar possiveis vitimas de alagamentos em tempo real, assim surgiram diversas

ideias que possibilitam o aperfeicoamento desses mecanismos computacionais, desse modo serdo

listadas a seguir:

Utilizar outras abordagens para a defini¢cdo da distdncia maxima de criacdo de clusters,

por exemplo, a estatistica cldssica;

1

url:

<https://github.com/thiagogcosta/multimodal-fusion-floods-tweets-meteorological/tree/main/

train_test/data>


https://github.com/thiagogcosta/multimodal-fusion-floods-tweets-meteorological/tree/main/train_test/data
https://github.com/thiagogcosta/multimodal-fusion-floods-tweets-meteorological/tree/main/train_test/data
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Aplicar outros algoritmos de agrupamento nas ocorréncias histéricas de alagamentos para
descobrir as regides propicias ao acontecimento de enchentes da cidade Sao Paulo, por

exemplo, redes neurais;

Utilizar abordagens de NLP mais recentes para a execugao da conversao de informacoes

simbdlicas para numéricas, por exemplo, DistilBERT (SANH ez al., 2019);

Identificar rweets relacionados com outras fases da GD, por exemplo, mitigacdo, preparaciao
e recuperacdo. Desse modo, € possivel expandir a atuacdo do modelo de Fusao Multimodal

apresentado nesta dissertacdo, além de auxiliar outras fases da GD;

Propor uma abordagem de identificacdo de possiveis vitimas de alagamentos baseada em
CNN, além de comparar os resultados produzidos por essa abordagem com as estratégias

de combinag¢do de dados multimodais hibridas apresentadas nesta dissertacao;

Realizar a validacao estatistica dos modelos de combinac¢ao de informacdes multimodais,
assim &€ possivel identificar se existe diferenca estatistica entre os algoritmos de ML

empregados;

Utilizar o mecanismo computacional de armazenamento de dados em memoria chamado
Redis? para guardar o cache do servico de andlise de dados histéricos da plataforma
de deteccdo de possiveis vitimas de inundagdes, assim evita-se o reprocessamento das
informacdes e possibilita o armazenamento dos dados por um periodo limitado aos usudrios

ativos do software;

Realizar experimentos de usabilidade e de carga no software de deteccao de vitimas de
enchentes. Dessa maneira, possibilita-se a confec¢do de interfaces mais agradaveis e tteis

aos usudrios, além da utilizagcdo de servigos de nuvem mais adequados.

7.3 Atividades Académicas e Complementares

7.3.1 Disciplinas Concluidas e Atividades Realizadas

Este discente, durante o ano de 2018, concluiu as seguintes disciplinas do programa

de pos-graduacdo em Ciéncias da Computacdo e Matemdtica Computacional do ICMC-USP:

Ciéncia de Dados; Redes Neurais; Mineragdo de Dados Nao Estruturados; Metodologia de

Pesquisa Cientifica em Computac¢do; Metodologia de Pesquisa Cientifica em Bancos de Dados e

Imagens; Tépicos em Inteligéncia Artificial; Preparacdo Pedagégica. Ademais, durante o ano de

2019, o aluno foi o Vice-Representante Discente da Comissdo de Pés-Graduacdo do ICMC-USP

e Vice-Representante Discente da Comissdo de Relagdes Internacionais do ICMC-USP, além

disso, o aluno realizou os seguintes estdgios do Programa de Aperfeicoamento de Ensino (PAE)

2

url: <https://redis.io/>


https://redis.io/
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do ICMC-USP sob supervisao do professor Dr. J6 Ueyama: Redes de Computadores e Redes
Mbéveis, sendo que o primeiro estdgio o aluno realizou como voluntério, ja o segundo como

bolsista.

7.3.2 Producao Cientifica
7.3.2.1 Artigos Publicados

International Journal (Qualis Al): Costa, T. A. G., Meneguette, R. 1., Ueyama, J.
“Providing a greater precision of Situational Awareness of urban floods through Multimodal

Fusion”. In: Expert Systems with Applications, 2021.

Workshop: Andrade, S. C.; Estrada, C. R.; Costa, T. A. G.; Ueyama, J.; Delbem, A. C.
B.; Albuquerque, J. P. “Situational awareness in social media: lessons learned using information
entropy in flood risk management”. In: Segundo Workshop NUVEM, 2018, Santo André. Anais
do segundo Workshop NUVEM, 2018.

