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Resumo

Nunes, Thiago Ribeiro; Schwabe, Daniel. Construgédo de Extratores de
Relagbes por Supervisionamento a Distancia. Rio de Janeiro, 2012.
112p. Dissertagdo de Mestrado - Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Um problema conhecido no processo de construcdo de extratores de
relacbes semanticas supervisionados em textos em linguagem natural é a
disponibilidade de uma quantidade suficiente de exemplos positivos para um
conjunto amplo de relagGes-alvo. Este trabalho apresenta uma abordagem
supervisionada a distancia para construcdo de extratores de relagcdes a um baixo
custo combinando duas das maiores fontes de informacgdo estruturada e néo
estruturada disponiveis na Web, o DBpedia e a Wikipedia. O método
implementado mapeia relagdes da ontologia do DBpedia de volta para os textos
da Wikipedia para montar um conjunto amplo de exemplos contendo mais de
100.000 sentencas descrevendo mais de 90 relagdes do DBpedia para os idiomas
Inglés e Portugués. Inicialmente, sdo extraidas sentencas dos artigos da
Wikipedia candidatas a expressar relagdes do DBpedia. Apos isso, esses dados
sdo pré-processados e normalizados atraves da filtragem de sentencas
irrelevantes. Finalmente, extraem-se caracteristicas dos exemplos para
treinamento e avaliagdo de extratores de relagcdes utilizando SVM. Os
experimentos realizados nos idiomas Inglés e Portugués, através de linhas de
base, mostram as melhorias alcancadas quando combinados diferentes tipos de
caracteristicas léxicas, sintaticas e semanticas. Para o idioma Inglés, o extrator
construido foi treinado em um corpus constituido de 90 relagcbes com 42.471
exemplos de treinamento, atingindo 81.08% de medida F1 em um conjunto de
testes contendo 28.773 instancias. Para Portugués, o extrator foi treinado em um
corpus de 50 relagdes com 200 exemplos por relacdo, resultando em um valor de
81.91% de medida F1 em um conjunto de testes contendo 18.333 instancias. Um
processo de Extracdo de Relacdes (ER) é constituido de vérias etapas, que vao
desde o pré-processamento dos textos até o treinamento e a avaliacdo de
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detectores de relagcbes supervisionados. Cada etapa pode admitir a
implementacdo de uma ou varias tecnicas distintas. Portanto, além da
abordagem, este trabalho apresenta, também, detalhes da arquitetura de um
framework para apoiar a implementagéo e a realizagdo de experimentos em um

processo de ER.

Palavras-chave
Extracéo de Relacgdes; DBpedia; Wikipedia; Web Semantica; Framework.
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Abstract

Nunes, Thiago Ribeiro; Schwabe, Daniel (Advisor). Building Relation
Extractors through Distant Supervision. Rio de Janeiro, 2011. 112p.
MSc. Dissertation — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

A well known drawback in building machine learning semantic relation
detectors for natural language is the availability of a large number of qualified
training instances for the target relations. This work presents an automatic
approach to build multilingual semantic relation detectors through distant
supervision combining the two largest resources of structured and unstructured
content available on the Web, the DBpedia and the Wikipedia resources. We
map the DBpedia ontology back to the Wikipedia to extract more than 100.000
training instances for more than 90 DBpedia relations for English and
Portuguese without human intervention. First, we mine the Wikipedia articles to
find candidate instances for relations described at DBpedia ontology. Second, we
preprocess and normalize the data filtering out irrelevant instances. Finally, we
use the normalized data to construct SVM detectors. The experiments performed
on the English and Portuguese baselines shows that the lexical and syntactic
features extracted from Wikipedia texts combined with the semantic features
extracted from DBpedia can significantly improve the performance of relation
detectors. For English language, the SVM detector was trained in a corpus
formed by 90 DBpedia relations and 42.471 training instances, achieving
81.08% of F-Measure when applied to a test set formed by 28.773 instances. The
Portuguese detector was trained with 50 DBpedia relations and 200 examples by
relation, being evaluated in 81.91% of F-Measure in a test set containing 18.333
instances. A Relation Extraction (RE) process has many distinct steps that
usually begins with text pre-processing and finish with the training and the
evaluation of relation detectors. Therefore, this works not only presents an RE
approach but also an architecture of a framework that supports the

implementation and the experiments of a RE process.
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1
Introducéo

Desde a sua criagcao, uma grande quantidade de contedado néo estruturado
vem sendo publicada na Web. Como exemplo, podem-se citar os blogs, emails,
wikis, documentos governamentais e sites de noticias. Essa grande massa de
informacdo é bem compreendida por seres humanos, porém, seu significado é
desconhecido pelas maquinas. A falta de estrutura semantica nos documentos
publicados na Web, por exemplo, restringe as operacbes de busca de
informacdo, que consideram, basicamente, a presenca de palavras-chave,
gerando como resultado uma grande quantidade de resultados irrelevantes.
Além disso, os navegadores séo limitados apenas a apresentar o contetdo de
acordo com as marcacbes de formatacdo presentes nos documentos. Diante
deste cenario, surge a Web Semaéntica [Berners-lee, Hendler e Lassila, 2001],
onde um dos idealizadores é o préprio criador da Web, Tim Berners-Lee.

A Web Semantica se propde a fornecer a estrutura necessaria para
descrever o significado de conteldos publicados na Web, através de modelos
formais de meta-dados processaveis por agentes de software.

Desde a publicagdo do artigo visionario da Web Semantica, em 2001, uma
vasta quantidade de conjuntos de dados representados em RDF' vem sendo
publicados e interligados segundo os padrdes fornecidos pela iniciativa Linked
Data [Bizer, Heath e Berners-lee, 2009]. Dentre esses conjuntos, 0 que possui
maior destaque é o DBpedia® [Bizer et al., 2009], construido pelo projeto de
mesmo nome, cujo objetivo é extrair informagdes estruturadas da Wikipedia® e
disponibiliza-las para consultas no estilo de um banco de dados.

Apesar da grande quantidade de dados publicada nos padrées Linked
Data, o problema de como estruturar semanticamente a grande massa de
conteldo que ja se encontrava disponivel na Web, e que ainda vem sendo
publicada, persiste. Essa questao tem motivado avancos significativos nas areas

de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Extracdo de Informacao (El),

! http://www.w3.0rg/TR/2004/REC-rdf-primer-20040210/
? http://dbpedia.org/About
% http://mww.wikipedia.org/


http://www.w3.org/TR/2004/REC-rdf-primer-20040210/
http://dbpedia.org/About
http://www.wikipedia.org/
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onde, um dos principais objetivos é descobrir a semantica por tras de contetudos
ndo estruturados. Nesse contexto, uma sub-area que tem ganhado cada vez
mais atencao nos ultimos anos é a de Extracao de Relagbes (ER), que tem como
objetivo reconhecer relagBes entre entidades a partir de textos em linguagem
natural. Técnicas de ER s&o Uteis em tarefas de recuperagdo de informacéo e
resolucdo de questdes, onde, a estrutura seméantica de interesse séo as relacdes
presentes nos textos.

Um problema comum em ER é a cobertura dos detectores de relagdes
que, na maioria dos casos, é limitada a um conjunto pequeno de relagdes. O
problema de cobertura pode ser minimizado pela construcdo de um corpus
extenso para treinar detectores através de técnicas de aprendizado de maquina,
porém, o esforco humano requerido para essa tarefa é bastante alto. Algumas
abordagens ([Nguyen, Matsuo and Ishizuka, 2007], [Wang et al., 2011], [Yan et
al., 2009]) tem sido projetadas para superar as limitacbes de cobertura e o alto
custo para constru¢cdo manual de um corpus de tamanho consideravel. Essas
abordagens, normalmente, obtém automaticamente um conjunto amplo de
instancias de relagBes mineradas das caixas de informacdo da Wikipedia, e
encontram sentencas nos artigos que possuem maior probabilidade de
expressar essas relacoes.

A abordagem proposta neste trabalho tira vantagem da qualidade dos
textos da Wikipedia e das informagbes semanticas disponibilizadas pelo
DBpedia, que descrevem aproximadamente 1.84 milhdes de recursos, para
construir automaticamente um conjunto de exemplos de tamanho consideravel
para treinar e avaliar detectores capazes de reconhecer uma grande quantidade
de relacBes. Este trabalho apresenta um método capaz de extrair conhecimento
caracterizando mais de 90 relacbes do DBpedia com mais de 161.000
instancias.

Para construir o conjunto de exemplos, inicialmente sao consultadas todas
as triplas RDF do DBpedia, no formato <sujeito, predicado, objeto>, que
possuem uma determinada relacdo-alvo como predicado. Entdo, obtém-se o
artigo da Wikipedia que descreve o sujeito e selecionam-se as sentencas que
possuem uma referéncia ao objeto. Apds isso, realiza-se uma filtragem das
sentencas irrelevantes, mantendo apenas aquelas que possuem maior
probabilidade de expressar a relacdo-alvo. Juntamente com as sentencas, sdo
obtidos os tipos na ontologia do DBpedia e no esquema de classificagdo YAGO

[Suchanek, Kasneci e Weikum, 2007] das entidades envolvidas.
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A vantagem de utilizar a Wikipedia e o DBpedia como fontes de
conhecimento é que ambos sdo multilingue. Portanto, a mesma abordagem
pode ser utilizada para construir corpora para multiplos idiomas. Procurando
explorar essa caracteristica, a presente abordagem é aplicada também as
versdes em Portugués desses conjuntos de dados, com o0 objetivo de treinar
detectores capazes de reconhecer relacdes em textos escritos na lingua
portuguesa.

Os experimentos realizados com a ténica SVM (Support Vector Machines)
nos idiomas Inglés e Portugués, através de linhas de base, mostram as
melhorias alcancadas quando combinados diferentes tipos de caracteristicas
|éxicas, sintaticas e semanticas. Para o idioma Inglés, o extrator construido foi
treinado em um corpus constituido de 90 relacdes com 42.471 exemplos de
treinamento. Em um conjunto de testes contendo 28.773 instancias, o extrator
construido atinge 81.08% de medida F1 para o idioma Inglés. Para Portugués, o
extrator foi treinado em um corpus de 50 relagbes com 200 exemplos por
relacdo, resultando em um valor de 81.91% de medida F1 em um conjunto de
testes contendo 18.333 instancias.

A abordagem proposta neste trabalho pode ser classificada na categoria
de ER baseada em “supervisionamento distante” [Mintz et al., 2009], onde bases
de conhecimento externas sdo combinadas de forma a contornar as limitagfes e
melhorar o desempenho de detectores de relacdes.

Apesar de a estratégia adotada no presente projeto seguir a idéia de
supervisionamento a distancia utilizando fontes externas para adquirir
conhecimento a respeito das relacbes-alvo do aprendizado, a presente
abordagem difere das demais principalmente no que diz respeito a extracdo de
caracteristicas. As caracteristicas utilizadas neste projeto sdo extraidas das
palavras das sentencas, do menor caminho entre as entidades na arvore de
dependéncia e das informa¢des semanticas das entidades envolvidas. Além
disso, este trabalho adota estratégias de resolucéo de correferéncias especificas
para artigos da Wikipedia. Essas estratégias foram avaliadas em 97.25% de
precisdo quando utilizadas em conjunto.

Outro problema encontrado na area de ER ¢ a falta de uma ferramenta que
apoie o desenvolvimento das varias etapas que constituem o processo. Portanto,
além da abordagem, esse trabalho apresenta um framework para apoiar a
implementacgéo e a realizacdo de experimentos que consideram as varias etapas

de um processo de ER.
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2
Fundamentos

2.1.
Extracdo de Relagdes

Uma forma de resolver o problema de falta de estrutura dos contetdos em
linguagem natural é anotar semanticamente o conteudo, porém, dada a sua
grande quantidade e diversidade, essa tarefa se torna impraticavel para seres
humanos. Com isso, é desejavel que as maquinas realizem uma anotacdo
automatica desses dados com a estrutura de interesse ou auxiliem os seres
humanos nessa tarefa.

Neste trabalho, a estrutura de interesse é a relacdo existente entre
entidades descritas no DBpedia, como artista-alboum, musico-intrumento ou
pessoa-localDeNascimento.

Extracdo de Relacbes é definida como a tarefa de reconhecimento da
presenca de uma relagdo particular entre duas ou mais entidades em textos
escritos em linguagem natural [Aasman, 2008]. Como exemplo, considere a
sentenca

“Tom Jobim nasceu na cidade do Rio de Janeiro.”

Essa sentenca possui duas entidades: “Tom Jobim” e “Rio de Janeiro”
Nesse caso, a aplicagcdo de uma técnica de ER podera extrair a relacdo de
“nascido_em” entre 0 masico brasileiro Tom Jobim e a cidade Rio de Janeiro.

O problema de ER é conhecido na literatura como parte de um problema
mais geral, chamado de Extracéo de Informacdes, que tem o objetivo, ndo s6 de
extrair relacdes, como também de reconhecer entidades mencionadas e realizar
analises de correferéncias e anaforas em texto ndo estruturado. Técnicas de El e
ER sdo Uteis para realizacdo de tarefas de recuperacdo de informacédo e
resolucado de questdes.

Um processo de extracdo de relacGes supervisionado é normalmente
abordado na literatura como um problema de classificacdo de textos néo
estruturados que contém duas ou mais mencdes de entidades. Com isso, as

classes a serem descobertas sdo as possiveis relacdes que podem ocorrer entre
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essas entidades e os exemplos positivos sédo trechos de textos em linguagem
natural que as descrevem. Como exemplo, o trecho de texto “Tom Jobim nasceu
na cidade do Rio de Janeiro” € um exemplo positivo que descreve a rela¢éo
“nascido_em”.

As abordagens para ER encontradas na literatura podem ser agrupadas de
acordo com as técnicas utilizadas. Os métodos baseados em regras consistem
em montar de forma manual, semi-automatica ou automatica um conjunto de
regras linguisticas que capturam a semantica das relacGes de interesse. Em
seguida, as regras sdo aplicadas a conjuntos de textos nao estruturados afim de
se obter novas relacdes. Métodos baseados em caracteristicas consistem em
extrair uma grande quantidade de caracteristicas léxicas, sintaticas e/ou
semanticas dos exemplos e utiliza-las para treinar um modelo de aprendizado de
maquina a fim de predizer a relacdo mais provavel para um exemplo n&o visto.
Métodos que utilizam kernel consistem em projetar uma funcéo kernel capaz de
calcular a similaridade entre os exemplos, utilizada juntamente com um método
de kernel para realizar a classificacdo, onde, um dos mais conhecidos e

amplamente utilizados é o SVM (Support Vector Machines?)

2.1.1.
Extracdo de Relagfes Utilizando Kernels

Em abordagens baseadas em kernel para ER, s&@o projetadas novas
funcbes kernel capazes de calcular a similaridade entre instancias de relagoes e
realizar a classificacdo juntamente com métodos de kernel.

Funcdes kernel sédo utilizadas para mapear um espaco de entrada em um
espaco de caracteristicas implicitamente. Dessa forma, uma funcao kernel é um
modelo matematico que captura a no¢do de similaridade entre as instancias de
um espaco de entrada, formando o nosso conhecimento a priori. A vantagem da
utilizacdo de uma funcao kernel ao invés de uma representacao explicita através
de vetores de caracteristicas € a possibilidade de analise de um espa¢co muito
mais amplo de caracteristicas a um custo computacional razoavel [Culotta e
Sorensen, 2004]. Dado um conjunto de instancias rotuladas, métodos de kernel,
como o0 SVM, séo capazes de determinar rétulos para novas instancias utilizando
uma funcéo kernel.

O método SVM realiza uma busca pelo hiperplano que melhor separa as

instancias de duas classes distintas, maximizando a margem que separa as

* http://www.support-vector-machines.org/
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instancias mais préximas do hiperplano em ambos os lados. Mais detalhes sobre

o0 método SVM podem ser encontrados em [Cristianini e Shawe-Taylor, 2000].

Formalmente, uma funcdo kernel K é definida como um mapeamento:

K: X xX —[0,00] , onde X é um espaco de vetores de instancias que

sdo mapeados em uma medida de similaridade. Em sua forma mais simples, K
pode ser o produto interno entre vetores que caracterizam as instancias:
e arl — A A R Lo
Kz, y) S:-.i Oilz)0ilY) | onde %i(z) & uma funcdo de
caracteristica do vetor &I .
Como exemplo, considere o problema de classificacdo de documentos

onde cada documento é representado por um vetor binario. As posicdes do vetor

indicam a presenga ou a auséncia de uma determinada palavra. Nesse caso,
A . , ~

@ilT)= 1 se a palavra ¢ esta presente no documento x. A funcdo kernel
K(x,y), entdo, realiza uma contagem das palavras em comum entre 0S

documentos xe y.

A medida que as instancias tornam-se mais estruturadas, os kernels
tendem a ser mais complexos. Em ER, é comum a extracdo de arvores de
dependéncia gramatical para descreverem as instancias. Com isso, o trabalho
em [Haussler, 1999] apresenta uma categoria de kernels mais complexos,
chamados kernels de convolugcéo. Esses kernels calculam a similaridade entre
duas estruturas de arvore somando as similaridades de suas sub-arvores. Outro
exemplo sdo kernels que calculam a similaridade entre strings calculando a
quantidade de substrings sobrepostas.

Considerando os exemplos citados, nota-se que, a utilizagcdo de kernels
permite que um espaco de caracteristicas mais amplo seja analisado sem a
necessidade de uma declaracdo explicita de todas as possiveis substrings ou
sub-arvores como caracteristicas, pois, o custo computacional para isso seria

proibitivo.