7.3.3 Producao Técnica

Registro de software: Ueyama, J.; Costa, T. A. G. “SOFTWARE PARA A IDENTIFI-
CACAO DE VITIMAS DE ALAGAMENTOS A PARTIR DE TWEETS PUBLICOS E DADOS
METEOROLOGICOS”. Ntmero do registro: BR512020001640-5, data de registro: 24/04/2020,
Institui¢do de registro: INPI - Instituto Nacional da Propriedade Industrial, 2020.

7.3.4 Revisao de Artigos Cientificos

e Seminario Integrado de Software e Hardware - SEMISH 2021;

e 38° Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores - 38° SBRC 2020;

IV Workshop de Computacao Urbana - [V COURB 2020;

I Workshop de Computacao Urbana - III COURB 2019;

46° Semindrio Integrado de Software e Hardware - SEMISH 2019;

11? Conferéncia Latino-Americana de Comunicagdes - LATINCOM 2019.
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APENDICE

DICIONARIO DE HASHTAGS

A seguir na Tabela 31 e Tabela 32, observam-se as listas de hashtags com seus respectivos
significados de estrangeirismos e palavras informais. Inclusive, essas informacdes foram captadas

dos tweets do municipio de Sao Paulo do periodo de Novembro de 2016 até Outubro de 2018.

Além disso, observa-se na Tabela 31 as 50 hashtags mais frequentes entre as mensagens
publicadas no Twitter relacionadas com alagamentos, por exemplo: “#chuva”, “#alagamento”,
entre outras, inclusive, nota-se também a presenca da frequéncia das hashtags nas mensagens

publicadas no Twitter e a respectiva tradu¢do para a norma culta da Lingua Portuguesa.

Por dltimo na Tabela 32, notam-se as 50 hashtags mais frequentes entre os tweets nao
relacionados com inundagdes, por exemplo: “#fotografia”, “#correndo”, “#bomdia”, entre outras,
alids observa-se também a presenca da quantidade de ocorréncias das hashtags nos tweets e a

respectiva tradu¢do para a norma culta da Lingua Portuguesa.

Tabela 31 — Traducao das hashtags relacionadas com fendmenos naturais

hashtag quantidade de ocorréncias | traducio

#chuva 1168 Chuva

#cidadedagaroa 538 Cidade da garoa
#terradagaroa 424 Terra da garoa

#rain 385 Chuva

#spdagaroa 381 Sao Paulo cidade da garoa
#frio 97 Frio

#garoa 69 Garoa

#cantandonachuva | 50 Cantando na chuva
#saopaulodagaroa | 45 Sao Paulo cidade da garoa
#chuvinha 37 Chuva

#temporal 34 Temporal
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#chovechuva 32 Caia chuva

#diadechuva 25 Dia de chuva
#apropositodachuva| 25 A prop6sito da chuva
#guardachuva 23 Guarda-chuva
#diachuvoso 23 Dia de muita chuva
#chuvaboa 20 Otima chuva

#chuvaemsp 19 Chuva em Sao Paulo
#cidadesagaroa 16 Cidade da garoa
#chuvadeverao 14 Chuva de verao
#chuvaesol 13 Chuva e sol

#chuvasp 13 Chuva em Sao Paulo
#chuvinhaboa 12 Otima chuva

#alagamento 12 Alagamento
#spdagaroa463 11 Sao Paulo cidade da garoa
#diluvio 11 Dildvio

#terradagaroasp 11 Sao Paulo cidade da garoa
#choveu 10 Choveu

#vemchuva 10 Vem chuva
#sdopaulodagaroa | 10 Sao Paulo cidade da garoa
#depoisdachuva 9 Depois da chuva
#chuvoso 9 Muita chuva

#chovendo 9 Chovendo

#chove 9 Chove

#vaichover 8 Vai chover
#spterradagaroa 8 Sao Paulo cidade da garoa
#chuvisco 8 Chuvisco

#tachovendo 8 Esta chovendo
#domingodechuva | 7 Domingo de chuva
#capadechuva 7 Capa de chuva
#solechuva 7 Sol e chuva
#chuvaemsampa 6 Chuva em Sao Paulo
#chuvaforte 5 Chuva forte

#chuvaefrio 5 Chuva e frio
#nosolnachuva 5 No sol e na chuva
#corridanachuva 5 Corrida na chuva
#muitachuva 5 Muita chuva

#choveemsp 5 Chove em Sdo Paulo
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#antesdachuva

Antes da chuva

#enchente

Enchente

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 32 — Traducao das hashtags ndo relacionadas com fendmenos naturais

hashtag quantidade de ocorréncias | traducio

#saopaulo 858 Sao Paulo

#sp 828 Sao Paulo

#sampa 508 Sao Paulo

#splovers 293 Amando em Sdo Paulo
#saopaulocity 249 Cidade de Sao Paulo
#saopaulowalk 225 Caminhando em Sao Paulo
#bomdia 147 Bom dia

#saopaulo 136 Sao Paulo
#sousampa 129 Sou de Sao Paulo
#olharesdesampa | 118 Olhares de Sdo Paulo
#1g_saopaulo 111 Sao Paulo

#brasil 109 Brasil

#spdyou 101 Sao Paulo por vocé
#011 86 Sao Paulo
#sampacity 83 Cidade de Sao Paulo
#boanoite 73 Boa noite

#tbt 72 Quinta-feira passada
#avenidapaulista 64 Avenida Paulista
#boatarde 64 Boa tarde

#repost 63 Publicando novamente
#domingo 62 Domingo

#brazil 62 Brasil

#tvminuto 60 Minuto de televisao
#nofilter 59 sem filtro

#paulista 56 Paulista

#carnaval 54 Carnaval

#santos 54 Santos

#essepe 54 Sao Paulo

#sky 53 Céu

#samsung 52 Samsung

#sol 52 Sol
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#photography 52 Fotografia

#spcity 50 Cidade de Sao Paulo
fcity 48 Cidade

#céu 45 Céu

#rainyday 44 Dia de chuva

#love 44 Amor

#nikon 42 Fotografia

#storm 37 Tempestade

#reisen 36 Viagem

#sunset 36 Por do sol
#streetmagazine 36 Revista de rua
#photo 36 Fotografia
#tempestade 35 Tempestade
ffarcoiris 34 Arco-iris

#presente 32 Presente

#sdv 32 Segue de volta
#instagood 32 Orgulho desta fotografia
#running 30 Correndo

#sabado 29 Sébado

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

DICIONARIO DE PALAVRAS-CHAVE
COLOQUIAIS

A seguir na Tabela 33, observam-se algumas das palavras-chave coloquiais mais fre-
quentes presentes nas mensagens publicadas no Twitter e suas respectivas traducdes para a
norma culta da Lingua Portuguesa. Inclusive, as traducdes dessas palavras-chave informais
sdo empregadas no mecanismo computacional capaz de efetuar a etapa de pré-processamento
da metodologia de MT da abordagem de Fusao Multimodal e do software de identificacao de

possiveis vitimas de alagamentos.

Tabela 33 — Conversdo de palavras-chave informais para formais

Informal Formal
spdagaroa Sao Paulo cidade da garoa
gar0a garoa
garoinha garoa
chuvinha chuva
tchuvinha chuva

diaaa bom dia
tardeeee boa tarde
mobgraphia evento cultural
mobgrafia evento cultural
aniver aniversario
sorvetineo sorvete
trampar trabalhar
trampando trabalhando
turistar visitar
turistando visitando
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chuvio chuva

chovens jovens

buaaa chorar
sabadinho sabado

éssipe Sao Paulo
heee risada
unfollow parar de seguir
splovers admiradores de Sao Paulo
seloco vocé é louco
turistada visitar

cooore correr

pakas muito

busao Onibus

busio Onibus
orbourne osbourne

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

DICIONARIO DE PALAVRAS-CHAVE
INFORMAIS DE OCORRENCIAS DE

ALAGAMENTOS

A seguir na Tabela 34, observam-se algumas das abreviacdes e palavras-chave coloquiais

mais frequentes encontradas nas ocorréncias histdricas de alagamentos da cidade de Sdo Paulo

reportadas pelo CGE-SP e suas respectivas tradugdes para a norma culta da Lingua Portuguesa.

Inclusive, essas tradugdes sdo utilizadas como pré-requisito para a execu¢do do mecanismo

computacional responsavel pelo pré-processamento dos dados histéricos de alagamentos.