2.1.2.
Métricas Utilizadas

Normalmente, métodos de ER sdo avaliados em termos da preciséo, do
recall e da medida F1, que fornece uma noc¢éo geral do desempenho do método.
A precisdo é o numero de resultados corretos rc dividido pelo nimero de

resultados obtidos r:
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rc/r

O recall fornece a nogéo de cobertura do método, onde, é medida a fragédo
de resultados corretos dentre todos os possiveis resultados corretos tc no
conjunto:

rc/tc

A medida F1 considera tanto a precisdo quanto o recall fornecendo uma

média harmoénica entre as duas medidas:

2 * ((preciséo * recall) / (precisdo + recall))

2.2.
Web Semantica

Considere o seguinte cenario que pode ser implementado na Web

Semantica:

Michael havia acabado de sofrer um leve acidente de carro e estava sentindo
dores no pescoc¢o. Seu médico de plantdo sugeriu uma série de sessdes de fisioterapia.
Michael solicitou ao seu agente da Web Semantica para levantar algumas possibilidades.

O agente recuperou detalhes a respeito do tratamento, diretamente do agente do
seu médico, e procurou a lista de fisioterapeutas que atendem pelo seu plano de saude.
O agente procurou por aqueles que atendiam num raio de 10 quildbmetros do escritério
ou da casa de Michael, e que possuiam uma boa reputacao de prestacdo de servigos.
Entdo, o agente tentou agendar os hordarios disponiveis no calendario de Michael. Em
poucos minutos 0 agente retornou com duas propostas. Infelizmente, Michael ndo estava
satisfeito com nenhuma delas. Um dos fisioterapeutas ofereceu horarios para iniciar o
tratamento somente em duas semanas; para 0 outro fisioterapeuta, Michael teria que
dirigir na hora do rush. Portanto, Michael decidiu colocar restricdes de tempo e horério e
solicitou uma nova tentativa ao seu agente.

Alguns minutos mais tarde, o agente retornou com uma alternativa: um
fisioterapeuta com boa reputacdo que possuia disponibilidade para iniciar o tratamento
em dois dias. Contudo, havia alguns problemas menores. Alguns compromissos de
trabalho menos importantes deveriam ser remarcados. O agente se ofereceu para
arrumar os horérios, caso essa solucéo fosse adotada. Além disso, o fisioterapeuta nao
constava na lista fornecida pelo site do plano de salude porque cobrava um valor acima
do limite maximo do plano na sua cobertura total. O agente encontrou 0 seu nhome em

uma lista independente de fisioterapeutas particulares e j4 havia checado que Michael
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tinha direito a cobertura total, de acordo com as politicas do plano. O agente de Michael
havia negociado um desconto especial com o agente do fisioterapeuta, pois o
fisioterapeuta havia comecado a cobrar um valor acima da média recentemente e estava
interessado em atender novos pacientes.

Michael estava feliz com a recomendacao porque teria que pagar apenas poucos
dolares a mais [...].

[Antoniou e Van Harmelen, 2008]

Esse cenério ndo € possivel gracas a Web atual, onde os documentos sdo
elaborados apenas para consumo humano. Mesmo em casos onde as paginas
Web sdo geradas automaticamente a partir de um banco de dados, a estrutura
do banco geralmente ndo esta presente no conteddo, dificultando o seu
entendimento pelas maquinas.

O diferencial da Web Semaéntica esta em trazer estrutura para as paginas
Web atuais, criando um ambiente onde agentes de software possam navegar de
pagina em pagina realizando tarefas complexas para os usuarios. Dessa forma,
a Web Semantica ndo se caracteriza como uma Web a parte e isolada, e sim,
como uma extensdo da Web atual, onde o contelido é publicado juntamente com
seu significado, possibilitando uma melhor cooperacdo entre maquinas e
humanos [Berners-lee, Hendler e Lassila, 2001]. Isso permite com que
maquinas, ndo sO sejam capazes de apresentar paginas, como também de
operar de forma mais significativa sobre o contetdo, como mostra o exemplo
descrito acima.

Como resultados dos esfor¢cos para o desenvolvimento da Web Semantica
foram criadas diversas tecnologias, como RDF, RDF Schema e OWL, que serédo

explicadas nas proximas sec¢des.

2.3.
RDF

Atualmente, as paginas Web, codificadas em HTML®, fornecem os dados e
a sua formatacdo, onde os programas apenas |léem e apresentam esses dados
de forma adequada, sem nenhum conhecimento dos meta dados que os
descrevem. O Resource Description Framework (RDF) é uma infraestrutura que
permite a codificacdo, troca e relso de meta dados estruturados [Miller, 1998]. A

linguagem RDF é um padréo criado e mantido pela World Wide Web

® http://www.w3.org/TR/html4/
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Consortium® (W3C) para descri¢do de recursos e suas relagdes na Web, como
titulo, autor ou data de publicagdo de uma pagina de conteudo. Esse padréo
possibilita que agentes de software acessem, ndo s6 a informacdo e a sua
formatag&o, como também os seus meta-dados.

Uma das idéias trazidas pelo RDF é a de utilizacdo de um identificador
Gnico (Uniform Resource ldentifiers URI’) para cada recurso na Web. Um
recurso € qualquer coisa que possa ser descrita na Web, podendo ser algo
diretamente recuperavel, como € o caso de um documento eletrbnico, ou nao,
como itens de uma loja de eletroeletronicos.

RDF possui um esquema de declaracdes simples para descricdo de

recursos. Cada declaracéo é representada através de uma tripla na forma:

<sujeito, predicado, objeto>

O sujeito é a URI do recurso que se deseja descrever, o predicado é o
identificador de uma propriedade associada ao recurso, como nome oOu
endereco, e 0 objeto € o valor dessa propriedade, podendo ser um literal ou uma
outra URI. A figura 1 mostra um exemplo de descricdo de uma pessoa chamada
Eric Miller e identificada pela URI http://www.w3.org/People/EM/contact#me.

hitp:Awww.w3.orgi2000/10/swap/pim/contact#Person Legenda

Recurso
hittp: fhwww w3, orgM1 999/02/22-rdf-syntax-nsétype

hittp: fhwww.w3.org/Pecple/EM/contact#me Literal

o Mwww w3, orgf20000M1 Oiswap/pim/contact#fullName

http:fhwww.w3. org/2000/10/swap/pimicontactimailbox

malilto:.em@w3.org

hittp:fwww.w 3.0rg/200001 0fswap/pimfcontact#personal Title

Dr.

Figura 1 — RDF do recurso Eric Miller (fonte: http://www.w3.org/TR/rdf-primer/).

6 http://www.w3.org/
" http:/www.ietf.org/rfc/rfc3986. txt
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Na figura acima, temos a representacdo de um grafo RDF para os
seguintes fatos: @) recurso identificado pela URI
http://www.w3.org/People/EM/contact#me é do tipo
http://iwww.w3.0rg/2000/10/swap/pim/contact#Person;  possui home completo
Eric Miller; caixa de email “‘wm@w3.org” e atende pelo titulo de “Dr.”.

O RDF utiliza XML® (eXtensible Markup Language) como uma sintaxe
comum pare representacdo dos grafos. O quadro 1 mostra a representacdo em

RDF/XML® do grafo apresentado na figura 1.

<?xml wversion="1.0"?2?>
<rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.o0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:contact="http://www.w3.o0rg/2000/10,/awap/pim/contactf">
<contact:Person rdf:about="http://www.w3.org/People/EM/contactfme™>
<contact:fullName>Eric Miller</contact:fullName>
<contact:mailbox rdf:resource="mailto:em@w3.org"/>
<contact:personalTitle>Dr.</contact:personalTitle>
</contact:Person>

</rdf:RDF>

Quadro 1 — RDF/XML do grafo que descreve o recurso Eric Miller (fonte:

http://www.w3.org/TR/rdf-primer/).

Além da sintaxe RDF/XML, h& outras sintaxes disponiveis para codificacédo
de um grafo RDF. Dentre as mais usadas, tém-se a N3°, Ntriples™ e Turtle®.

Quando o objeto de uma tripla € a URI do sujeito de uma outra tripla, o
conjunto de triplas assume mais acentuadamente a forma de um grafo

conectado, como apresentado na figura 2.

® http://www.w3.org/standards/xml/

® http://www.w3.0rg/TR/REC-rdf-syntax/

1% hitp://www.w3.org/ TeamSubmission/n3/

! http:/www.w3.0rg/2001/sw/RDFCore/ntriples/
12 http:/vww.w3.org/TR/turtle/


http://www.w3.org/People/EM/contact#me
http://www.w3.org/2000/10/swap/pim/contact#Person
mailto:wm@w3.org
http://www.w3.org/TR/rdf-primer/
http://www.w3.org/standards/xml/
http://www.w3.org/TR/REC-rdf-syntax/
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hittp: fwww example. orgfindesx. htmil

hitp:fipurl.orgide/elementsi. 1fereator

hittpfhwww example. org/staffid/B5740

it ffwww 2xam ple.orgitermsxnaV Np:fﬁum.axam ple.orgiterms/ages
27

John Smith

Figura 2 - Grafo RDF descrevendo o autor da pagina http://www.example.org/index.html
(fonte: http://www.w3.org/TR/rdf-primer/).

Um dos problemas relacionados a atribuicdo de URIs a recursos na Web
esta em garantir a sua unicidade. Esse problema ja era previsto na criacdo da
linguagem XML, onde foi criada uma maneira de definir espacos de nomes
(namespaces) para identificar grupos de recursos. Dessa forma, 0os namespaces
sdo utilizados para particionar e gerenciar grupos de identificadores através de
prefixos para as URlIs. Logo, se definirmos o prefixo “contact” para o namespace
“http://lwww.w3.org/People/EM/contact#”,  podemos  reescrever a  URI
“http://www.w3.org/People/EM/contact#me” concatenando o prefixo do

namespace seguido de ao nome local do recurso, resultando na URI

abreviada “contact:me”.

2.4.
RDF Schema

Juntamente com a necessidade de se representar fatos sobre recursos
através do uso de triplas RDF contendo propriedades e valores, houve a
necessidade de se descrever vocabularios, contendo classes, propriedades e
restricdes. Esses vocabularios seriam utilizados para definir grupos de recursos
e suas relagdes em um dominio especifico.

O RDF néo possui meios para definicho de classes e propriedades
restritas a um dominio. Para isso, foi criada uma extensdo da linguagem RDF
para definicdo de vocabularios, chamada RDF Schema'® (RDFS). RDFS

adiciona ao RDF a semantica para definicdo de classes em um sistema de
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http://www.w3.org/People/EM/contact
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tipagem similar ao encontrado em linguagens orientadas a objetos. Com isso, &
possivel definir recursos como sendo instancias de determinadas classes. Além
disso, as classes podem ser organizadas em hierarquias através da definicdo de
subclasses. A figura 3 mostra um exemplo de hierarquia de classes
representada com RDFS.

RDFS néo so permite a definicdo de hierarquias de classes, como também
a definicdo de propriedades. Uma propriedade €, basicamente, definida através

de restricbes de dominio e contradominio.

httpiwww. example.org/schemasive hicles#MotorVehicle

hittp: s w3 .org/2000/01/ rdf-sthema#sub ClassOf

http hwww. example.org/schemasive hicles#Truck

hittp e w3 org/2000/01/ rdf-schematsub ClassOf

http . w3.0rg/2000/00/ rdf-schema#subClassOf

httphwww. example.org/schemasivehicles#\Van
hittp hwww. example org/schemasivehicles#PassengerVehicle

http:/ . w3 .org/2000/01/ rdf-schema#subClassOf

hitp:/ e w3 orgd2000/0 1/ rdf-schematsubClassOf

hitp:/lexample.org/schemas/vehicles#MiniVan

Figura 3 - Hierarquia de veiculos representada com RDFS.

O dominio de uma propriedade define a classe ou o conjunto de instancias
ao qual a propriedade se aplica. A tripla <P rdfs:domain C> indica que P é uma
propriedade que se aplica somente a instancias da classe C, ou seja, todo
sujeito de uma tripla contendo P como predicado, é uma instancia da classe C.

O contradominio de uma propriedade define a classe ou o conjunto de
instncias que ela pode assumir como valor. A tripla <P rdfs:range C> indica que
P é uma propriedade que pode assumir como valor qualquer instancia da classe
C, ou seja, todo objeto de uma tripla contendo P como predicado, é uma

instancia da classe C.

13 http://www.w3.org/TR/rdf-schema/
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2.5.
OwWL

OWL* (Web Ontology Language) é uma linguagem para descrever
ontologias. No contexto da Web semantica, uma das definicdes mais utilizadas
para ontologia é a seguitne:

“ontologia é uma especificacdo formal e explicita de uma conceitualizacao

compartilhada” [Studer, Benjamins e Fensel, 1998].

A definicdo de ontologia acima traz as principais caracteristicas de uma
ontologia: um grupo de termos e relacdes do mundo real, compartilhado por
grupos de pessoas ou organizacdes e especificado de forma explicita através de
uma linguagem formal.

A linguagem OWL foi criada para dar mais expressividade a definicdo de
vocabularios. A RDFS também permite a definicdo de classes e propriedades
mas sua semantica é restrita a definicdo de hierarquias. Com isso, OWL adiciona
semantica a RDFS nos seguintes aspectos:

e Permite a definicho de tipos de relacionamentos, como
transitividade, simetria, relacdo funcional e inversa;

e Possibilita a expressao de restricbes de cardinalidade e presenca
de valores para propriedades, onde a RDFS permite apenas
cardinalidade de 0..1.;

o Definicdo de classes derivadas a partir de operacfes de conjuntos,
como unido, interse¢do e complemento;

o Definicdo de classes enumeradas e disjuntas;

¢ Definicdo de equivaléncia entre classes e propriedades;

o Definicdo de relacdo de igualdade entre URIs.

O quadro 2 mostra um exemplo de definicdo de intersecéo de classes em
OWL.

% http://www.w3.org/TR/owl-features/


http://www.w3.org/TR/owl-features/
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012665/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012665/CA

29

<owl:Class rdf:ID="WhiteWins">
<owl:intersectionOf rdf:parselype="Collection™»
<owl:Class rdf:about="#Wine" />
<owl:Bestriction>
<owWl:onProperty rdf:resource="#hasColor™ />
<owWl:hasValue rdf:resource="#White™ />
</owl:Restriction>
<fowl:intersection0Of>
</owl:Class>

Quadro 2 — Defini¢ao da classe “VinhoBranco” através de intersecéo.

No quadro 2, tem-se a definicdo dos membros da classe “WhiteWine”
(VinhoBranco) através do uso do construto “owl:intersectionOf’, que define um
conjunto de recursos como sendo a intersecdo entre recursos da classe “Wine”
(Vinho) com todos os recursos que possuem o valor “White” (Branco) para a

propriedade “hasColor” (possuiCor).

2.6.
Linked Open Data

Linked Open Data (LOD) [Bizer, Heath e Berners-lee, 2009] é uma
iniciativa que tem o objetivo de padronizar a forma com que dados sao
publicados e interligados na Web Semantica, fornecendo um conjunto de
principios para este fim. Dessa forma, a LOD fornece um conjunto de praticas e
diretrizes que auxiliam na migracdo dos dados da Web atual para a Web
Semantica, onde conjuntos de dados com significado processavel por agentes
de software sdo predominantes. Essa iniciativa tem ganhado for¢ca nos ultimos
anos com a publicacdo de um numero significativo de conjuntos de dados de
escala consideravel [Hausenblas e Karnstedt, 2010]. Juntos, Esses conjuntos de
dados formam a Web de Dados e podem ser visualizados como uma nuvem de

conjuntos interligados. A figura 4 mostra a nuvem de conjuntos mais atual.
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Figura 4 — nuvem da LOD em Setembro de 2011.

Os principios fornecidos pela Linked Open Data sdo os seguintes:

e Use de URIs para identificacdo de qualquer tipo de recurso que possa ser
descrito na Web. Esses recursos podem variar desde conceitos
concretos, como pessoas, animais ou objetos, a conceitos abstratos,
como amor, amizade, compaixao, etc;

e Toda URI deve ser derreferenciavel, ou seja, quando acessadas através
da Web via protocolo HTTP, deve ser possivel obter o recurso ou alguma
descricao dele.

¢ As informacfes obtidas pelo acesso a uma URI devem estar num dos
formatos padrdes da Web Semantica.

e Conjuntos de recursos devem estar interligados a URIs de recursos
pertencentes a outros conjuntos publicados na LOD, permitindo assim, a
descoberta de um numero maior de informacdes através da exploragcéo

desses elos.

2.7.
Wikipedia

A Wikipedia é um projeto internacional que tem como objetivo criar uma

enciclopédia livre e multilingue. Para isso, a Wikipedia utiliza software Wiki,
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possibilitando uma edi¢&o colaborativa por milhares de pessoas. Wiki*> é um tipo
de sistema Web colaborativo, que permite a edicdo de um conjunto de
documentos hipertexto por qualquer pessoa.

Wikis possuem uma linguagem de marcacao propria, mais simples do que
a linguagem de marcacdo de hipertextos HTML. Com isso, a publicagdo de
hipertexto em Wikis se tornou mais rapida e mais simples do que em
documentos HTML comuns. De fato, Wiki € um termo havaiano que significa
quick (rapido em inglés). Além da facilidade na publicacdo de contetdo, Wikis
fornecem controle de versdo, possibilitando que os usuérios visualizem o
histérico de revisGes dos documentos. As figuras 5 e 6 mostram um exemplo de

texto wiki extraido da Wikipédia, com seu resultado em HTML.

Article Discussion Read Edit View history

Editing Samba

BI = ,{«’ @3 [A » Advanced P Special characters » Help » Cite
== History =
=== Background ===
==== Qrigins of the word samba ===

[[File:Batuque.jpg|thumb|The [[Batugue (music) |Batugue]] practiced in Brazil of the 19th century, in a painting by [[Johann Moritz
Rugendas]]]]
Although samba exists throughout Brazil - especially in the states of [[Bahia]], [[Maranh8c]], [[Minas Gerais]], and [[58c Paulo]] - in the
form of various popular rhythms and dances that originated from the regional [[batugque (music) |batugue]], a tvpe of music and associated dance
form from Cape Verde, the samba is most frequencly identified as a musical expression of urban [[Rio de Janeiro]], where it was born and
developed between the end of the 19th century and the first years of the 20th century. It was in Rio that the dance practiced by former slaves
who migrated from Bahia came into contact with and incorporated other genres played in the city (such as the [[polka]], the [[maxixe

(dance) |[maxixre]], the [[lundu (dance)|lundu]], and the [[xote]]), acguiring a completely unigue character and creating the ''samba [[cariocal]]
urbana'' ([[samba school]l) and ''carnavalesco'' (Carnaval school director).<ref name="Samba-LEM"/> Samba schools are large organizations of
up to 5,000 people which compete annually in the [[Carnival]] with thematic floats, elaborate costumes, and original music.