Tabela 34 — Conversdo de palavras-chave coloquiais e abreviagdes para a norma culta da Lingua Portu-

guesa
Formal Informal
AV. AVENIDA
AVEN. AVENIDA
PTE. PONTE
PT. PONTE
R. RUA
PC. PRACA
TN. TUNEL
JORN. JORNALISTA
JORNAL. JORNALISTA
PROF. PROFESSOR
ES. ESTRADA
EST. ESTRADA
LG. LARGO
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VD. VIADUTO
VELHA FEPASA | COMUNIDADE HUNGARA

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

DICIONARIO DE EXPRESSOES COLOQUIAIS
DE OCORRENCIAS DE ALAGAMENTOS

A seguir na Tabela 35, notam-se algumas expressdes coloquiais pertencentes as ocorrén-
cias de alagamentos do portal Web do CGE-SP que sdo suscetiveis ao processo de remog¢ao. Alids,
essas expressoes sao utilizadas como pré-requisito para a execugdo do algoritmo responsavel

pelo pré-processamento dos dados histéricos de alagamentos.

Tabela 35 — Remogoes de expressoes coloquiais

Expressoes coloquias
ALTURA DO NUMERO
ALTURA DO N.
ALTURA DO N°
ALTURA DO NUMERO
ALTURA DO NUMERO.
ALT. N°

ALT N°

ALT. NUMERO

ALT. DO N.

ALT. DO N°

ALT. NR

ALT. N.

ALTN

ALT

ALTURA

ACESSO

TODA EXTENSAO
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SOB
PROX

INICIO DO MESMO

NO MESMO

MEIO DO MESMO

ENTRE

ANTES DO DESEMBOQUE
M ANTES

M APOS

M ANTES DO DESEMBOQUE
M ANTES DA MESMA
METROS ANTES DA

. ANTES

. APOS

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

RESULTADOS DO PROCESSO DE
TREINAMENTO DO MODELO DE FUSAOQO
MULTIMODAL DE MODO PREVIO

A seguir na Tabela 36 observam-se os resultados dos 50 testes realizados com os meca-
nismos de classificacdo utilizados no modelo de Fusao Multimodal de modo prévio. Alids, os

resultados estdo organizados em ordem decrescente da métrica de avaliagcdo chamada precisao.

Tabela 36 — Todos os resultados do processo de treinamento dos algoritmos de classificacdo do modelo de

Fusao Multimodal de modo prévio

. Estratégia de transformacao
Classi- . s F1
_ Algoritmo | de dados textuais para Precisao | Recall
ficaciao . -Score
numéricos
1 RF BOW 0,8715 0,8667 0,8691
Word Embeddings do tipo
2 DT Word2Vec da categoria 0,8702 0,8444 0,8550
CBOW com 50 dimensdes
3 NB BOW 0,8659 0,8659 0,8659
Word Embeddings do tipo
4 DT FastText da categoria 0,8635 0,8278 0,8465
Skip-gram com 100 dimensdes
5 RF TF-IDF 0,8626 0,8547 0,8562
DT TF-IDF 0,8605 0,8381 0,8495
7 DT BOW 0,8594 0,8278 0,8433
Word Embeddings do tipo
8 DT Word2Vec da categoria 0,8591 0,8222 0,8427
Skip-gram com 100 dimensodes
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Word Embeddings do tipo
9 DT FastText da categoria 0,8561 0,8222 0,8396
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
10 RF Word2Vec da categoria 0,8541 0,8500 0,8516

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
11 RF FastText da categoria 0,8519 0,8492 0,8509

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
12 LR FastText da categoria 0,8516 0,8444 0,8494
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
13 DT Word2Vec da categoria 0,8511 0,8278 0,8392

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
14 RF Word2Vec da categoria 0,8483 0,8380 0,8431
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
15 RF FastText da categoria 0,8465 0,8436 0,8450

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
16 RF FastText da categoria 0,8451 0,8380 0,8443
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
17 NB Word2Vec da categoria 0,8450 0,8202 0,8286

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
18 DT FastText da categoria 0,8448 0,8167 0,8272

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
19 RF FastText da categoria 0,8444 0,8333 0,8384
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
20 RF Word2Vec da categoria 0,8402 0,8389 0,8395

Skip-gram com 100 dimensdes
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21

RF

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,8399

0,8333

0,8361

22

NB

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 50 dimensdes

0,8363

0,8222

0,8234

23

NB

TF-IDF

0,8362

0,8325

0,8338

24

DT

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8360

0,8212

0,8286

25

NB

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,8360

0,8222

0,8314

26

DT

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8317

0,8000

0,8172

27

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 50 dimensdes

0,8312

0,8167

0,8228

28

LR

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,8310

0,8090

0,8176

29

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,8307

0,8045

0,8174

30

NB

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 50 dimensdes

0,8305

0,8167

0,8259

31

LR

BOW

0,8302

0,8167

0,8238

32

NB

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8290

0,8111

0,8200

33

LR

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8289

0,8212

0,8251

34

LR

TF-IDF

0,8278

0,8111

0,8205
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Word Embeddings do tipo
35 NB FastText da categoria 0,8261 0,8100 0,8186

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
36 LR Word2Vec da categoria 0,8250 0,8100 0,8180
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
37 LR Word2Vec da categoria 0,8221 0,8044 0,8100

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
38 LR FastText da categoria 0,8152 0,8056 0,8098

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
39 NB FastText da categoria 0,8147 0,8111 0,8129
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
40 NB FastText da categoria 0,7670 0,7487 0,7577
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
41 SVM Word2Vec da categoria 0,6954 0,6222 0,6527

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
42 SVM FastText da categoria 0,6865 0,6111 0,6422
CBOW com 50 dimensdes

43 SVM BOW 0,6801 0,6056 0,6409

Word Embeddings do tipo
44 SVM FastText da categoria 0,6737 0,5889 0,6316
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
45 SVM Word2Vec da categoria 0,6680 0,6056 0,6407

Skip-gram com 100 dimensdes

46 SVM TF-IDF 0,6678 0,6111 0,6495

Word Embeddings do tipo
47 SVM FastText da categoria 0,6646 0,6145 0,6424

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
48 SVM Word2Vec da categoria 0,6577 0,5944 0,6298
CBOW com 100 dimensdes
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49

SVM

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,6544

0,5978

0,6384

50

SVM

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,6531

0,6111

0,6327

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

RESULTADOS DO PROCESSO DE
TREINAMENTO DA ABORDAGEM DE
IDENTIFICACAO DE TWEETS
RELACIONADOS COM ALAGAMENTOS DO
MODELO DE FUSAO MULTIMODAL DE
MODO TARDIO

A seguir na Tabela 37 observam-se os resultados dos 50 testes realizados com os me-
canismos de classificagdo utilizados na abordagem de identificacdo de rweets relacionados
com alagamentos do modelo de Fusao Multimodal de modo tardio. Alids, os resultados estao

organizados em ordem decrescente da métrica de avaliacdo chamada precisao.

Tabela 37 — Todos resultados do processo de treinamento dos algoritmos de classificacdo da abordagem

de identificacdo de tweets relacionados com enchentes do modelo de Fusao Multimodal de

modo tardio
. Estratégia de transformacao
Classi- . s F1
_ Algoritmo | de dados textuais para Precisao | Recall

ficacdo . -Score
numéricos
Word Embeddings do tipo

1 SVM FastText da categoria 0,7950 0,7874 0,7912
Skip-gram com 100 dimensdes

2 SVM BOW 0,7915 0,7885 0,7887
Word Embeddings do tipo

3 SVM FastText da categoria 0,7873 0,7715 0,7786
CBOW com 100 dimensdes
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4 SVM TF-IDF 0,7855 0,7816 0,7836

Word Embeddings do tipo
5 SVM FastText da categoria 0,7839 0,7701 0,7769

Skip-gram com 50 dimensoes

6 RF BOW 0,7819 0,7772 0,7786

Word Embeddings do tipo
7 SVM Word2Vec da categoria 0,7811 0,7759 0,7780

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
8 LR Word2Vec da categoria 0,7763 0,7715 0,7736
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
9 LR FastText da categoria 0,7752 0,7759 0,7755

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
10 SVM FastText da categoria 0,7751 0,7644 0,7697
CBOW com 50 dimensoes

11 LR BOW 0,7725 0,7644 0,7684

Word Embeddings do tipo
12 LR FastText da categoria 0,7718 0,7701 0,7709
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
13 RF Word2Vec da categoria 0,7707 0,7701 0,7700
CBOW com 50 dimensdes

14 RF TF-IDF 0,7706 0,7644 0,7675

Word Embeddings do tipo
15 LR Word2Vec da categoria 0,7703 0,7701 0,7702

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
16 LR FastText da categoria 0,7703 0,7599 0,7650

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
17 RF Word2Vec da categoria 0,7697 0,7701 0,7699

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
18 SVM Word2Vec da categoria 0,7696 0,7644 0,7670
CBOW com 50 dimensdes
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19