Figura 5 — Parte do texto wiki do recurso Samba na Wikipédia.

History [edi]
Background [edit]
Origins of the word samba [edit]

Although samba exists throughout Brazil — especially in the states of Bahia, Maranhao, Minas Gerais, and S3o Paulo — in the form of various
popular rhythms and dances that originated from the regional batugue, a type of music and associated dance form from Cape Verde, the samba
is most frequently identified as a musical expression of urban Rio de Janeiro. where it was born and developed between the end of the 19th
century and the first years of the 20th century. It was in Rio that the dance practiced by former slaves who migrated from Bahia came into
contact with and incorporated other genres played in the city (such as the polka, the maxixe, the lundu, and the xote), acquiring a completely
unique character and creating the samba carioca urbana (samba school) and camavalesco (Camaval school director).[*! Samba schools are
large arganizations of up to 5,000 people which compete annually in the Carnival with thematic floats, elaborate costumes, and original music.

Figura 6 — Resultado em HTML do texto wiki apresentado na figura 5.

!> http://en.wikipedia.org/wiki/History_of wikis

m
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Desde a sua fundag¢do, em 2001, o numero de artigos publicados na
Wikipédia vem aumentando significativamente, atualmente totalizando mais de
11 milhdes de artigos em 269 linguas [Zachte, 2012], cobrindo diversos temas,
como Artes, Historia, Geografia, Ciéncias, Esportes e Jogos Eletronicos. A
medida que a Wikipédia vem se tornando uma fonte cada vez maior de
conhecimento humano, ela também se torna uma fonte valiosa para mineracdo
de informacdo, fazendo com que o termo Wikipedia-Mining (Mineracdo da
Wikipedia) se torne cada vez mais frequente na literatura.

Além da abrangéncia de temas e da grande quantidade de artigos,
algumas caracteristicas contribuem para o aumento do interesse na Wikipédia
como corpus para mineracdo de informacéo. De acordo com estudos estatisticos
realizados em 2005, a Wikipédia é apontada como sendo tdo precisa quanto a
Enciclopédia Britanica na cobertura de temas cientificos [Giles, 2005]. Outras
caracteristicas interessantes sdo a densa estrutura de links entre artigos, a
desambiguacdo de entidades e as sentencas bem estruturadas [Nakayama et
al., 2008].

2.8.
DBpedia

Com o objetivo de extrair informagbes estruturadas da Wikipédia e
disponibiliza-las na Web para consultas no estilo de um banco de dados, foi
montado o projeto DBpedia. Atualmente, o DBpedia descreve mais de 3,64
milhGes de recursos, onde aproximadamente 50% destes sdo classificados em
uma ontologia consistente.

Dos recursos classificados em sua ontologia, o DBpedia possui 416.000
pessoas, 526.000 lugares, 106.000 albuns musicais, 60.000 filmes, 17.500 jogos
eletrénicos, 169.000 organizacfes, 183.000 espécies e 5.400 doencas [Bizer,
2011].

O projeto DBpedia apresenta um framework para converter o contetdo da
Wikipédia em uma base de conhecimento. Esse framework mapeia as caixas de
informacao dos artigos em uma ontologia e mantém a base atualizada através
dos feeds de alteragdo. A figura 7 mostra a caixa de informacédo do artista

musical Tom Jobim.
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{{Infobox mu=sical artist

| name = Tom Jobim

| image = Tom cigar.jpg

| Birth name = Antdnio Carlos Brasileiro de Almeida Jobim

| birth date = {{birth date|1927|1|25|mf=v}}

| death date = {{death date and age|19%4|12|8]|1927|1|25}}

| origin = [[Rioc de Janeiro (state)|Rio de Janeiro]], Bra=zil

| instrument = Piano, guitar, Flute

| genre = [[Bossa Nova] ]<br /»[[Ma=sica PFopular Brasileira|MFE]]
| occupation = Musician, composer, songwriter, singer.

I

18956-1994

yvears active

Figura 7 — Caixa de informac&o Tom Jobim.

Foram utilizadas duas estratégias para conversdao das caixas de
informagdo em triplas RDF: Extracdo Genérica e Extracdo Baseada em
Mapeamento.

2.8.1.
Extracdo Genérica

O algoritmo de extracdo genérica processa todas as caixas de informacéo
presentes nos artigos e cria triplas diretamente. O sujeito da tripla € a URI do
DBpedia equivalente a entidade do titulo do artigo da Wikipédia, que consiste do
namespace http://dbpedia.org/resource/ concatenado ao rétulo do artigo,
tendo os espacos substituidos por sublinhado. Dessa forma, a URI equivalente

ao artigo Tom Jobim é:

http://dbpedia.org/resource/Tom_Jobim.

O predicado da tripla é mapeado de forma similar, concatenando o
namespace http://dbpedia.org/property/ ao nome do atributo. Logo, a URI do

atributo name, presente na figura 7, ficaria:

http://dbpedia.org/property/name.

O objeto da tripla pode ser mapeado em uma outra URI ou em um literal.
Caso o valor do atributo seja um elo para um outro artigo, o valor € mapeado na
URI do artigo referenciado. Caso contrario, o valor &€ mapeado em um literal,
onde é aplicada uma heuristica para detectar 0 seu tipo. No exemplo do atributo

s

name, o objeto é um literal do tipo string: “Tom Jobim”. A figura 8 mostra o


http://dbpedia.org/resource/Tom_Jobim
http://dbpedia.org/property/
http://dbpedia.org/property/name
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012665/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012665/CA

34

resultado da tripla equivalente ao atributo name da caixa de informacéo

“Tom_Jobim” em formato N3.

1 http://dbpedia.org/resource/Tom Jobim

Ly — ¥ -5 s B

2 http://dbpedia.org/property/name "Tom Jobim

Figura 8 — Sujeito, predicado e objeto mapeados a partir do atributo name da caixa de

informacgao “Tom_Jobim”.

Uma vantagem dessa estratégia € a possibilidade de cobertura completa
de todas as caixas de informacdo e seus respectivos atributos. Porém, nem
sempre atributos com mesmo significado séo escritos da mesma forma. Por
exemplo, o nome do atributo origin, presente na caixa de informacao
“Tom_Jobim” (figura 7), pode ser encontrado como place_of origin ou
origin_place em outras caixas de informacéo, dificultando consultas a respeito
do local de origem de um artista. Outro problema é a alta taxa de erro da
heuristica que determina os tipos dos literais [Bizer et al., 2009]. A fim de
resolver esses problemas, foi elaborada a estratégia de extracdo baseada em

mapeamento, explicada na préxima subsecéo.

2.8.2.
Extracdo Baseada em Mapeamento

Esse método consiste no mapeamento manual das caixas de informacao e
atributos mais frequentes em classes e propriedades de uma ontologia. Essa
ontologia foi montada a partir dos 350 padrdes de caixas de informacdo mais
utilizados, resultando em 170 classes, organizadas de forma hierarquica, e 720
propriedades.

O problema com essa abordagem é a quantidade de padrbes de caixas de
informacdo utilizados, que é de apenas 350 padrdes. Com isso, sdo geradas
descricbes para, aproximadamente, apenas 58% das entidades cobertas pelo
método de extragcdo genérica. Uma possivel solucdo, discutida em [Bizer et al.,
2009], é de integrar a ontologia de volta a Wikipedia, permitindo que as pessoas
modifiguem tanto o conteddo dos artigos, quanto o mapeamento dos padrdes

das caixas de informacg&o na ontologia, evoluindo-a de forma colaborativa.
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2.9.
YAGO

YAGO é uma ontologia extensa, de alta precisdo e cobertura, derivada
automaticamente da Wikipedia e do Wordnet™® [Suchanek, Kasneci e Weikum,
2007]. YAGO interliga paginas de categorias e fatos extraidos das caixas de
informagéo da Wikipedia com elementos da base léxica para o idioma Inglés
Wordnet. O método automético implementado para derivagdo da YAGO foi
avaliado em 95% de precisdo. Dessa forma, essa ontologia tira vantagem da
vasta quantidade de individuos descritos ha Wikipedia e da alta precisdo das
relacdes taxondmicas do Wordnet.

O sistema de classificacdo dos individuos da ontologia YAGO é derivado
das categorias mais especificas do sistema de categorias da Wikipedia. Essas
categorias sédo automaticamente relacionadas aos termos do Wordnet através
de subClassOf, que € equivalente ao construto para relacionamento de
subclasses fornecido pelo RDFS. O algoritmo para unifacdo da Wikipedia e do
Wordnet é detalhado em [Suchanek, Kasneci e Weikum, 2007].

Na é&rea de extracdo de relacdes, os tipos fornecidos pela ontologia YAGO
podem ser utilizados como caracteristicas semanticas das entidades
relacionadas, como mostra o trabalho em [Wang et al., 2011]. Uma vez que o0s
recursos do DBpedia séo relacionados aos tipos YAGO através da propriedade
rdf:type, é possivel recuperar os tipos de uma entidade através de uma consulta
SPARQL ao endpoint.

18 http://wordnet.princeton.edu/
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3
Abordagem para Extracdo de Relacdes

Para construir detectores de relagbes que possuam uma cobertura
razodvel, no que diz respeito a quantidade de relacdes, é necesséria uma etapa
de coleta e normalizagdo de um conjunto de exemplos de tamanho consideravel.
Isso, normalmente, requer uso estensivo de trabalho manual. Procurando
amenizar esse problema, a presente abordagem tem o objetivo de coletar
instncias de relacdes do DBpedia e sentencas que descrevem essas relacbes
da Wikipedia, combinando dois dos maiores conjuntos de dados estruturados e

nao estruturados da Web.

3.1.
Geracao do Conjunto de Exemplos

7

O primeiro passo é coletar instincias de relacdes entre entidades,
através de consultas ao DBpedia SPARQL endpoint'’, para obter triplas no
formato <sujeito, predicado, objeto>, onde, o predicado € a relagdo desejada..
Apobs isso, obtem-se os artigos da Wikipedia que descrevem o0s sujeitos das
triplas. Os artigos, por sua vez, sdo pré-processados para remover estruturas
irrelevantes e marcacbes Wiki desnecessarias, como templates, tabelas e
marcacdes de cabecalho, por exemplo. Sdo mantidas apenas estruturas que
auxiliem o processo de alguma forma. No caso da Wikipedia, s&o mantidas as
ancoras e as aspas. As ancoras sdo necessarias para identificar referéncias e
mencdes ao objeto da relacdo. As aspas sao Uteis para encontrar mencdes ao
sujeito descrito pelo artigo. Além da remocao de partes irrelevantes, a etapa de
pré-processamento divide o artigo em sentencgas.

Apbs a etapa de pré-processamento, inicia-se um processo de filtragem
das sentencas irrelevantes do artigo. A heuristica aplicada consiste em manter
apenas a primeira sentenca do artigo que contém mencdes para ambas as
entidades sujeito e objeto da relacdo. Essa heuristica é baseada na hip6tese de

gque a primeira sentenca que menciona as duas entidades tem maior chance de

7 http://dbpedia.org/sparq|
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expressar a relacéo entre elas. Como exemplo, considere a relagdo do DBpedia,
em notacdo N3, que representa o fato de o artista Eric Clapton ter nascido na

localidade de Ripley, localizada na regido de Surrey, Inglaterra:

@oprefix dbpedia_ont: <http://dbpecia.org/ontology/=.
@oprefix dbpedia_resource: <http://dbpedia. org/resource/>

dbpedia_resource:Eric_Clapton
dbpedia_ont:birthPlace dbpedia_resource:Ripley, Swrey .

Quadro 3 — Relagao “birthPlace” entre Eric Clapton e Ripley, Surrey em N3.

A primeira sentenga que menciona Eric Clapton e possui uma referéncia

para o artigo que descreve a localidade de Ripley esta na segao “Early Life”:

Early life

Eric Patrick Clapton was born in Ripley, Surrey, England,

Figura 9 — Secao Early Life do artigo do Eric Clapton.

Essa sentenga descreve com precisao a relagdo de “nascido-em” entre as
entidades Eric Clapton e localidade de Ripley. Com o objetivo de obter mais
evidéncias sobre as relacdes, sdo recuperados os tipos das entidades, nos
sistemas de classificacdo da ontologia do DBpedia e YAGO, através de
consultas ao endpoint do DBpedia. No exemplo acima, alguns tipos para as
entidades sdo dbpedia_ont:MusicalArtist e yago:EnglishRockMusicians para Eric
Clapton, e dbpedia_ont:PopulatedPlace e yago:CivilParishesInSurrey para a
localidade de Ripley.

Uma vez que uma quantidade razoavel de relagbes e exemplos por
relagdo é registrada em um banco de dados, torna-se possivel a aplicacdo de
extratores de caracteristicas para gerar o conjunto de dados que seréa utilizado
para treinar e avaliar os classificadores.

Em resumo, o algoritmo para obtencdo de um exemplo positivo para uma
determinada relagdo R utilizando a Wikipedia como corpus e o DBpedia como
modelo de dados ¢é listado a seguir:

1. Consulta-se o DBpedia para obtencdo de todos os pares de sujeitos e
objetos de triplas que possuem R como predicado.

2. Para cada par <sujeito, objeto>, obtém-se o artigo do sujeito na Wikipédia.
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2.1. Realiza-se um pré-processamento do texto wiki do artigo para remover
todos os templates de caixas de informacéo, tabelas e listas, pois estas,
nao caracterizam sentencas.

2.2. Obtém-se a primeira sentenca no artigo que possui um elo para o artigo
do objeto e uma menc¢dao para o sujeito.

2.3. Armazena-se a sentenca, em formato de texto wiki, em um banco de
dados local como exemplo positivo para a relagéo R.

2.4. Armazenam-se as classes do sujeito e do objeto, obtidas através de
consultas ao DBpedia SPARQL endpoint.

O conjunto inicial de exemplos obtido para Inglés, sem a restricdo de que
as sentencas devem possuir uma men¢ao ao sujeito, € composto de 161.829
exemplos para 101 relagbes do DBpedia. Quando adicionamos a condi¢éo de
que as sentencas devem possuir uma mencdo ao sujeito da relacdo, a
guantidade de exemplos cai para 125.351 exemplos para 92 relagbes. O
Apéndice A mostra a tabela de frequéncias de exemplos positivos por relacéo.

Para o idioma Portugués, o conjunto montado é constituido de 147.589
exemplos para 55 relagcBes. Devido as dimensdes menores tanto da Wikipedia
como do DBpedia para Portugués, as sentencas foram mineradas considerando
apenas a condicdo de possuir uma mencao ao objeto da relacdo. O Apéndice B
mostra a tabela com as relacdes e suas respectivas quantidades de exemplos

positivos para Portugués.

3.2.
Estratégias de Analise de Correferéncias

Um desafio comum em NLP consiste em como identificar o termo ou o
conjunto de termos que mencionam alguma entidade no texto. O estado-da-arte
nessa tarefa é atingido no trabalho em [Fernandes, Dos Santos e Milidit, 2012]
na CoNLL-2012 Shared Task'®. No presente trabalho, o problema se restringe a
como identificar na sentengca o0s termos que mencionam o sujeito da relacéo.
Para isso, foram utilizadas trés heuristicas baseadas no algoritmo para extracao
de mencdes ao sujeito da relacdo apresentado em [Nguyen, Matsuo e Ishizuka,
2007]. As heuristicas sdo: analise de termos entre aspas, pronomes mais
frequentes e analise do sujeito das sentencas.

A pimeira heuristica aplicada consiste em extrair os conjuntos de termos

entre aspas e verificar se todos os tokens presentes no titulo do artigo estdo

'® http://conll.cemantix.org/2012/
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incuidos nesse conjunto. Como exemplo, considere o artigo que descreve o
artista musical Eric Clapton. O titulo do artigo é “Eric Clapton”. Como as aspas
sdo preservadas na fase de pré-processamento, as marcagdes em negrito da
Wikipedia também s&o. Portanto, na primeira sentenca do artigo tem-se o

seguinte texto wiki pré-processado:

"EricPatrick Clapton™, [[Order of the British Empire] CBE]]. (born1945)is an English guitarist
and singer-songwriter.

Quadro 4 — Texto wiki da primeira sentenca do artigo que descreve o artista Eric Clapton.

Como resultado da aplicacdo da primeira heuristica, extrai-se “Eric Patrick
Clapton” como uma mencgao da entidade “Eric Clapton” porque todos os tokens
do titulo, “Eric” e “Clapton”, estao incluidos no conjunto entre aspas “Eric Patrick
Clapton”.

No caso de a primeira heuristica ndo identificar a meng¢do ao sujeito,
aplica-se a segunda heuristica, que considera os pronomes mais frequentes.
Trabalhos anteriores ([Nakayama et al., 2008]) mostram que na Wikipedia, o
pronome mais frequente no texto do artigo € uma mencao para a entidade sendo
descrita, na maioria dos casos. No artigo do Eric Clapton, o pronome mais
frequente é “he”, logo, extrai-se “he” como sendo uma co-referéncia para Eric
Clapton.

A terceira heuristica aplicada consiste em utilizar um analisador de
dependéncias. ApoOs a extracdo da arvore de dependéncia gramatical, seleciona-
se 0 sujeito da sentenca e verifica-se se ele esta incluido no titulo do artigo.

Como exemplo, considere a sentenca no quadro 5.

Clapton was influenced by the [[Blues music|blues]] from an early age, and practisedlong
hourstolearn the [[chord (music)|chords]] of blues music by playing alongto therecords.

Quadro 5 — Exemplo de senten¢a onde o sujeito referencia o artista Eric Clapton.

Apbés a extracdo da arvore de dependéncias, o termo “Clapton” é
identificado como o sujeito da passiva da clausula “Clapton was influenced by
the [[Blues music|blues]]...”. Entdo, como o termo “Clapton” esta incluido no
titulo, ele € reconhecido como uma mengao a Eric Clapton.

A avaliacdo das estratégias de andlise de correferéncias adotadas nesse

trabalho foi realizada manualmente em uma amostra arbitraria de 400 sentencas
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do conjunto de 161.829 sentencas da Wikipedia, resultando em um valor de
97,25% de preciséo.

Os erros estdo mais concentrados na estratégia de obtencdo do pronome
mais frequente, onde, a entidade do titulo nem sempre é mencionada pelo
pronome mais frequente encontrado no artigo. Esse problema foi previamente
confirmado em [Nakayama et. al, 2008]. Como exemplo, o pronome mais
frequente no artigo do Eric Clapton é “he”, porém, na sentenga “His third
European tour with Steve Winwood began on {{j|18 May}} and ended {{j|13
June}}, including [[Tom Norris (musician)|Tom Norris]] as opening act.” Eric
Clapton é mencionado pelo pronome “his”.

Uma vez que as respectivas mencbes das entidades séo identificadas,
podem-se extrair caracteristicas sintaticas do caminho que liga essas duas
entidades na arvore de dependéncia. Caso a mencao ao sujeito da relagdo nao
possa ser identificada pelas trés heuristicas apresentadas nessa secdo, a

sentenca é considerada um ruido e é descartada.

3.3.
Extracdo de Caracteristicas

Na etapa de extracdo de caracteristicas, sdo extraidas informacdes das
sentencas e das entidades envolvidas que capturem a esséncia das relacdes as
guais deseja-se aprender. A presente abordagem combina caracteristicas
|éxicas e sintaticas, explorando a qualidade comprovada dos textos da Wikipedia
[Giles, 2005], com caracteristicas semanticas extraidas através de consultas ao
DBpedia.

As carateristicas léxicas sdo extraidas a partir de cada token da sentenca,
seguindo uma abordagem de saco-de-palavras unigrama. Como exemplo,

considere a sentenga

“Paulo Coelho was born in Rio de Janeiro, Brazil”.

A tabela 1 mostra os pares de atributos e valores gerados como

caracteristicas léxicas:

Atributos | Valores

Paulo 1
Coelho 1
Was 1
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Born 1
In 1
Rio 1
De 1
Janeiro 1

Tabela 1 — Dicionario de caracteristicas léxicas obtidas da sentenca “Paulo Coelho was

born in Rio de Janeiro, Brazil”.

Um problema comum que surge quando utilizamos tokens como unidades
|éxicas, € a necessidade de reducédo da variacdo de tokens relacionados. Como
exemplo, os tokens “observe”, “observador”, “observatério” possuem significado
similar e é desejavel que sejam tratados como um Unico token, “observ”. Para
reduzir a variagdo dos tokens foi utilizado o algoritmo para extracdo de radicais
de Porter™,

As caracteristicas sintaticas das sentencas sdo extraidas do menor
caminho entre as entidades na arvore de dependéncias gramaticais. Para esse
propésito foi utilizado o analisador de dependéncias de Stanford®®. A figura 10
mostra um exemplo de arvore gramatical obtida da sentenga “Paulo Coelho was

born in Rio de Janeiro, Brazil”.

born_2
auxpagg_.--"" "“--._,_prcp
. 'énsubjpass ‘ .
was_1 ! S
In_4
) -
Paulo_Coelho(PE)_ “._pobj

-
Rio_de_Janeiro(SE)_
5
;appﬂﬁ

g

Brazil_6

Figura 10 — Arvore de dependéncias da sentenca “Paulo Coelho was born in Rio de

Janeiro, Brazil”.

19 http://tartarus.org/~martin/PorterStemmer/

20 http://nip.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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A arvore de dependéncias apresentada na figura 10 representa a relacao
de local de nascimento que ocorre entre o escritor brasileiro Paulo Coelho
(Paulo_Coelho(PE)_3) e a cidade Rio de Janeiro (Rio_de_Janeiro(SE)_5). As
arestas sao as relagdes gramaticais entre os termos governante e dependente,
seguindo o modelo de dependéncias de Stanford [De Marnee e Manning, 2011].
A partir dessa arvore, € extraido apenas o menor caminho nédo direcionado entre
as duas entidades. Algumas abordagens em ER confirmam a hip6tese de que o
caminho mais curto tem maior chance de fornecer indicios que descrevem a
relacdo-alvo [Wang et al., 2011], [Bunescu and Mooney, 2005], [Yan et al., 2009].
A figura 11 apresenta o caminho mais curto entre as entidades Paulo Coelho e

Rio de Janeiro.

born_2
T_prep
}nsubjpass h )
) \"-_',.,
In_4
\;r T
Paulo_Coelho(PE)_ pobij

3

"

Rio_de_Janeiro(SE)_
5

Figura 11 — Menor caminho entre as entidades Paulo Coelho e Rio de Janeiro.

O caminho apresentado na figura 11 captura a nog¢do exata de que a
cidade Rio de Janeiro é o local de nascimento do escritor Paulo Coelho. As
caracteristicas extraidas sdo os termos do menor caminho com suas dire¢des na
arvore de dependéncia. A tabela 2 mostra o conjunto de caracteristicas extraidas
do exemplo, onde, “PE” (Principal Entity) é o rétulo para o sujeito “Paulo Coelho”

e “SE” (Secondary Entity) é o rotulo para o objeto da relagao “Rio de Janeiro”.

Atributos | Valores
PE<- 1
born-> 1
in-> 1
SE<- 1
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Tabela 2 — Dicionario de caracteristicas sintaticas obtidas do exemplo da figura 11

As caracteristicas semanticas sdo as classes, tanto do sujeito quanto do
objeto da relacdo, fornecidas pelos esquemas de classificagdo YAGO e da
ontologia DBpedia. As classes sdo obtidas através de consultas ao SPARQL
endpoint do DBpedia. A tabela 3 mostra alguns exemplos de caracteristicas
semanticas obtidas para as entidades Paulo Coelho e Rio de Janeiro.

Atributos Valores

yago:BrazilianWriters_ PE

yago:WesternMystics_ PE

yago:LivingPeople PE
dbpedia_ont:Aritst PE
dbpedia_ont:Writer_PE
yago:PopulatedPlacesEstablishedIn1565_ SE

yago:PortCitiesAndTownsInBrazil_SE

yago:Locations_SE

Rl R R R R P R Rk

dbpedia_ont:PopulatedPlace SE
dbpedia_ont:Settlement_PE 1

Tabela 3 — Caracteristicas semanticas para as entidades Paulo Coelho (terminacao

“_PE”) e Rio de Janeiro (terminagéo “_SE”).

3.4.
Experimentos

O presente projeto utiliza uma estratégia de linha de base para avaliar
como a performance de detectores de relacdes, construidos através da
abordagem apresentada neste trabalho, pode ser melhorada de forma a atingir
mais de 80% de medida F1. Essa linha de base é composta por um conjunto de
90 relagbes com 200 instancias por relacdo, onde, sdo consideradas apenas
caracteristicas léxicas, atingindo 68.8% de F1. Foi utilizada a técnica SVM de
aprendizado de maquinas, implementada pela biblioteca LibLINEAR?*. Os
experimentos mostram o0s resultados obtidos considerando cada tipo de
caracteristica separadamente, e as melhorias de performance alcancadas
quando diferentes tipos de caracteristicas léxicas, sintaticas e semanticas sdo

combinadas.

2 http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/
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A estratégia adotada para treinar o classificador SVM consiste em tomar
as instancias de uma relacdo como exemplos positivos e as instancias das
demais relacbes como exemplos negativos, seguindo uma abordagem um-
contra-todos. Foram realizadas duas avaliagdes distintas: a primeira avaliagao foi
realizada através de validacdo cruzada com 10 partes e demonstra 0 impacto
dos diferentes tipos de caracteristicas Iéxicas, sintaticas e semanticas no
desempenho do extrator de relacdes; A segunda avaliacdo fornece uma nocédo
mais geral do desempenho do extrator utilizando um conjunto de testes contendo

28.773 instancias. As tabelas 4 e 5 apresentam os resultados obtidos das

avaliacdes.

Caracetristica/Medida Precisdo | Recall | F1
Léxico (L) 69% 69% 68.8%
Menor Caminho (MC) 63.5% 64.1% | 63.6%
Tipos (T) 81% 80.8% | 81%
L+ MC 72.8% 73.1% | 72.8%
L+T 85.5% 85.6% | 85.5%
L+MC+T 87% 87% 86.9%

Tabela 4 — Resultados obtidos pela avaliacao dos classificadores com validac¢éo cruzada

10 partes.

Os resultados mostram que a caracteristica sintatica de menor caminho
nao apresenta bons resultados quando utilizada separadamente, atingindo o
valor mais baixo de F1 com 63.3%. Considerando apenas os tipos das
entidades, o valor sobe consideravelmente para 81% que ainda pode ser
melhorado pela combinacdo dos outros tipos de caracteristicas. O melhor
resultado, entdo, ocorre quando combinamos caracteristicas Iéxicas, sintaticas e
semanticas, atingindo 86.9% de F1.

O trabalho em [Wang et al.,, 2011] detém o estado da arte na area
atingindo 81.18% de F1, através de validagdo cruzada 5 partes, em um corpus
formado por 100 relagbes da Wikipedia com 200 instancias para cada relagéo.
Embora uma comparagdo mais precisa seja necessaria, a abordagem proposta
leva a construcdo de classificadores com uma acuracia equivalente,
considerando a quantidade de relacbes e de exemplos por relagdo. Como a
abordagem do presente trabalho tira vantagem do esfor¢co realizado pela
comunidade DBpedia para estabelecimento de mapeamentos, ela é mais

simples e mais rapida de ser implementada.
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Além da validacdo cruzada, foi montado um corpus de treinamento
contendo 42.471 instancias, onde, a distribuicdo da quantidade de exemplos por
relacdo se da da seguinte forma: para relacbes que possuem mais de 500
exemplos positivos, selecionamos 500 exemplos para treinamento e o restante
para testes. Caso 0 numero de instancias seja abaixo de 500, selecionamos 80%
dos exemplos para treinamento e 20% para testes. O conjunto de testes €&
formado por 28.773 sentencas da Wikipedia para as 90 rela¢fes, resultando em
82.1% de precisdo, 80.1% de recall e 81.08% de F1.

A tabela 5 mostra o estado da arte dos valores de F1 atingidos em trés
corpora distintos. O primeiro corpus foi construido utilizando a nossa abordagem,
formado por 90 relacdes da ontologia do DBpedia com 200 instancias por
relacdo. Nesse corpus foi atingido o maior valor de 86.9%. O segundo corpus,
com 81.18%, foi o construido a partir da Wikipedia e do sistema de classificacdo
YAGO, em [Wang et al., 2011]. O terceiro corpus foi montado no presente
trabalho, onde o extrator treinado atingiu 81.08% de F1. Finalmente, o quarto
estado da arte foi atingido em [Zhou e Zhu., 2011], no corpus da ACE-2004, com

um valor de 75.8%.

Corpus Composicao Estratégia de | F1
Avaliacdo

Wikipedia e DBpedia | 90 relagbes e Validagao 86.9%
(presente trabalho) 200 exemplos | cruzada 10

por relagao partes
Wikipedia e Yago [Wang | 100 relacdes e Validacéo 81.18%
etal., 2011] 200 exemplos | cruzada 5

por relagao partes

Conjunto de testes da | 42.471 instancias | Conjunto de | 81.08%

Wikipedia (presente | de treinamento e | teste
trabalho) 28.773
sentengcas para
testes
ACE-2004 [Zhou e Zhu, | 30 relacdes, | Conjunto de | 75.8%
2011] onde, 7 s&o | teste

gerais e 23

especificas

Tabela 5 — Resultados que representam o estado da arte dos valores de F1 em quatro

corpora distintos.
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Embora seja de grande importancia a realizacdo de uma comparacao mais
precisa em algum corpus disponibilizado por uma iniciativa de avaliacdo
conjunta, como a ACE, o foco deste trabalho estd em demonstrar como a
abordagem proposta pode ser (til na construcao de reconhecedores de relagdes

com uma boa cobertura na quantidade de relacdes.

3.4.1.
Avaliacdo na Wikipedia e no DBpedia em Portugués

O trabalho em [Fernandes, 2012] apresenta um corpus construido a partir
do site de noticias globo.com de tamanho satisfatério para aplicacdo de métodos
de aprendizado de maquina para o problema de extracdo de citacbes. Contudo,
a area de ER para Portugués comecou a ser explorada somente recentemente
e, por esse motivo, os métodos de ER para Portugués ainda carecem de um
corpus com uma quantidade suficiente de relacdes e de exemplos por relacdo
para realizagdo de experimentos utilizando técnicas de aprendizado de maquina.
As abordagens encontradas na literatura até o momento da realizagdo deste
trabalho sé&o, em sua maioria, baseadas em regras [Santos, Mamede e Baptista,
2010] [Garcia e Pablo, 2011]. Observando esses fatos, selecionamos a
Wikipedia e o DBpedia em Portugués para avaliar a presente abordagem em
outro idioma.

O objetivo desse experimento é explorar a caracteristica multilingue, tanto
da Wikipedia como do DBpedia, para fornecer uma abordagem para mineracdo
de exemplos e construcdo de detectores de relagfes que possa ser aplicada em
diversos idiomas.

Assim como no experimento para o idioma Inglés, utilizamos uma linha de
base para avaliar a performance dos detectores em portugués. A linha de base é
composta por um conjunto de 50 relagées com 200 instancias por relacdo, onde,
novamente séo consideradas apenas caracteristicas Iéxicas, atingindo um valor
de 76.5% de F1 com a técnica SVM. Andlogamente as avaliacbes realizadas
para o idioma Inglés, as avaliacBes para Portugués consistem de duas formas:
validacdo cruzada 10 partes e um conjunto de testes formado por 18.333
instancias. A tabela 6 apresenta os resultados obtidos através de validacao
cruzada no corpus em Portugués.

Diferentemente da aplicacdo no idioma Inglés, ndo foi possivel utilizar a

abordagem de caminho minimo entre as entidades no grafo de dependéncia.
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Isso se deve ao fato de que o analisador utilizado para Portugués, DepPattern,
fornece apenas uma analise parcial de dependéncias, resultando em grafos
desconexos na maioria dos casos. Portanto, utilizamos os termos governantes
da sentenca como caracteristicas sintaticas, assim como foi feito em [Garcia e
Pablo, 2011]. Experimentos futuros serdo realizados com o analisador de
dependéncias para Portugués do estado-da-arte, apresentado em [Fernandes e
Milidia, 2012].

Caracetristica/Medida Preciséo | Recall | F1
Léxico (L) 76.4% 76.8% | 76.5%
Termos Governantes (TG) 21% 22.6% |21.1%
Tipos (T) 835% | 81.9% |81.3%
L+TG 78.3% 785% | 78.3%
L+T 89% 89% 88.98%
L+TG+T 89.73% | 89.75% | 89.73%

Tabela 6 - Resultados obtidos pela avaliacao dos classificadores em Portugués.

Andlogamente, o resultado mais baixo ocorre quando consideramos
apenas as caracteristicas sintaticas de termos governantes das dependéncias,
com 21.1% de F1. O melhor resultado ocorre quando sdo combinadas as
caracteristicas léxicas, os termos governantes e 0s tipos das entidades,
atingindo 89.73% de F1. Nota-se que a utilizacdo dos termos governantes como
caracteristicas ndo influenciaram tanto nos resultados, houve pouco menos de
1% de melhora na F1 do conjunto L+T para o conjunto L+TG+T. Uma das razdes
pode ser a pouca informacéo fornecida pelos termos governantes a respeito da
relacdo se comparada a informacao obtida do menor caminho entre as entidades
na arvore de dependéncias.

Além da validacao cruzada, o extrator gerado foi avaliado em um conjunto
de testes contento 18.333 sentencas da Wikipedia para as 50 relacoes,
resultando em 82.70% de preciséo, 81.90% de recall e 81.91% de F1.
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4
Framework para Extracdo de Relacdes

Esse capitulo apresenta aspectos relacionados ao desenvolvimento do
framework para ER proposto. As principais informagdes contidas nesse capitulo
séo:

Motivacgoes;
2. Abordagem de mineragdo de exemplos com a Wikipedia e o
DBpedia;
Especificacdo e detalhes da arquitetura modular do framework;
4. Decisdes de implementacao;
Avaliacbes realizadas, tanto no framework quanto nos

classificadores gerados.

4.1.
Processo de Extracao de Relagbes

Um processo de extracdo de relacdes supervisionado é, normalmente,
constituido de varias etapas, tendo inicio no pré-processamento dos textos,
passando por uma etapa de filtragem de sentencas irrelevantes, e finalizando
com a aplicac@o de extratores de caracteristicas, treinamento de classificadores

e avaliacdo. As etapas e suas relacdes sao apresentadas na figura 12.
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artigos Pré-
Processamento

Conjuntode sentencas

. descreve Sentencasrelevantes

Extracdo de
Caracteristicas
Dadossemanticos | Conjuntosde caracteristicas
Geragdo do
Dataset

Modelo de

Dados

Conjuntosde treinamento e avaliagao

Classificagdo

Classificadores

Caracteristicasde

Novasseteneas 5 Predicio .| Listade Relagoes

Figura 12 - Processo geral de extracdo de relagbes supervisionado.

Inicialmente, tém-se um Corpus que fornece os artigos em linguagem
natural que descrevem as relacbes entre as entidades. Esse corpus é
semanticamente descrito por um Modelo de Dados, podendo ser uma ontologia
ou algum outro modelo formal.