SVM

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 50 dimensoes

0,7694

0,7657

0,7675

20

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,7694

0,7657

0,7676

21

SVM

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,7631

0,7429

0,7535

22

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,7628

0,7542

0,7584

23

LR

TF-IDF

0,7600

0,7586

0,7593

24

NB

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
Skip-gram com 50 dimensdes

0,7595

0,7471

0,7510

25

DT

BOW

0,7593

0,7543

0,7568

26

RF

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,7565

0,7543

0,7554

27

NB

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,7548

0,7542

0,7545

28

RF

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,7537

0,7529

0,7533

29

RF

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 50 dimensdes

0,7536

0,7529

0,7532

30

RF

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,7532

0,7529

0,7530

31

RF

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,7489

0,7429

0,7440

32

NB

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensoes

0,7448

0,7299

0,7381
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Word Embeddings do tipo
33 NB Word2Vec da categoria 0,7410 0,7356 0,7383
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
34 LR FastText da categoria 0,7409 0,7371 0,7390
CBOW com 100 dimensdes

35 DT TF-IDF 0,7380 0,7257 0,7318

Word Embeddings do tipo
36 RF FastText da categoria 0,7363 0,7314 0,7338
CBOW com 100 dimensoes

Word Embeddings do tipo
37 NB FastText da categoria 0,7295 0,7126 0,7210

Skip-gram com 100 dimensdes

38 NB TF-IDF 0,7272 0,7241 0,7257

Word Embeddings do tipo
39 NB FastText da categoria 0,7237 0,7069 0,7122
CBOW com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
40 NB FastText da categoria 0,7224 0,7069 0,7145

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
41 NB FastText da categoria 0,7195 0,7126 0,7172
CBOW com 100 dimensodes

42 NB BOW 0,7142 0,6954 0,7105

Word Embeddings do tipo
43 DT FastText da categoria 0,6810 0,6782 0,6796
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
44 DT Word2Vec da categoria 0,6760 0,6667 0,6713

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
45 DT Word2Vec da categoria 0,6743 0,6724 0,6734
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
46 DT Word2Vec da categoria 0,6568 0,6552 0,6560

Skip-gram com 100 dimensdes
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47

DT

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 50 dimensoes

0,6413

0,6400

0,6406

48

DT

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,6341

0,6229

0,6285

49

DT

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,6127

0,6092

0,6113

50

DT

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,6064

0,6057

0,6061

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

RESULTADOS DO PROCESSO DE
TREINAMENTO DO MODELO DE FUSAO
MULTIMODAL DE MODO HIiBRIDO COM

FOCO NA DECISAO PROPORCIONADA
PELOS DADOS METEOROLOGICOS

A seguir na Tabela 38 observam-se os resultados dos 50 testes realizados com os meca-
nismos de classificagcdo utilizados na abordagem de combinac¢do de informac¢des multimodais
com foco na decisdo proporcionada pelas informagdes meteoroldgicas. Alids, os resultados estdo

organizados em ordem decrescente da métrica de avaliacdo chamada precisao.

Tabela 38 — Todos resultados do processo de treinamento dos algoritmos de classificacdo da abordagem

de combinagdo de dados multimodais com foco na decisdo proporcionada pelos dados

meteorolégicos
Classi. Estratégia de transformacao
. Algoritmo | de dados textuais para Precisao | Recall F1-

ficaciao .
numéricos Score
Word Embeddings do tipo

1 DT Word2Vec da categoria 0,8721 0,8722 0,8722
Skip-gram com 100 dimensodes
Word Embeddings do tipo

2 DT FastText da categoria 0,8721 0,8715 0,8718
CBOW com 50 dimensoes

3 RF TF-IDF 0,8699 0,8652 0,8679
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184 com foco na decisdo proporcionada pelos dados meteorologicos

Word Embeddings do tipo
4 SVM Word2Vec da categoria 0,8684 0,8667 0,8675
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
5 SVM FastText da categoria 0,8673 0,8611 0,8611

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
6 SVM Word2Vec da categoria 0,8636 0,8556 0,8600

Skip-gram com 50 dimensdes

7 DT TF-IDF 0,8636 0,8556 0,8615

Word Embeddings do tipo
8 NB Word2Vec da categoria 0,8630 0,8604 0,8617

Skip-gram com 50 dimensoes

9 SVM BOW 0,8623 0,8547 0,8585

Word Embeddings do tipo
10 LR FastText da categoria 0,8619 0,8556 0,8598

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
11 RF FastText da categoria 0,8616 0,8611 0,8613