Os artigos em linguagem natural fornecidos pelo corpus passam por um
Pré-Processamento. Essa etapa divide os artigos em sentengas, que s&o
pedacos de textos que contém pelo menos duas mencgdes de entidades. Além
disso, o pré-procesamento remove todas as partes do texto que sao irrelevantes
para extracdo de relagbes, como, por exemplo, tabelas e marcacdes de
formatagéo. Apds isso, realiza-se uma Filtragem do conjunto de sentengas com
0 objetivo de descartar aquelas que nado fornecem indicios da existéncia de uma
relacdo entre as entidades mencionadas. A filtragem pode ser, por exemplo,
baseada na presenca de palavras-chave na sentenca. O conjunto de sentencas
relevantes, obtido na fase anterior, serve como entrada para a fase de Extracéo
de Caracteristicas, onde sdo extraidas, entre outras, caracteristicas Iéxicas,
sintaticas e/ou semanticas das sentencas. Essa etapa gera conjuntos de

caracteristicas utilizados como exemplos de treinamento para relagdes previstas
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no modelo de dados. Os conjuntos de caracteristicas, por sua vez, servem como
entrada para a fase de Geragdo do Dataset, onde sdo gerados os conjuntos de
treinamento e de avaliacdo, baseados no modelo de dados escolhido. Os
conjuntos de treinamento e avaliacdo sdo usados na fase de Classificacao,
onde, um classificador é treinado e avaliado. A etapa de classificacdo pode gerar
um classificador composto de dois ou mais classificadores, formando um modelo
de assembléia. Por fim, os classificadores séo disponibilizados para aplicacdo
em novas sentencas em uma etapa de Predi¢cdo. Essa etapa recebe como
entrada representacdes de novas sentencas, em forma de conjuntos de
caracteristicas, e gera como saida uma lista de provaveis relacées.

Diversas técnicas podem ser utilizadas separadamente ou em conjunto
em cada etapa apresentada na figura 12. Por exemplo, na etapa de pré-
processamento, podem ser utilizados analisadores que removem estruturas
irrelevantes no texto, como tabelas e caixas de informacdo. Além disso, €
necessaria a utilizagdo de uma estratégia para dividir o texto em sentengas. A
etapa de filtragem pode selecionar sentencas com base no grau TF-IDF*, que
mede a especifidade dos seus termos, como mostra [Nguyen, Matsuo e Ishizuka,
2007], ou no grau de entropia das palavras, como em [Yan et al.,, 2009]. Na
etapa de extragdo de relacdes, podem ser utilizados em conjunto, analisadores
de dependéncia gramatical e analisadores de partes do discurso para obter
evidéncias da presenca de uma relacdo ([Bunescu e Mooney, 2005]). A geracdo
do dataset pode considerar atributos numéricos e/ou nominais, bem como
diversas técnicas e formatos de serializacdo do conjunto de dados. A etapa de
classificagdo pode ser realizada por diferentes técnicas de aprendizado de
maquina e/ou considerar a utilizacdo de varios classificadores em conjunto.

Portanto, o framework proposto neste trabalho pretende permitir a
implementacdo e a combinacdo dessas técnicas e algoritmos de forma flexivel,
garantindo a independéncia na implementacdo de cada fase do processo e

maior agilidade na realizacao de experimentos.

4.2.
Especificagdo

Os requisitos para o desenvolvimento do framework para extracdo de

relacdes sao listados a seguir:

22 http://tfidf.com/
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1. Permitir a variagdo e a implementacdo de técnicas distintas para

0S seguintes pontos de variagao:

a.

b
c
d.
e

Pré-Processamento;

Filtragem de Exemplos;

Extragc&o de Caracteristicas;

Geracédo do Dataset;

Classificagéo: o framework deve permitir o uso de diversas
técnicas de aprendizado supervisionado para
classificacao;

Validacdo: o framework deve permitir o uso de varias

técnicas de avaliacdo dos classificadores

2. O framework deve permitir a instanciacdo através de

configuracao;

O framework deve gerar logs de execucédo para cada fase;

Os classificadores treinados devem ser registrados em uma base

e disponibilizados para utilizacéo.

A arquitetura modular proposta pretende acomodar cada um dos

requisitos fornecendo pontos de variacdo para cada uma das etapas do

processo de ER, configurados através de arquivos.

4.3.
Arquitetura

A arquitetura modular apresentada nesta secao permite a implementacao

de diversas técnicas para as principais etapas de um processo de ER de forma

flexivel. A figura 13 apresenta uma visdo geral dos modulos presentes no

framework.
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]

e : RelationExtractor| __________ ______________|
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i Preprocessing Filtering FeatureExtraction| |DatasetGeneration| | Classification
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Figura 13 — Arquitetura de mddulos do framework proposto.

A figura 13 apresenta os madulos principais, correspondentes as etapas da
figura 12, e suas relacBes de dependéncias. As funcdes de cada modulo
principal sdo as mesmas descritas na secdo 5.1.

O modulo principal, RelationExtractor, é responsavel por realizar
chamadas aos objetos das classes pertencentes aos demais moédulos para
atingir um resultado. A principal idéia por trds da implementagcdo do mddulo
RelationExtractor é a de mediacdo, onde, ele é responsavel por implementar os
fluxos de execucéo servindo como mediador entre as comunicagdes dos demais
moédulos. Isso os torna independentes uns dos outros. Todos os mddulos
principais sdo instanciados e configurados pelo médulo Config, de acordo com
as configuracdes presentes nos arquivos de configuracéo.

Apesar de independentes uns dos outros, os modulos principais
apresentados na figura 13 dependem de outros mddulos que provéem
funcionalidades de suporte as suas execugfes. Os modulos de suporte e suas

relacdes de dependéncia sdo apresentados na figura 14.
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Figura 14 — Relacdes de dependéncia entre os modulos principais e os médulos de

suporte.

Todos os moédulos principais, com excessdo do DatasetGeneration,
dependem especificamente de dois mddulos: Repository e Model. Model é
responsavel por fornecer classes de modelo de um processo de ER. Isso inclui,
entre outras, classes para representar setencas e entidades. Cada médulo
necessita realizar consultas a um repositério de sentencgas, ou a um repositério
de dados, e salvar o resultado de suas operagdes. Para isso, o médulo
Repository fornece classes para acesso a repositérios de dados e de sentencgas.

Algumas técnicas de filtragem de sentencas irrelevantes estudadas
baseiam-se na presenca de no minimo duas mencdes de entidades. Para isso, é
necessario realizar uma analise de possiveis correferéncias existentes no sujeito
e no objeto das sentengas. Por esse motivo, o0 modulo Filtering é dependente
dos modulos NLP e CoreferenceAnalysis.

Algumas estratégias de extracdo de caracteristicas implementadas no
moédulo FeatureExtraction envolvem analise de dependécia gramatical e de
partes do discurso, analise de co-referéncias e aplicacdo de algoritmos de
grafos. Portanto, o médulo FeatureExtraction depende dos médulos de NLP,

CoreferenceAnalysis e Graph, que fornecem essas funcionalidades.
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4.3.1.
Médulo de Modelo

Esse mdédulo fornece todas as classes relacionadas ao modelo de um
processo de extracdo de relagbes. Isso inclui classes que representam
sentencas, entidades, correferéncias, relacdes, dependéncias gramaticais e
artigos. O diagrama de classes do modulo de modelo é apresentado na figura
15.

As classes que representam as relacdes entre as entidades sdo a Relation
e a Entity. Uma instancia de Relation possui um identificador e um rotulo, e esta
relacionada a duas entidades, uma é o sujeito e outra é o objeto da relacao.
Essas relacfes sdo extraidas do modelo de dados.

As sentencas séo representadas pela classe Sentence e formam a parte
textual que descreve em linguagem natural as instancias das relacdes. Um
exemplo para uma relacéo é, normalmente, constituido de informacdes obtidas a
partir do texto e das entidades presentes. Com isso, uma instancia de Sentence
possui um atributo texto (text) e uma relagdo para classe Article. Além disso,
uma sentenca também possui uma lista de tokens, extraidos na fase de pré-
processamento.

Durante a fase de filtragem ou extracdo de caracteristicas, podem ser
extraidas dependéncias gramaticais entre os termos com a utilizacdo de um
analisador de dependéncias. Uma dependéncia possui um né governante, um né
dependente e uma relagdo gramatical. Com isso, as classes TypedDependency
e Node sédo utilizadas para representar dependéncias e nos. A classe Node
possui um indice e um token da sentenca. A classe TypedDependency possui a
relagdo gramatical entre os ndés governante e dependente. Além disso, uma
sentenca pode estar relacionada a varias dependéncias entre termos.

Alguns filtros e extratores de caracteristicas identificam menc¢6es do sujeito
da relacdo na sentenca, essas mencfes sao representadas por instancias da
classe Coreference. Uma co-referéncia menciona uma entidade em uma
sentenca especifica. Além disso, podem existir varias mencdes de uma entidade
em uma sentenca. Com isso, varias instancias de Coreference podem estar

relacionadas a uma instancia de Entity e a uma instancia de Sentence.
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- describedRelation Relation

—— -id: String _
- label : String 1 - subject
Entity
- Object S - id : String
- types : String[)
1 | -l1abel : String
i g
- mentionFor | 4
A
describes Coreference
- mention : String
1 | - mentionedin
Sentence
L7 -id Sfring
- text - Siring
Article - tokens : String
- id : String 0.1 1
- fitle : String
- location : Stng | . estractedFrom
- governant
\L * - dependencylList
Hode
TypedDependen
- index ; int b= w_ L - C‘!-r'.
- token : String |- dependent - gramaticalRelation : String

Figura 15 — Diagrama de classes de modelo do framework.

4.3.2.
Médulo de Pré-processamento

O moédulo de pré-processamento fornece classes e interfaces utilizadas
para remover informagdes irrelevantes dos artigos, dividir os artigos em
sentencas, sentencas em tokens e reduzir a variacdo de tokens nas sentencas.
A figura 16 mostra a classe principal Preprocessor e 0s pontos de extensdo do

mddulo através das interfaces que englobam os diversos aspectos dessa etapa.
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Preprocessor

+ preprocessiarticle : String) ;- List

*

==Interface==
Tokenizer

+tokenizeisentence ; String) ; String[

==|nterface==
TextCleaner

+ cleanText{aricle : String) : String

==|ntarface==
RadicalExtractor

+ gxtractitoken  Strinag)  String

=zInterface==
SentenceExtractor

+ brakelnSentences{aticle : String) - Strinal

Figura 16 — Classe Preprocessor e interfaces do modulo de pré-processamento.

O pré-processador, implementado pela classe Preprocessor, é configurado
com vérias estratégias que fornecem as operagdes necessarias a sua execugao.
A operacdo de remocdo de estruturas e marcacoes irrelevantes afim de
normalizar o texto é capturada pela interface TextCleaner. Utilizando o padrao
Estratégia [Gamma et al., 1995], é possivel estender essa interface para realizar
a normalizacdo de varios tipos de texto, como texto wiki em varias linguagens de
marcacédo (markdown, mediawiki, etc.) ou texto de noticias, por exemplo.

A operacdo de divisdo do texto do artigo em sentencas é fornecida pela
interface SentenceExtractor. Essa operacdo pode ser impementada por uma
simples heuristica de reconhecimento de sentencas utilizando a pontua¢cao como
delimitador, ou podem ser utilizadas técnicas mais elaboradas com um modelo
de aprendizado treinado para reconhecer sentengcas em uma lingua especifica,
como é o caso da ferramenta OpenNLP%,

A divisdo da sentenca em tokens é realizada pela operacao fornecida pela
interface Tokenizer. Assim como a divisdo do texto em sentencas, a divisdo em
tokens pode ser realizada por heuristicas mais simples, usando espacos em
branco como delimitadores, ou por técnicas mais elaboradas.

Um problema comum que surge quando utilizamos tokens como unidades
léxicas, é a necessidade de reducao da variacdo de tokens relacionados. Como

exemplo, os tokens “conectar”, “conectado” e “conectando” possuem significado

% http://opennlp.apache.org/
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similar e é desejavel que sejam tratados como um unico token, “conect”. A
interface responsavel pela operacdo de extracdo de radicais dos tokens é a
RadicalExtractor. Existem varias estratégias para essa operagdo, como 0S
algoritmos de Porter e Savoy*.

A figura 17 mostra alguns exemplos de estratégias fornecidas pelo

framework.
=<|nterface== =<Interface==
TextCleaner SentenceExtractor
+ cleanText(aticle : String) : String + brakelnSentencesiaricle | String) © Strinal
FAN % |53
; N
! LS
] ‘,’ -
] B .
| v »
] )" 5
' ! .
: , s
WikipediaTextCleaner OpenNLPSentenceExtractor SimpleSentenceExtractor
==|nterface=» ==|nterface==
RadicalExtractor Tokenizer
+ extractitoken : String) : String + tokenize{sentence : String) : String[]
S SR
# ‘ * % 4 * N
’ ,'r N
I’ \‘ i N "
v’{ Al .‘I N
) Al -
A
PorterStemmer OrengoStemmer OpenHLPTokenizer SimpleTokenizer

Figura 17 — Estratégias fornecidas pelo framework para cada ponto de extenséo.

A classe Preprocessor implementa o fluxo de execuc¢éo do médulo através
do método preprocess. Esse método recebe o artigo a ser pré-processado e
realiza uma sequéncia de chamadas as interfaces que compdem o mdédulo para
obter como resultado uma lista de sentencas, representadas por instancias da
classe Sentence do modelo. O diagrama de sequéncias da figura 18 mostra a

sequéncia de chamadas as interfaces implementada na classe Preprocessor.

2 http://members.unine.ch/jacques.savoy/clefindex.html
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<<Interface>>

: SentenceExtractor

«<Interface>>
: Tokenizer

<<Interface>>
: RadicalExtractor

RelationExtractor <<Interface>>
: TextCleaner

1: preprocess(article:Article) : Lisf

for each sentence 5

IR 2

for each token 5

14: 1:String) : String g

IE

L
'

Figura 18 — Diagrama de sequéncias da execu¢do do método preprocess da classe

Preprocessor

Apoés a configuracdo correta do modulo, o pré-processamento tem inicio
com uma chamada ao método preprocess em uma instancia de Preprocessor,
passando uma instancia do artigo a ser processado como parametro. Primeiro, o
pré-processador remove estruturas e marcacoes irrelevantes do texto através da
chamada cleanText a uma instancia de TextCleaner. O texto limpo €, entéo,
dividido em sentencas através de uma chamada ao método brakelnSentences
de SentenceExtractor, que retorna uma lista de textos do tipo string. Apds isso,
incia-se um laco para dividir cada sentenca em uma lista de tokens através de
chamadas ao método tokenize da classe Tokenizer. Para cada token obtido, o
pré-processador extrai o seu radical através de chamadas ao método extract da
classe RadicalExtractor. Por Gltimo, o pré-processador cria e retorna uma lista de

instancias da classe Sentence, com 0s seus respectivos textos e radicais.

4.3.3.
Moédulo de Filtragem

Esse modulo é responsavel por fornecer heuristicas de filtragem de
sentencas irrelevantes na descricdo das relagdes. Cada heuristica aplicada é
considerada um filtro, onde, os filtros sdo aninhados em cadeia e aplicados em
sequéncia a uma lista de sentencas. A figura 19 mostra o diagrama de classes

do mddulo de filtragem.
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- next

Filter

+ doFilter{sentencelist : Sentencel]) : woid

I

ObjectMentionFilter SubjectMentionFitter

Figura 19 — Diagrama de classes do médulo de filtragem.

Os diferentes tipos de filtros sdo extensdes concretas da classe Filter.
Cada extensdo deve fornecer uma estratégia de filtragem que pode ser utilizada
isoladamente ou em conjunto. A figura 19 mostra dois tipos de filtros concretos, o
ObjectMentionFilter e o0 SubjectMentionFilter. Esses dois filtros séo
responsaveis, respectivamente, por descartar todas as sentencas que nao
possuem uma referéncia explicita ao objeto e ao sujeito da relacdo a qual
descrevem.

Para formar uma cadeia de responsabilidades [Gamma et al., 1995], a
classe Filter possui uma referéncia para o proximo filtro a ser aplicado. Dessa
forma, o método doFilter aplica a estratégia de filtragem a lista de sentencas e,
em seguida, realiza uma chamada ao método doFilter do seu sucessor passando
a lista processada. Essa sequéncia de chamadas se estende até o final da
cadeia, passando filtro a filtro. Por exemplo, se quisermos manter somente as
sentencas que mencionam tanto o sujeito quanto o objeto das relagbes, é
necessario instanciar as classes SubjectMentionFilter e ObjectMentionFilter,
relacionar as instancia através do papel next e invocar o método doFilter na
primeira instancia passando a lista de sentencas.

Uma vez que as classes concretas ObjectMentionFilter e
SubjectMentionFilter necessitam reconhecer mencdes de entidades que
participam das relagfes, elas dependem do modulo de andlise de co-referéncias
gue sera explicado nas proximas secoes.

De forma a acomodar novos tipos de filtros, como por exemplo, filtros
baseados em palavras-chave compartilhadas entre as sentencas ([Nguyen,
Matsuo e Ishizuka, 2007]), a classe Filter oferece um ponto de extensdo para o

modulo.
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4.3.4.
Médulo de Extracdo de Caracteristicas

O mdédulo de extrac@o de caracteristicas fornece classes responsaveis por
extrair informagdes das sentengas que s&o relevantes para caracterizar uma
relagdo. Cada classe desse médulo é responséavel por extrair um determinado
tipo de caracteristica, podendo ser léxica, sintatica ou semantica. A figura 20

mostra as principais classes e relacionamentos desse modulo.

<<Module=>
FeatureExtraction

- featureDict : Dictionary

+ addExtractor(extractor : FeatureExtractor) : void
+ extract(sentence : Sentence) : Dictionary

FeatureExtractor

+ extract{sentence : Sentence) : Dictionary

LexicalExtractor SyntacticExtractor Entity TypesExtractor
ShortestPathExtractor T
DBpediaOntologyTypesExtractor YAGOTypesExtractor

Figura 20 — Diagrama de classes do médulo de extracdo de caracteristicas.

Todos o0s extratores de caracteristicas devem estender a classe
FeatureExtractor que possui o0 método extract. O método extract recebe uma
sentenca e extrai um diciondrio de atributos e valores. Cada par <atributo, valor>
representa uma caracteristica da sentenca. A representacdo em dicionario do
conjunto de caracteristicas foi adotada por questdes de otimizagdo de consumo
de memoria e por facilitar a geragdo de representacdes esparsas na fase de
geracdo do conjunto de dados.

As classes concretas que estendem FeatureExtractor devem prover
diferentes implementagfes do método extract, considerando diferentes tipos de
caracteristicas.

O moédulo FeatureExtraction fornece métodos para adicionar extratores
(addExtractor) e extrair caracteristicas (extract) utilizando os extratores

registrados. Os extratores de caracteristicas sdo selecionados através de
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configuracdo, onde, o moédulo de configuragdo € responsavel por criar as
instancias corretas e adiciona-las ao médulo FeatureExtraction.

Apo6s a configuracdo do modulo FeatureExtraction com os extratores de
interesse, a extracdo deve ser efetuada pela chamada ao método extract do
moédulo. Esse método executa em sequéncia o0s extratores adicionados e
combina os dicionarios retornados. Dessa forma, € possivel utilizar véarias
combinagfes de extratores de caracteristicas onde, ao final, todos os resultados
individuais sdo combinados.

Alguns extratores concretos sdo fornecidos pelo framework. A classe
LexicalExtractor considera cada token da sentenca como sendo uma
caracteristica, seguindo uma abordagem de saco-de-palavras unigrama.

Além de extratores léxicos, o framework fornece a classe
ShortestPathExtractor para extracdo de caracteristicas sintaticas das sentencas.
Essa classe é responsavel por extrair 0 menor caminho entre as entidades na
arvore de dependéncia.

Normalmente, extratores de caracteristicas sintaticos utilizam de dois tipos
de analisadores, um analisador de partes do discurso e um analisador de
dependéncias gramaticais. Com isso, as classes dos extratores sintaticos devem
estar relacionadas aos analisadores fornecidos pelo modulo de processamento
de linguagem natural NLP. Esses relacionamentos sdo estabelecidos na super-

classe SyntaticExtractor, como mostra o diagrama da figura 21.

J I
SyntacticExtractor NLP

+ extract(stc : Sentence) : Dictionary

T‘

# parseSentence(stc . Sentence) : TypedDependency]
# posTagiste - Sentence) : String[]

==Interface==

DependencyParser

==Interface=>

POSTagger

| ! c 1] [ Posralggen [ POSTa‘ggErZ
[ I I

I
L
VerhSubstantiveExtractor ShortestPathExtractor

Figura 21 — Dependéncias do modulo de extracao de caracteristicas.

A classe SyntaticExtractor esté relacionada aos analisadores através das
interfaces DependencyParser e POSTagger do médulo NLP. Dessa forma, é
possivel variar os tipos de analisadores sem causar nenhum impacto na
implementacdo dos extratores de caracteristicas. Isso permite, por exemplo, a
utilizacdo de analisadores construidos para diversos idiomas, possibilitando o

desenvolvimento de reconhecedores de relagBes multilingue. A implementacdo
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dessa parte do framework estd de acordo com o padrdo de projetos Bridge
[Gamma et al., 1995].

As operagbes de andlise sao fornecidas pela préopria classe
SyntaticExtractor através dos métodos parseSentence e posTag. Esses
métodos, por sua vez, delegam as chamadas para os analisadores concretos
selecionados através de configuracdo. Esses dois métodos nao sao
necessariamente utilizados em conjunto na mesma classe filha de
SyntaticExtractor. Por exemplo, a classe filha VerbsSubstantiveExtractor
somente utiliza 0 método posTag para obter as partes do discurso dos termos e
selecionar somente verbos e substantivos como caracteristicas.

Os extratores semanticos sdo implementados nas classes
EntityTypesExtractor, YAGOTypesExtractor e DBpediaOntologyTypesExtractor.
A superclasse EntityTypesExtractor extrai todos os tipos das entidades sujeito e
objeto da relagdo. Suas subclasses selecionam um esquema de classificacdo
especifico. Por exemplo, A subclasse YAGOTypesExtractor € responsavel por
extrair somente os tipos do esquema de classificagdo YAGO. Da mesma forma,
a classe DBpediaOntologyTypesExtractor seleciona somente as classes do
esquema de classificacdo da ontologia do DBpedia, identificadas através do
namespace “http://dbpedia.org/ontology/”.

4.3.5.
Mdédulo de Geracao do Dataset

Uma vez que os dicionarios de caracteristicas ja se encontram gerados, é
necessario converté-los para um formato de dados que possa ser aplicado para
treinar e avaliar classificadores. Esses formatos podem variar de acordo com as
necessidades dos usuarios. O diagrama da figura 22 apresenta as principais

classes desse moédulo.
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SerializationFormat <<Module>>

# generateContent(features : Dictionary{j) : String DatasetGeneration
+ createDataset(datasetPath : String) : void

I

CSVFormat ARFFSparseFormat

+ createFormat(format : String) : SerializationF ormat

Figura 22 — Diagrama de classes do médulo de geracéo do dataset.

O mobédulo DatasetGeneration possui 0 método createFormat que é
responsavel por instanciar a classe do formato correto de acordo com o valor do
parametro format. Caso o valor seja “CSV”, sera criada uma instancia da classe
CSVFormat, caso seja “sparseARFF”, sera retornada uma instancia de
ARFFSparseFormat. Cada classe de formato deve fornecer sua propria
implementagdo do método generateContent, fornecido pela super-classe
SerializationFormat, e retornar uma representacdo em string do dataset para ser
salva em arquivo. O caminho do arquivo é especificado através do parametro
datasetPath no método save.

A classe CSVFormat gera o dataset como uma matriz em formato csv,
onde cada linha representa um exemplo para uma relacdo. A primeira linha é o
cabecalho da matrix, formado por todos os atributos. Cada célula armazena um
valor para o atributo da coluna. As ultimas colunas representam a classe dos
exemplos, que em ER sado equivalentes as relagdes sobre as quais se deseja
aprender. A tabela 7 mostra um exemplo em forma de uma matriz binaria para a
relacdo birthPlace, onde, o valor 1 indica a presenca da palavra no texto da

sentenca que descreve a relacao. Caso contrario, o valor é 0.

15 16 17 18 19 |20 21 .. | 27.280
1 |.. |Birth |Born | City | Grow | In Location | Place | ... | Relation
2 |... |0 1 1 0 1 0 0 birthPlace

Tabela 7 — Exemplo de matriz gerada pela classe CSVFormat para ser salva em formato

CSV.
A classe ARFFSparseFormat gera o conteudo em formato ARFF de forma

esparsa, ou seja, ignorando os atributos que possuem valor 0. Isso é feito
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indicando o indice do atributo, no cabecgalho, e o valor. Com isso, o exemplo da

tabela 7 seria reduzido para:

161,17 1,19 1, 27.280 birthPlace

onde, os pares “atributo valor’ sdo separados por virgula e a ultima posig¢édo é
dedicada a classe do exemplo.

A representacdo ARFF esparsa requer menos espaco de armazenamento
e possui um desempenho melhor. Caso haja a necessidade de novos formatos
de serializacdo, basta criar uma nova classe filha de SerializationFormat e
fornecer uma implementacdo diferente para o método generateContent e/ou

save.

4.3.6.
Mdédulo de Classificacao

O médulo de classificagdo fornece classes para construcdo de
classificadores e avaliadores. Todos os classificadores implementados no
framework sdo wrappers para os classificadores fornecidos pela biblioteca
Weka?, implementada em Java. A figura 23 mostra o diagrama de classes

desse moédulo.

<<Interface>> =<Interface>>
Classifier Evaluator
+ startTrainning(dataset_path . String) : void [ + /| ifier - Classifier fest i - Strinal - Stril
b . ( : d f s_path : String) : String
+Ioadlvllodel(model_plath - String) - Clas.w.ﬁer . + crossValidate(classifier : Classifier, numFolds : inf) : String
+ classify(uniabeled_instances_path : Sfring) - String Q
IAY |
1 I
| ‘
WekaClassifier | WekaEvaluator
Z
WekaNaiveBayes WekaDecisionTree WekalLibSVM

Figura 23 — Diagrama de classes do médulo de classificagao.

Os classificadores sdo implementacdes da interface Classifier e devem
prover implementacdes para trés métodos: startTrainning, loadModel e classify.

ApOs a geragdo do arquivo contendo o conjunto de instancias de treinamento,

% http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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7

um classificador € instanciado e treinado através da chamada ao método
startTrainning, onde, o caminho do conjunto de treinamento € passado por
parametro. Apés finalizado o treinamento, o modelo gerado € salvo em um
diretorio especifico do framework, obtido do arquivo de configuragéo.

Para realizar a avaliagdo dos classificadores, foi criada a interface
Evaluator que apresenta duas formas de avaliacdo: validagdo cruzada e
avaliacdo por conjuntos de teste. Para execucdo do método de validacdo
cruzada, é necessario especificar o nimero de partes desejado como parametro.
O método de avaliacdo por conjuntos de teste exige que seja passado o caminho
para o arquivo onde se encontram as instancias de teste. Os dois métodos
avaliam uma instancia de um classificador que implementa a interface Classifier.

A superclasse WekaClassifier é responsavel por carregar as classes da
biblioteca Weka necessérias a utilizagdo dos classificadores. Cada classe
concreta instancia um classificador Weka diferente. A classe WekaNaiveBayes
utiliza o classificador NaiveBayes do weka. O mesmo ocorre para a técnica de
arvores de decisdo (WekaDecisionTree) e SVM da biblioteca LibSVM
(WekaLibSVM), que é integrada ao Weka.

O modulo de classificacdo oferece um dos pontos de extensao do
framework, onde, novos classificadores podem ser adicionados, bastando para
isso, que eles implementem a interface Classifier. Assim como classificadores,
novos avaliadores podem ser implementados de forma independente do restante

do framework.

4.3.7.
Médulo NLP

O médulo NLP é um dos modulos de suporte aos principais sendo
responsavel por fornecer os analisadores de dependéncia e de partes do
discurso para textos em linguagem natural. A figura 24 apresenta as principais

classes e interfaces desse médulo.
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DependencyParser POSTagger

+ computeDependencyList(stc : Sentence) : TypedDependency[] + posTag(stc : Sentence) : String[]
]
]

StanfordParser

OpenNLPTagger
- grammarPaht : String e

StanfordDependencyParser

OpenNLP

Figura 24 — Diagrama de classes do médulo NLP.

As principais classes desse moédulo sdo a DependencyParser e a
POSTagger. Essas classes fornecem métodos para calcular as dependéncias
gramaticais e extrair as partes do discurso dos termos presentes nas sentencas
passadas por parametro.

O método computeDependencyList de DependencyParser retorna uma
lista de objetos do tipo TypedDepedency (moédulo de modelo). Como explicado
na se¢do 5.3.1, essa classe representa uma dependéncia gramatical entre dois
termos e possui como atributo o rétulo da relagédo entre eles. As dependéncias
sdo relacionadas a sentenca que as originou e persistidas para futuras
consultas.

A classe POSTagger fornece a operacdo posTag para extrair partes do
discurso dos termos presentes na sentenca passada por parametro. Esse
método retorna uma lista de rotulos do mesmo tamanho da lista de tokens da
sentenca, onde, cada posicao da lista armazena o rétulo para o token naquela
mesma posicéo.

Analisadores de dependéncia podem estar relacionados a um analisador
de partes do discurso, como é o caso do analisador parcial de dependéncias
multilingue DepPattern. Por esse motivo, a classe DependencyParser possui um
relacionamento para a classe POSTagger.

As classes mais especificas implementam um determinado tipo de
analisador. A classe StanfordParser encapsula chamadas ao analisador de
dependéncias de Stanford. O analisador de Stanford pode ser utilizado com
diversas gramaticas, para varios idiomas. Como exemplo, sdo disponibilizadas

gamaticas para inglés, francés, alemdo e chinés. Por esse motivo, a classe
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StanfordParser possui um atributo que armazena o caminho da gramatica a ser
utilizada. A classe OpenNLPTagger encapsula chamadas ao analisador de
partes do discurso implementado na biblioteca OpenNLP.

Além das classes de analisadores, o0 médulo NLP fornece duas operacdes

auxiliares, como mostra a figura 25.

<<Module>>
NLP

+ computeShortestPath(depList : TypedDependency[], fromNode : Node, toNode : Node, strategy : ShortestPathStrategy) : Node[]
+ findSubject(depList : TypedDependency[]) : Node[]

Figura 25 — Operac¢fes do médulo NLP.

A operacdo computeShortestPath tem a funcdo de retornar uma lista de
nés que compdem o menor caminho na arvore de dependéncia entre um né de
origem e um né de destino. Para isso, ela recebe uma lista de dependéncias
(depList), gera uma representacdo em grafo ndo direcionado dessa lista e aplica
um algorimo de caminho minimo, definido pelo parametro strategy entre os nés
de origem (fromNode) e de destino (toNode). Essa operacgéo, pressupde que a
lista de dependéncias forma um grafo conectado, como a arvore da figura 10 . A
operacado findSubject encontra os nés que compdem o sujeito da sentenca na
lista de dependéncias.

Caso haja necessidade de utilizacdo de outros tipos de analisadores, basta

criar uma nova implementacéao das classes DependencyParser e POSTagger.

4.3.8.
Moédulo de Grafos

Assim como os médulo NLP, esse mddulo também é de suporte. Ele
fornece classes e operacdes relacionadas a grafos. Atualmente, esse médulo
fornece uma interface, uma implementacdo do algoritmo Dijkstra e uma

operacao auxiliar, como mostram as figuras 26 e 27.
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<<Interface>>
ShortestPathStrategy

+ findShortestPath{sourcelndex ; int, edges : inf[][], weights . int[][], n : int) : int[]

Dijkstra

Figura 26 — Diagrama de classes do médulo de grafos.

A interface ShortestPathStrategy fornece a operacdo de caélculo de
caminho minimo de um né de origem para todos os outros. Ela recebe como
parametros, respectivamente, o indice do né de origem, uma matrix de
adjacéncias, uma matrix de pesos e a quantidade de noés. Apés o célculo, a
operacdo retorna um vetor onde os indices equivalem aos nés e os valores
equivalem aos seus respectivos predecessores no caminho minimo.

Para converter uma lista de dependéncias em um grafo representado por
uma matriz de adjacéncias e uma matriz de pesos, o0 modulo Graph fornece uma

operacao auxiliar, como mostra a figura 27.

<<Module>>
Graph

+ undirected_graph_representation(depList : TypedDependency[]) : Array[]

Figura 27 — Operagéo auxiliar do modulo Graph.

A operacado undirected_graph_representation recebe como parametro uma
lista de dependéncias do tipo TypedDependency. Baseado nas dependéncias
dessa lista € montado um grafo ndo direcionado representando como uma matriz
de adjacéncias e uma matriz de pesos. As matrizes sdo adicionadas a uma lista

e retornados.

4.3.9.
Mdédulo Repositdrio

Esse médulo encapsula 0 acesso aos repositorios e traduzem seus dados
para os objetos de modelo que alimentam todo o processo de ER. O diagrama

da figura 28 mostra as principais classes do médulo Repositério. Pelo diagrama,
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percebe-se que o framework é capaz de trabalhar com trés tipos diferentes de
repositérios: um repositorio RDF, um repositorio relacional e um repositorio em
XML.

Repository

+ findRelationlnstances(relationld : String) : Relation[]

+ findAllSentences() : Sentence[]

+ findSentencesByRelation(relationld : String) : Sentence[]

+ findTypedDependencylist(sentence : Sentence) : TypedDependency[]

+ findCoreferences(entity : Entity, sentence : Sentence) : Coreference[]

+ saveArticle(article : Article) : Article

+ saveSentence(article : Aricle, sentence : Sentence, relation : Relation) : Sentence

+ saveRelation(relation : Relation) : Relation[]

+ saveTypedDependencyListtypedDepList : TypedDependency[], sentence : Sentence) : TypedDependency]
+ saveCoreference(sentence : Sentence, entity : Entity, coref : Coreference) : Coreference

AN

. SparqlRepository - - 4 MysqiSentenceRepository --- BiolnferRepaository

: : |
1 | |
1 1 |
1 1 |

Lo e e e - o g Loe e e e .

1 ' |

% | |

I

1 _Iv _Iv
ActiveRDF

Figura 28 — Diagrama de classes dos repositorios fornecidos pelo framework

Atualmente, o repositério RDF, implementado pela classe RDFRepository,
fornece o acesso a um determinado SPARQL endpoint. Dessa forma, o modelo
de dados pode ser uma ontologia e um dos conjuntos de dados publicados
através da iniciativa Linked Data. O principal método de busca implementado
nessa classe é o findRelationinstances que, dada uma URI, ele busca por
instancias de relacdes registradas como triplas RDF. O acesso aos endpoints é
encapsulado pelo framework para acesso a dados RDF ActiveRDF [Oren et al.,
2010].

A classe MysglSentenceRepository fornece 0 acesso ao banco que possui
0 esquema equivalente ao modelo apresentado na secdo 5.3.1. Esse banco
armazena relacbes, sentencas de artigos, entidades e tipos, relacdes de

dependéncias entre termos e correferéncias. Essa classe é utilizada para

armazenar informacdes obtidas dos exemplos a medida que eles sdo passados
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através dos modulos. O acesso ao banco de dados Mysq| é realizado através da
biblioteca java JDBC?®.

A classe BiolnferRepository foi implementada como exemplo de utilizacdo
de outros tipos de conjuntos de sentencas no framework. Biolnfer’’ é um
conjunto de dados para ER voltado para a area de bio-medicina, representado
em XML. A classe BiolnferRepository utiliza a biblioteca ReXML?® para
manipulacdo de dados em XML.

Além de viabilizar o acesso a repositérios de dados estruturados, o modulo
repositério também fornece meios para acessar repositérios de dados néo
estruturados, que fornecem textos de artigos em linguagem natural. A figura 29
mostra uma interface e uma classe fornecida pelo framework para recuperar

artigos de entidades da Wikipedia.

==|nterface==
TextRepositorny

+ findEntityarticledentity : Entity) : Adicle
AN

WikipediaRepository

- url URL
- lang : String

Figura 29 — Interface TextRepository e classe WikipediaRepository.