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
12 SVM Word2Vec da categoria 0,8614 0,8611 0,8613

Skip-gram com 100 dimensdes

13 SVM TF-IDF 0,8599 0,8556 0,8577

Word Embeddings do tipo
14 RF FastText da categoria 0,8596 0,8596 0,8596
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
15 SVM Word2Vec da categoria 0,8585 0,8547 0,8566
CBOW com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
16 DT Word2Vec da categoria 0,8573 0,8556 0,8564
CBOW com 50 dimensdes

17 RF BOW 0,8569 0,8556 0,8562

Word Embeddings do tipo
18 DT Word2Vec da categoria 0,8562 0,8548 0,8555

Skip-gram com 50 dimensoes
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19

DT

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8560

0,8539

0,8550

20

DT

BOW

0,8556

0,8444

0,8506

21

LR

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,8553

0,8491

0,8522

22

LR

BOW

0,8552

0,8500

0,8526

23

LR

TF-IDF

0,8545

0,8436

0,8490

24

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
Skip-gram com 50 dimensdes

0,8543

0,8389

0,8465

25

RF

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8543

0,8500

0,8521

26

SVM

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,8539

0,8492

0,8515

27

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,8535

0,8492

0,8517

28

RF

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
Skip-gram com 50 dimensdes

0,8529

0,8444

0,8486

29

RF

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
Skip-gram com 100 dimensdes

0,8525

0,8389

0,8478

30

RF

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,8507

0,8493

0,8500

31

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8507

0,8492

0,8499

32

DT

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,8505

0,8500

0,8502
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Word Embeddings do tipo
33 RF Word2Vec da categoria 0,8491 0,8444 0,8463
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
34 DT FastText da categoria 0,8490 0,8444 0,8463

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
35 NB Word2Vec da categoria 0,8470 0,8444 0,8457
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
36 DT FastText da categoria 0,8468 0,8389 0,8428

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
37 RF FastText da categoria 0,8467 0,8444 0,8456
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
38 LR Word2Vec da categoria 0,8443 0,8389 0,8413
CBOW com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
39 NB Word2Vec da categoria 0,8337 0,8333 0,8335

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
40 NB FastText da categoria 0,8328 0,8325 0,8327

Skip-gram com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
41 NB Word2Vec da categoria 0,8294 0,8268 0,8281
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
42 NB FastText da categoria 0,8221 0,8100 0,8165

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
43 LR FastText da categoria 0,8216 0,8111 0,8163
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
44 NB FastText da categoria CBOW | 0,8056 0,8056 0,8056

com 50 dimensoes




187

45

LR

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria CBOW

com 100 dimensoes

0,8047

0,7889

0,7967

46

SVM

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria CBOW

com 100 dimensoes

0,8021

0,7889

0,7996

47

NB

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria CBOW
com 100 dimensdes

0,7919

0,7889

0,7904

48

SVM

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria CBOW

com 50 dimensoes

0,7583

0,7556

0,7569

49

NB

TF-IDF

0,7058

0,6815

0,6915

50

NB

BOW

0,6843

0,6667

0,6798

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE

RESULTADOS DO PROCESSO DE
TREINAMENTO DO MODELO DE
CLASSIFICACAO TEXTUAL

A seguir na Tabela 39 observam-se os resultados dos 50 testes realizados com os me-
canismos de classificacio utilizados na abordagem de identificacdo de possiveis vitimas de
alagamentos a partir de dados textuais. Alids, os resultados estdo organizados em ordem decres-

cente da métrica de avaliacdo chamada precisao.

Tabela 39 — Todos resultados do processo de treinamento dos algoritmos de classificagdo da abordagem

de identificacdo de possiveis vitimas de alagamentos a partir de dados textuais

. Estratégia de transformacao
Classi- ] s F1-
. Algoritmo | de dados textuais para Precisao | Recall

ficacao . Score
numéricos

1 NB BOW 0,7007 0,6222 0,6535

2 RF TF-IDF 0,6867 0,6833 0,6867

3 SVM TF-IDF 0,6788 0,6760 0,6774

4 RF BOW 0,6721 0,6667 0,6693
Word Embeddings do tipo

5 NB Word2Vec da categoria 0,6709 0,6167 0,6334
CBOW com 100 dimensdes
Word Embeddings do tipo

6 NB Word2Vec da categoria 0,6644 0,5978 0,6136
Skip-gram com 100 dimensdes
Word Embeddings do tipo

7 NB FastText da categoria 0,6630 0,5667 0,6066
Skip-gram com 100 dimensdes
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Word Embeddings do tipo
8 NB Word2Vec da categoria 0,6624 0,6056 0,6384