A interface TextRepository fornece o método findEntityArticle para
recuperacdo de artigos que descrevem entidades. Esse método recebe uma
instdncia de Entity como parametro. Uma implementacdo fornecida pelo
framework é a classe WikipediaRepository. Essa classe possui dois atributos, a

URL da Wikipédia, ou de uma verséo dela, e a sua linguagem.

%8 http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/jdbc/index.html
T http://mars.cs.utu.fi/Biolnfer/

28 http://www.germane-software.com/software/rexml/
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4.3.10.
Moédulo de Analise de Correferéncias

Um desafio comum em NLP consiste em como identificar o termo ou o
conjunto de termos que mencionam alguma entidade no texto. Neste trabalho, o
problema é como identificar na sentenga os termos que mencionam o sujeito e o
objeto da relacdo. Para isso, foram implementadas trés heuristicas que tem
mostrado bons resultados principalmente em artigos da Wikipedia: analise de
termos entre aspas, pronomes mais frequentes e andlise do sujeito das
sentencas. As heuristicas podem ser aplicadas separadamente ou em conjunto.

A figura 30 apresenta o diagrama de classes desse mdodulo.

CoreferenceHeuristic

+ analyse(sentence : Sentence, deplist : TypedDependency[]) : String[]

I

CompositeCoreferenceAnalysis

MostFrequentPronoun

QuotedTermsHeuristic SubjectHeuristic

+ addHeuristic(h : CoreferenceHeuristic) : void
+ removeHeuristic(h : CoreferenceHeuristic) : void

Figura 30 — Diagrama de classes do médulo de correferéncias.

A superclasse CoreferenceHeuristic fornece o método para andlise de
coreferéncias analyse. Esse método recebe como parametro a sentenga a ser
analisada e uma lista de dependéncias dessa sentenca. ApOs a analise, 0
método retorna uma lista de correferéncias para o sujeito da relagdo descrita
pela sentenca. Uma heuristica pode ser composta de varias outras mais simples,
para isso, a classe CompositeCoreferenceAnalysis fornece métodos para
adicionar e remover heuristicas.

4.4,
Implementacéo

Esta secdo apresenta aspectos de implementacdo do framework. Isso
inclui a linguagem de programacdo utilizada, as decisdes de implementacao

tomadas e as principais dependéncias.
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4.4.1.
JRuby

Ruby é uma linguagem de scripting, que tém sido apontada como
adequada ao desenvolvimento de aplicagbes para Web Semaéntica gracas a
caracteristicas como tipagem dindmica, heranga mdltipla e por ndo ser
estritamente necessario que os objetos estejam em conformidade com as suas
definicbes de classes [Synth]. Portanto, a linguagem Ruby foi selecionada para a
implementacdo deste trabalho, pois, o framework foi projetado para operar ndo
s6 com dados relacionais, como também com esquemas e dados RDF, tirando
vantagem do crescimento continuo da rede de conjuntos de dados estruturados
publicados de acordo com os padrfes Linked Data.

JRuby é uma implementacdo da linguagem Ruby cujo interpretador é
escrito em linguagem Java. Com isso, a interoperabilidade entre Ruby e Java é
uma caracteristica marcante dessa tecnologia €, como a maioria das bibliotecas
para processamento de linguagem natural é escrita em Java, Jruby se mostrou
adequado ao desenvolvimento do framework proposto. Além disso, a utilizacéo
da maquina virtual Java garante um desempenho melhor do que a

implementacdo em linguagem C.

4.4.2.
OpenNLP

OpenNLP é uma biblioteca para processamento de linguagem natural
baseada em aprendizado de maquina e desenvolvida pela fundacdo Apache?.
Essa biblioteca da suporte a realizacao de tarefas basicas de NLP, possibilitando
o0 desenvolvimento de tarefas mais complexa. Dentre as funcionalidades
fornecidas pela biblioteca OpenNLP estéo:

1. Tokenizagéo: processo de divisdo de uma sequéncia de caracteres
em unidades menores chamadas tokens, normalmente consistindo
de palavras, nUmeros e pontuacoes;

2. Segmentagdo de sentengas: consiste em dividir textos em
sentencas, normalmente delimitadas por pontuacéao;

3. Rotulacdo de partes do discurso: descoberta de rotulos referentes

as partes do discurso dos termos de uma sentenca;

29 http://www.apache.org/
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4. Reconhecimento de entidades nomeadas: detecta nomes
presentes em sentencas ou grupos de tokens. O modelo depende
dos tipos de entidades e do idioma para 0s quais é treinado;

5. Categorizagdo de documentos: classifica documentos em
categorias pré-definidas utilizando um modelo de entropia maxima.

6. Rotulacdo de partes do discurso: utiliza um modelo probabilistico
para rotular as palavras das sentengcas com as suas respectivas
classes gramaticais.

Além da utilizacdo dos modelos pré-treinados com varios corpus
disponibilizados pela comunidade de NLP, o OpenNLP fornece uma API para
treinamento dos seus modelos utilizando corpus definidos pelo usuario.

O OpenNLP é utilizado nos médulos de pré-processamento e de NLP do
framework. No mdédulo de pré-processamento, as classes OpenNLPTokenizer e
OpenNLPSentenceExtractor englobam as funcionalidades de tokenizacdo e
divisdo do texto em sentencas do OpenNLP utilizando modelos treinados para o
idioma inglés. No mdédulo NLP, a classe OpenNLPTagger engloba a
funcionalidade de rotulacdo de partes do discurso fornecida pelo OpenNLP,
também utilizando modelos treinados para inglés.

O OpenNLP foi selecionado por possuir uma comunidade ativa, organizada
pela fundagdo Apache, e por reunir diversos aspectos basicos de um processo
de ER, como divisdo em tokens, reconhecimento de sentengcas e analise de

partes do discurso, em uma Unica ferramenta.

4.4.3.
Analisador de Dependéncias de Stanford

O analisador de dependéncias de Stanford é um analisador probabilistico,
implementado em Java, capaz de descobrir a estrutura gramatical das sentencas
utilizando gramaticas livres de contexto. Esse tipo de analisador descobre a
estrutura mais provavel para novas sentencas baseado no conhecimento prévio
adquirido a partir de sentencas manualmente anotadas.

Esse analisador foi escolhido para implementacdo da funcionalidade de
analise de dependéncias, fornecida pelo médulo NLP do framework, porque
possui uma comunidade ativa que vém realizando trabalhos constantes
relacionados principalmente ao desempenho e a internacionalizacéo.

Atualmente, além do idioma inglés, o analisador de Stanford vém sendo
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adaptado, entre outros, para os idiomas chinés, alemdo, Italiano, Bulgaro e
Arabe.

A classe StanfordParser é a responsavel por englobar a funcionalidade de
analise de dependéncias do analisador de Stanford. Essa classe € utilizada para
0 idioma inglés mas possui um atributo que especifica a gramética a ser

utilizada, permitindo a aplicacdo do analisador para outros idiomas.

4.4.4,
Biblioteca para Extracdo de Radicais

A extracdo de radicais € uma funcionalidade fornecida pelo médulo de pré-
processamento, através da classe RadicalExtractor (Figura 16). Essa técnica
permite a reducdo das variagcbes de palavras relacionadas, como “observe”,
“observador”, “observatério”, para o seu radical, “observ”.

Uma versdo do algoritmo de Porter para realizacdo dessa tarefa ja se
encontra implementada para linguagem Ruby na biblioteca stemmify®,
desenvolvida por Ray Pereda. Uma vez instalada, a funcionalidade é
disponibilizada para todas as strings através do método stem, acrescentado a
classe String da API do Ruby. O quadro 6 mostra alguns exemplos da utilizacéo

dessa biblioteca.

irb(main):001:0> require 'rubygems'
=>true

irb(main):002:0> require 'stemmer’
=True

irb(main):005:0> 'observer'.stem
=>"obgerv"
irb(main):006:0>'observing'.stem
=>"obgerv"

irb(main):007:0> 'observe'.stem
=>"obgerv"

Quadro 6 — Exemplos de uso da biblioteca Stemmify.

A implementacédo padrdo do método extractRadical delega para o método

stem, adicionado a classe String do Ruby.

% https://github.com/raypereda/stemmify
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4.4.5.
ActiveRDF

ActiveRDF € um framework que realiza o mapeamento de um modelo de
triplas RDF em um modelo orientado a objetos em linguagem Ruby, permitindo a
manipulacdo dos dados RDF através de classes, objetos e atributos Ruby. O
desenvolvimento desse framework foi incentivado pela grande quantidade de
conjuntos de dados que vem sendo publicadas em RDF e pela necessidade de
algo similar ao mapeamento objeto-relacional, oferecido por frameworks como
Hibernate® e ADO.net*?, para manipulacéo de dados RDF.

ActiveRDF permite 0 acesso a classes, propriedades e recursos atraves de
uma linguagem especifica de dominio (DSL), baseada no modelo RDF sendo
manipulado. O quadro 7 mostra um exemplo de uso da DSL fornecida pelo
ActiveRDF para manipulacdo de um recurso identificado pela URI

“http:/lexample.com/peter”.

peter =RDF:: Resource.new(“http://example. conmvpeter™)

printpeter.foaf :name
Peter

peter.foaf:age=25

printpeter.foaf::age
25

Quadro 7 — Exemplo de utilizacdo da DSL fornecida pelo ActiveRDF.

Além de permitir a manipulacdo de recursos através de uma DSL, o
ActiveRDF fornece meios para consultas em conjuntos RDF locais ou remotos,
disponibilizados em arquivos locais ou SPARQL endpoints. Além de suporte a
consultas comuns, o ActiveRDF fornece um esquema de federacdo, onde as
consultas sdo espalhadas pelos conjuntos de dados registrados e os resultados
sdo integrados e retornados. A funcao do ActiveRDF no framework proposto é
fornecer meios para consultas aos endpoints registrados. O quadro 8 mostra um

exemplo de consulta uttilizando a Query engine do ActiveRDF:

%! http://www.hibernate.org/

%2 http://www.macoratti.net/ado_net1.htm
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Query.new. distinct(:s, :0). where(:s, “http://dbpedia.org/ontology/parent™, :0).execute

Quadro 8 — Exemplo de consulta por sujeitos e objetos para a relagdo

“http://dbpedia.org/ontology/parent”.

Essa consulta retorna todos os pares de sujeitos e objetos relacionados

pela propriedade “parent”, presente na ontologia do DBpedia.

O ActiveRDF é utilizado pela classe RDFRepository e sua escolha vem

principalmente dos casos de sucesso em trabalhos anteriores, como no

Explorator® e no Synth [Bonfim, 2011].

4.5.

Aplicacdo do Framework na Wikipedia e no DBpedia em Inglés

Inicialmente, foi instalada uma versdo local da Wikipedia de 12/01/20123.

Somente as revisfes mais atuais das paginas foram consideradas. Apos isso, 0

framework foi configurado para atuar no modo de mineracdo de exemplos. A

figura 31 mostra a parte do arquivo de configuracdo referente ao modo de

mineracao.

Flminning:
enabled: "yes'

namespace: "http://dbpedia.org/ontology/"
[Z] preprocessing:

tokenizer: CpenNLPTokenizer

text cleaner: WikipediaTextCleaner

(T T S U R

radical extractor: DefaultRadicalExtractor

o

B sentence extractor: OpenNLPSentenceExtractor

10 filters: [SubjectMentionFilter, CbhbjectMentionFilter]
[l sentence db:

db: my=sgl

[l relations db:
db: =spargl
I location: "http://dbpedia.org/spargl"
1 [-] corpms:
18 class: WikipediaRepository
19 url: http://localhost/mediawiki/index.php
20 lang: en

|
1 otn b W A

target relations: [genre, award, instrument, associatedMusicallrtist, composer, album]

B location: "jdbc:imysgl://localhost:3306/sentence db?user=rootipassword=db@dm34s"

Figura 31 — Parte do arquivo de configuracao referente ao modo de mineracgéao.

A habilitacdo de um modo de operacao é realizada pelo valor da chave

“enabled”. Em seguida, o atributo “target_relations” indica um vetor de relacdes

para as quais se deseja encontrar exemplos de sentencas. Para fins de

% http://www.tecweb.inf.puc-rio.br/explorator/
% http://dumps.wikimedia.org/enwiki/20111201/
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simplificaco, a figura 31 mostra apenas alguns exemplos de relagbes utilizadas.
A quantidade real é de 90 relacdes. Algumas dessas relagfes sao descritas a
seguir:

1. genre: essa propriedade relaciona um artista ou uma obra ao seu
respectivo género.
award: relaciona um artista ou um trabalho a uma premiagéo.
instrument: relaciona um artista musical a um instrumento

associatedMusicalArtist: relaciona artistas musicais associados

a > 0N

composer: relaciona uma obra ao artista que a comp0s.
6. album: relaciona uma masica ao album que a contém.

Os modulos utilizados no modo de mineracao sdo o de pré-processamento
e o de filtragem, onde, os seus pontos de extensao séo configurados nas chaves
“preprocessing” e “filters”.

O mdédulo de pré-processamento é configurado para utilizar o tokenizador
fornecido pela biblioteca OpenNLP. A remocdo das estruturas irrelevantes é
realizada pela classe WikipediaTextCleaner, configurada na chave
“text_cleaner”. A extracdo de radicais e a divisdo dos artigos em sentencgas sdo
realizadas pelas classes OpenNLPSentenceExtractor e WikipediaTextCleaner,
configurados  respectivamente  nas chaves  “sentence_extractor” e
“radical_extractor”.

Dois filtros sé@o aplicados ao conjunto de sentencas, um deles identifica a
presenca de uma mencdo ao sujeito do artigo (SubjectMentionFilter), e o outro
identifica a presenca de uma mencao ao objeto da relacdo (ObjectMentionFilter).
Os filtros séo configurados na chave “filters”.

Sdo utilizados dois repositérios, um para armazenar as sentencas
encontradas e um repositorio que realiza consultas ao SPARQL endpoint do
DBpedia. O repositério SPARQL, implementado pela classe SparglRepository do
moddulo Repositério, fornece o acesso ao modelo de dados, onde as relacbes
entre as entidades estdo previamente estabelecidas em RDF e descritas em
uma ontologia. Os dois repositérios sdo configurados nas chaves “sentence_db”
e “relations_db”. A ultima configuragao corresponde ao corpus, que € um
repositdrio de artigos em linguagem natural. Nesse caso, a classe responsavel é
a WikipediaRepository que recupera artigos utilizando a instalacdo local da
Wikipedia inglesa, disponibilizada na url “http://localhost/mediawiki/index.php”.

A execucao do framework no modo de mineracéo utilizando a configuracdo

descrita foi capaz de montar, automaticamente, um banco de sentencas
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constituido de 90 relagdes descritas na ontologia do DBpedia, totalizando mais
de 100.000 exemplos.

Comparando com o estado da arte atual na area de ER, no que diz
respeito a quantidade de relacdes, a cobertura da abordagem de mineragéo
porposta neste trabalho € superada apenas pelo método em [Wang et al., 2011],
com um banco de 7.000 relacdes mineradas diretamente das caixas de
informacao da Wikipédia. O problema com a abordagem em [Wang et al., 2011]
€ justamente o mesmo problema enfrentado pelo método genérico de extracdo
de informacado do projeto DBpedia, onde, relacdes similares sdo registradas nas
caixas de informacao pelos editores sem uma consulta prévia.

Apbs a montagem de um conjunto de sentencas com boa cobertura no que
diz respeito as quantidades de relacdes e de exemplos por relacdo, € possivel
aplicar os extratores de caracteristicas e gerar os conjuntos de treinamento e
avaliacdo dos classificadores. Nessa etapa, foram gerados seis conjuntos
considerando diferentes combinag@es de tipos de caracteristicas, onde, todos 0s
conjuntos possuem um total de 90 relagbes com 200 instancias por relagdo. A
tabela 8 mostra as combinacdes de caracteristicas de cada conjunto e as

classes do médulo de extragdo de caracteristicas utilizadas para gera-los.

Conjuntos Classes Utilizadas
Léxico (L) LexicalExtractor
Menor Caminho (SP) ShortestPathExtractor
Tipos (T) DBpediaOntologyTypesExtractor
L +SP LexicalExtractor +

ShortestPathExtractor

L+T LexicalExtractor +

DBpediaOntologyTypesExtractor

L+SP+T LexicalExtractor +
DbpediaOntologyTypesExtractor +
ShortestPathExtractor

Tabela 8 — Conjuntos de treinamento e classes que os geraram.

A figura 32 mostra o trecho correspondente ao modo de geracdo do
conjunto de treinamento no arquivo de configuragdo para um dos casos

apresentados na tabela 8.
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22 Eﬂdataseq_generation:

[
1o

namespace: "http://dbpedia.org/ontology/"
filters: []

(%]

o

dataset format: arff
dataset name: 1 sp t
dataset_folder: .ftrainning_data
sentence db:

db: mysgl

L L) W L Ly kAR

BoLd R3O}
{T}
Ll

23 enabled: "yes'
24 target relations: [riverMouth, award, musicalBand, college, birthPlace, country, isPartOf, w
25 max examples guantity:

feature extractors: [LexicalExtractor, ShortestPathExtractor, DBpediaOntologyTypesExtractor]

location: "jdbc:mysql:fflocalhost:3306f3entence_db?user=root&password=db@dm345"

Figura 32 — Trecho do arquivo de configuracao referente ao modo de geracao dos

conjuntos de treinamento.

Algumas configuracdes apresentadas na figura 32 sdo similares as do
modo de minerag&o. As chaves especificas so:

o feature_extractors: usada para especificar as classes dos
extratores de caracteristicas desejados

o dataset format: usada para especificar o formato de serializacéo
desejado. A classe correta do moédulo DatasetGeneration é
instanciada com base no valor dessa chave

e (dataset name: usada para especificar o nome do arquivo do
conjunto de treinamento gerado.

e dataset_folder: usada para especificar o diretério que ir4 conter o
arquivo do conjunto de treinamento. Nesse caso, é o diretorio
trainning_data, localizado na raiz do framework.

Os arquivos gerados e salvos no diretério trainning_data sdo utilizados na
proxima etapa de treinamento e avaliagdo de classificadores, onde, a

configuracao é mostrada na figura 33.