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
9 RF Word2Vec da categoria 0,6614 0,6537 0,6584

Skip-gram com 100 dimensdes

10 LR BOW 0,6599 0,6500 0,6520

11 NB TF-IDF 0,6593 0,6556 0,6574

Word Embeddings do tipo
12 SVM Word2Vec da categoria 0,6579 0,6500 0,6539
CBOW com 100 dimensdes

13 LR TF-IDF 0,6567 0,6500 0,6533

Word Embeddings do tipo
14 LR Word2Vec da categoria 0,6563 0,6258 0,6405
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
15 RF Word2Vec da categoria 0,6525 0,6389 0,6439
CBOW com 100 dimensdes

16 SVM BOW 0,6498 0,6313 0,6427

Word Embeddings do tipo
17 NB Word2Vec da categoria 0,6470 0,6056 0,6201
CBOW com 50 dimensodes

Word Embeddings do tipo
18 RF FastText da categoria 0,6464 0,6389 0,6426
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
19 RF Word2Vec da categoria 0,6462 0,6333 0,6397

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
20 RF FastText da categoria 0,6439 0,6424 0,6432

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
21 NB FastText da categoria 0,6428 0,5810 0,6116
CBOW com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
22 LR Word2Vec da categoria 0,6400 0,6333 0,6366
CBOW com 50 dimensdes
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23

LR

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,6380

0,6201

0,6270

24

RF

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,6369

0,6222

0,6252

25

RF

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,6359

0,6313

0,6335

26

SVM

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria

Skip-gram com 100 dimensdes

0,6358

0,6278

0,6317

27

LR

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 50 dimensdes

0,6352

0,6257

0,6304

28

DT

TF-IDF

0,6343

0,6278

0,6310

29

NB

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 50 dimensdes

0,6334

0,5667

0,5871

30

SVM

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,6330

0,6202

0,6266

31

SVM

Word Embeddings do tipo
Word2Vec da categoria
CBOW com 50 dimensdes

0,6309

0,6313

0,6311

32

NB

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,6305

0,5978

0,6114

33

SVM

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria
CBOW com 100 dimensdes

0,6296

0,6257

0,6276

34

RF

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 50 dimensoes

0,6271

0,6258

0,6264

35

SVM

Word Embeddings do tipo
FastText da categoria

Skip-gram com 50 dimensoes

0,6267

0,6200

0,6234
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Word Embeddings do tipo
36 LR FastText da categoria 0,6264 0,6145 0,6204
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
37 LR FastText da categoria 0,6264 0,6222 0,6241

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
38 SVM FastText da categoria 0,6263 0,6201 0,6231

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
39 LR FastText da categoria 0,6250 0,6200 0,6225
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
40 SVM Word2Vec da categoria 0,6186 0,6089 0,6120

Skip-gram com 50 dimensdes

41 DT BOW 0,6168 0,6167 0,6167

Word Embeddings do tipo
42 LR Word2Vec da categoria 0,6116 0,6034 0,6053

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
43 DT FastText da categoria 0,5902 0,5866 0,5884
CBOW com 50 dimensoes

Word Embeddings do tipo
44 DT Word2Vec da categoria 0,5860 0,5611 0,5717
CBOW com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
45 DT Word2Vec da categoria 0,5849 0,5810 0,5834
CBOW com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
46 DT FastText da categoria 0,5763 0,5697 0,5730

Skip-gram com 100 dimensdes

Word Embeddings do tipo
47 DT Word2Vec da categoria 0,5650 0,5644 0,5639

Skip-gram com 50 dimensdes

Word Embeddings do tipo
48 DT Word2Vec da categoria 0,5619 0,5611 0,5615

Skip-gram com 100 dimensdes
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Word Embeddings do tipo

49 DT FastText da categoria 0,5424 0,5389 0,5406
Skip-gram com 50 dimensoes
Word Embeddings do tipo

50 DT FastText da categoria 0,5263 0,5222 0,5243

CBOW com 100 dimensoes

Fonte: Elaborada pelo autor.
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