Htrainning:
enabled: 'vyes'
dataset folder: .Itrainning_data

[ S T L TR R

dataset name: 1_5p_4

dataset format: csv
claz=ifier folder: .Iml_mndels

clazs=ifier: WekalNaiwveBaves

1
I

cross validation folds:
8 classifier settings: '°*

Figura 33 — Trecho do arquivo de configuracéo referente ao treinamento e a avaliagdo de
classificadores.
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Algumas chaves de configuracdo se repetem da etapa de geracdo do
conjunto de exemplos, como a “dataset_folder” e “dataset_name”. As chaves de
configuracao especificas desse modo de execucao sao as seguintes:

o classifier_folder: diretério onde sera salvo o modelo apés o
treinamento

o classifier: classe do classificador a ser utilizado.

e cross_validation_folds: numero de partes da validagcéo cruzada

o classifier_settings: string de parametros do classificador.

ApoOs a etapa de configuracéo, o framework pode ser executado através do
moédulo RelationExtraction, implementado no arquivo relation_extraction.rb, como

mostra a figura 34.

C-wUzerestnunes~DocumentsrDissertacao re—framework>jruby —J-Bnxby relation_extractor.rh

Loading parser from serialized file librstanford-parser—2812-83-89-/englishPCFG.ser.gz ... done

=/sdbpedia.orgsontology/country
:/7dbpedia.orgsontology/isPartOf
=/sdbpedia.orgsontologyscity
:/7dbpedia.orgsontologyslocation
://dbpedia.orgs/ontology/starring
:/7dbpedia.orgsontologysteam
://dbpedia.orgs/ontology/famnily
:/»dbpedia.org-sontologysregion
://dbpedia.orgrsontologysbattle
:/7dbpedia.orgsontologysuriter
://dbpedia.orgsontologysbuilder
:/#dbpedia.orgsontology/formerBandMember
://dbpedia.orgsontology/director
=/sdbpedia.orgsontology/series
:/~dbpedia.orgsontology/managerGlub

Figura 34 — Execuc¢éo do framework através do arquivo relation_extraction.rb com o

comando “jruby”.

4.6.
Aplicacdo do Framework na Wikipedia e no DBpedia em Portugués

Além da aplicacao para o idioma Inglés, selecionamos também a Wikipedia
e o DBpedia em portugués para demonstrar a utilizacdo do framework em outro
idioma.

Para executar o framework no modo de mineragdo com 0s conjuntos de
dados em portugués foi utilizada a configuragdo presente na figura 35. Os
valores dos primeiros atributos de configuracdo séo similares aos utilizados para
0s conjuntos em inglés, variando apenas as relagcbes alvo no atributo
“target_relations”. Como tokenizador, foi utilizado o SimpleTokenizer, que divide
as sentencas em tokens utilizando como delimitador espagos vazios “ 7. O
extrator de radicais foi implementado especificamente para portugués e utiliza a
biblioteca PTStemmer® em java. Essa biblioteca fornece, entre outras, uma
implementacdo do algoritmo de Porter adaptada para portugués. As demais

diferencas estao relacionadas as configuracdes dos repositérios e do corpus de

% http://code.google.com/p/ptstemmer/
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artigos. A figura 35 apresenta o trecho do arquivo de configuracdo referente ao

modo de mineracéo.

Fminning:

enabled: 'yes'

target relations: [country, isPart0f, city, location, starring, team, family]
namespace: "http://dbpedia.org/ontology/"™

[l preprocessing:

tokenizer: DefaultTokenizer

I T RS U CR =Y

text cleaner: WikipediaTextCleaner

radical extractor: PortugueseRadicalExtractor
r sentence extractor: OpenlLPSentenceExtractor
10 filters: [CbhjectMentionFilter]

[ sentence db:

db: mysgl

r location: "jdbc:mysql:fflocalhost:330Sfpt_sentences_db?user=root&password=db@dm343"
B relations db:

db: spargl

- location: "http://pt.dbpedia.org/spargl™

1 [ corpus:

class: WikipediaRepository

[
I N TR S O iy

13 url: http://pt.wikipedia.org/wiki
20 lang: pt

Figura 35 — Trecho do arquivo de configuracdo para mineracao de exemplos em

portugués.

Afim de armazenar sentencas em portugués, foi criado um novo banco de
sentencas, 0 pt_sentences_db, configurado na chave “location” de
“sentence_db”. O local do SPARQL endpoint do DBpedia foi alterado para
utilizar a versdo em portugués, como mostra o valor da chave “location” em
“relations_db”. Por ultimo, o repositério de artigos foi configurado para utilizar a
Wikipedia em portugués e a linguagem foi alterada de inglés (en) para portugués
(pt) na chave “lang” da configuragdo do corpus. A execugao do framework com
essa configuracdo recuperou um total de 70 relagbes com mais de 110.000
exemplos.

De forma a acrescentar um extrator sintatico para portugués, foram criadas

duas classes, como mostra a figura 36.

]
SyntacticExtractor NLP
+ extract(stc : Sentence) : Dictionary
# parseSentence(stc : Sentence) : TypedDependency[] <<Interface>>
# posTag(stc : Sentence) : String[] DependencyParser
+ computeDependencyList(stc : Sentence) : TypedDependency[]
'
i
)
1
GovNodesExtractor L
DepPatternParser

Figura 36 — Classes GovNodeExtractor e DepPatternParser.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012665/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012665/CA

82

s

A classe GovNodesExtractor € responsavel por extrair somente 0s nés
governantes das dependéncias como caracteristicas sintaticas. A classe
DepPatternParser engloba chamadas ao analisador multilingue DepPattern, que
realiza a analise parcial de dependéncias para sentencas em portugués. Com
isso, a geracdo do conjunto de exemplos possui uma configuracdo bem parecida
com a demonstrada para inglés, com a diferenca da classe GovNodesExtractor.
As figuras 37 e 38 mostram as configuracdes do modo de geracdo do conjunto

de exemplos e do médulo NLP.

22 Eﬂdataset_generation:

23 enabled: "yesz'
24 target relations: [country, isPartOf, city, location, starring, team, family]
25 max examples guantity:

namespace: "http://dbpedia.org/ontology/"

filters: []

feature extractors: [LexicalExtractor, GovlNodesExtractor, EntityTypesExtractor]
dataset format: arff

dataset name: 1 =p t

[
1 &

R

=]

dataset_folder: .ftrainning_data
sentence db:
db: mysgl
location: "jdbc:mysql:fﬁlocalhost:3306}pt_5entence_db?user=root&password=db@dm343"

[ U T S R R P R R N

Nk L RS
{11
L

Figura 37 — Trecho de configuracdo para geracao do conjunto de exemplos em

portugués.

nlp:
parser: DepPatternParser

g L L

Wl o

grammar: ./lib/DepPattern-2.1/grammars/grammar-devel-pt.dp

Figura 38 — Trecho de configuracdo do modulo NLP para utilizacdo da classe

DepPatternParser e uma gramatica para portugués.

As configuragcbes para a etapa de treinamento e avaliagcdo de
classificadores para portugués e a execucdo do framework ocorre da mesma

forma como foi apresentada para inglés (se¢éo 5.5).
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5
Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma discussao sobre os trabalhos relacionados na
area de extracdo de relacdes e frameworks propostos. Basicamente, os métodos
de extracdo de relacfes estudados podem ser agrupados em trés tipos: métodos
baseados em regras [Nakayama et al., 2008], [Garcia e Gamallo, 2011]; métodos
baseados em kernel [Bunescu e Mooney, 2005], [Nguyen, Matsuo e Ishizuka,
2007], [Wang et al., 2011] e métodos baseados em caracteristicas [Kambhatla,
2004], [Yan et al., 2009]. Além disso, uma categoria de métodos para ER que
vem sendo explorada em trabalhos mais recentes é a de “supervisionamento
distante” [Mintz et al., 2009] [Chan e Roth, 2010] [Wang et al., 2011], que procura
contornar limitacdes dos métodos de ER integrando conhecimento obtido de

diferentes bases.

5.1.
Métodos Baseados em Regras

Os métodos baseados em regras aplicam uma série de regras linguisticas
ao texto para capturar padroes de relagbes. Em [Nakayama et al., 2008] é
apresentada uma abordagem para extracdo de relagdes semanticas através da
mineracdo de textos de artigos da Wikipedia. Nesse trabalho, os artigos da
Wikipedia sdo vistos como um conjunto de sentencas indicando relagbes entre
conceitos. Com isso, é proposto um método para extrair e analisar essas
sentencas em trés etapas: pré-processamento, andlise de partes do discurso e
extracdo de termos principais.

A etapa de pré-processamento é responsavel pela remocdo de marcacoes
wiki do texto, divisdo em sentencas por periodos separados por (“.”) e por uma
rotulacdo parcial dos termos. Nessa etapa, sdo preservadas as marcacoes de
elos, pois estas sao utilizadas para identificar relacdes entre paginas.

A sub etapa de rotulacdo parcial adiciona rétulos de substantivo para
termos entre aspas e termos que aparecem como nomes de elos. Esse processo
tem o objetivo de otimizar o tempo requerido pelo analisador de partes do

discurso.
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Na etapa de analise de partes do discurso o analisador NLP de Stanford é

aplicado as sentencas parcialmente rotuladas para obter uma estrutura de arvore

sintdtica. Essa estrutura é comparada a regras predefinidas para tipos

especificos de relagBes. Trés regras foram definidas para este trabalho:

1. Aregra normal “é-um”: (NP ...) (VP (VBZ/VBD/VBP ...)) (NP ...));
2. A regra de subordinacéo “é-parte-de”: (NP ...) (VP (NP (NP ...) (PP

(IN..)..));
3. Aregra passiva “nascido-em”: (VP (VBZ ...) (VP (VPN ...) ...)).

Os rétulos e seus siginificados estdo descritos na tabela 9.

Rétulo Descricéo

NN Substantivo singular ou coletivo

NNS Substantivo no plural

NNP Substantivo préprio singular

NNPS Substantivo préprio no plural

NP Sintagma nominal

VB Verbo no infinitivo

VBD Verbo no passado

VBZ Verbo na terceira pessoa do singular

VBP Verbo em outro tempo que néo seja a
terceira pessoa do singular do
presente

VP Sintagma verbal

JJ Adjetivo

CcC Conjuncgéao coordenativa

IN Conjuncgéo subordinativa

Tabela 9 - Rotulos e descrigdes.

A figura 39 mostra o processo completo de extracdo de relagcbes com a

estrutura gerada a partir da sentenca parcialmente rotulada “[[Madrid]]/NN is the
[[capital]]/NN and largest city of [[Spain]]/NN.”
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1
Source sentence ) ( Synonym Extraction )

i Bounding, Partial taggingj

Tnmmed sentence ]

( NLP Preprocessing )-"':" Trimming, Chunking

[[Madrid])/NN is the [[capital]]/NN and largest city of [[Spain])/NN , ]

,-[ Structure tree ]

Tree Structure
eor
(NP (NN [[Madrid]])) « Subject
(VP (VBZ is) — —L
(NP (NP (DT the) (NN [[capital]])) } ‘oot
(CC and)
(NP (NP (JJS largest) (NN city))
(PP (IN of) |
(NP (NN [[Spain)))) et

Figura 39 - Processo de extracdo de relacdes apresentado em [Nakayama et al., 2008].

A etapa de extracdo de termos principais aplica uma heuristica para
identificar os termos principais no sujeito e no objeto da sentenca. A estratégia
consiste em selecionar os Ultimos substantivos singulares presentes no sujeito e

no objeto.

5.1.1.
Extracdo de Relacbes em Textos em Portugués

Extracdo de relagbes de textos em portugués ainda € uma area de
pesquisa recente e que somente comecou a obter resultados satisfatorios nos
ultimos anos. Isso se deve principalmente ao fato de que essa area depende de
um esforco de avaliacdo conjunta e do amadurecimento de ferramentas para
processamento de linguagem natural para Portugués, como analisadores de
dependéncia liguistica e analisadores de partes do discurso.

Apesar de haver avaliagbes conjuntas para sistemas de extracdo de
informacdo para o idioma Inglés desde os anos 80, como a MUC?*® (Message
Understanding Conference) e a ACE®" (Automatic Content Extraction), a Unica

iniciativa para lingua portuguesa teve inicio somente em 2008, como uma se¢ao

% http://www.itl.nist.gov/iaui/894.02/related_projects/muc/

37 http://ww.itl.nist.gov/iad/mig/tests/ace/
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especifica da conferéncia HAREM*® (Avaliacdo e Reconhecimento de Entidades
Mencionadas).

O trabalho realizado em [Garcia e Gamallo, 2011] apresenta uma
abordagem baseada em regras para Extracdo de RelagBes que tem o objetivo
de amenizar a baixa cobertura inerente a simplificacdo de estruturas linguisticas.
Para isso, sdo aplicadas diversas técnicas de compressdo de sentencas
utilizando-se analise de dependéncia parcial para remover elementos satélites.
Para obter regras de extracdo de alta qualidade, esse trabalho utiliza uma fonte
semi-estruturada de exemplos: as caixas de informacdo dos artigos da
Wikipedia.

Inicialmente, sdo obtidos grandes conjuntos de pares de entidades que
compartilham uma relacdo seméntica. Apds isso, sdo coletadas sentencas que
contém instancias da relacdo desejada. Entdo, essas sentengas s&o
transformadas em padrbes lexico-sintaticos e generalizados através de um
algoritmo de obtencé&o dos strings mais longos comuns entre esses padrdes. Por
ultimo, esses padrfes sao convertidos em regras semanticas que, por sua vez,
sdo adicionadas a uma gramatica de dependéncia.

Os conjuntos de pares de entidades obtidos séo instancias das relacdes
hasBirthPlace (local de nascimento) e hasProfession (profissdo). Esses pares
sdo obtidos através da mineragdo das caixas de informacdo da Wikipedia e séo
utilizados para selecionar as sentencas dos textos. As sentengas, entdo, passam
por um processo de andlise de partes do discurso e de dependéncia parcial. A

figura 40 mostra o grafo de dependéncias para a sentenca

“Nick Cave was born in the small town of Warracknabeal.”

foecl
Spacl Adinl | CorepR Torm

We 1 |

Nick_Cave was born 1n the small town of Warracknabeal
Figura 40 - Dependéncias para a sentenca “Nick Cave was born in the small town of

Warracknabeal” (fonte: [Garcia e Gamalo, 2011]).

Na figura 40, o inicio do arco direcionado representa um termo

dependente. O termo que governa a dependéncia é aquele apontado pelo arco.

% http://linguateca.dei.uc.pt/harem/encontro/EncontroSegundoHAREM.htm
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Somente os termos ndo dependentes sdo mantidos para formar as regras.
Dessa forma, a sentenca da figura 40 é resumida na seguinte forma:
<Nick_Cave born in town>

Ap6s a andlise de dependéncia, as mencbes das entidades sao
substituidas por rétulos, como X ou Y, formando os padrdes. Alguns exemplos
de padrdes obtidos em [Garcia e Gamallo, 2011] séo:

e <Xnascer_Vem_PRP Y>

e <Xnascer Vem PRP a DA cidade N de PRP Y>
e <X nascer_ Vem_PRP NP Fc Y>

.

O padrao obtido pela fase de generalizacdo através de um algoritmo para
calcular a maior string comum é <X nascer_V em_PRP Y>. Finalmente, sao
geradas regras compiladas em uma gramatica para serem aplicadas a um
corpus para obter triplas na forma “X relacéo Y”.

A avaliacdo apresentada em [Garcia e Gamallo, 2011] para portugués foi
realizada na descoberta das relacdes hasBirthPlace e hasProfession em dois
corpus distintos, a Wikipedia Portugués e um corpus jornalistico da Publico, que
€ um jornal portugués de proposito geral. Nessa avaliagdo sdo abordados
somente valores referentes a precisdo do método, que é de 90 % na Wikipedia e
84 % no corpus jornalistico. Ndo sdo comentados valores de recall nem de F1.

Um caso especifico de extracdo de relagdes sdo as extracbes de citacdes.
Esse problema consiste em reconhecer citacbes em textos e relaciona-las aos

seus respectivos autores. Considere o exemplo a seguir:

"Ou a gente vai para perto ou entdo chama os amigos para casa mesmo”,

diz Anna Sofia.

Um processo de extracao de citacdes deve ser capaz de reconhecer a

citacdo e relaciona-la com a sua autora Anna Sofia:

"Ou a gente vai para perto ou entdo chama os amigos para casa mesmo”y,

diz Anna Sofia;.

O trabalho realizado em [Fernandes, 2012] aborda esse problema para o
idioma Portugués utilizando os algoritmos de Aprendizado de Transformacfes
Guiado por Entropia e Perceptron Estrutural. O melhor resultado é atingido pelo

Perceptron Estrutural com 76.80% de medida F1. Os algoritmos foram treinados
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e avaliados no corpus GloboQuotes, gerado a partir do portal de noticias em
Portugués globo.com.

Algumas tarefas da area de processamento de linguagem natural podem
ser enxergadas como um problema de extracdo de relagbes. Com isso, a
ferramenta RelHunter [Fernandes, Milidil e Renteria, 2010] foi desenvolvida para
extrair informag@es estruturadas de textos através de aprendizado de maquina,
onde, a estrutura alvo é modelada como relagbes entre entidades.

Como exemplo, considere o problema de extracdo de clausulas. Essa
tarefa consiste em reconhecer sequéncias de palavras que contém um sujeito e
um predicado. Em [Fernandes, Milidid e Renteria, 2010] esse problema é
modelado como a descoberta de uma relacéo entre pares de entidades (i, t,),
onde, t; e t, sdo tokens delimitadores das clausulas.

Em [Fernandes, Milidid e Renteria, 2010], essa mesma abordagem foi
adotada para outras quatro tarefas da area de PLN para os idiomas Inglés e
Portugués: reconhecimento de frases, deteccdo de elementos que expressam
incerteza em textos, extragcdo de citagbes e andlise de dependéncias. RelHunter
utiliza a técnica de Aprendizado Baseado em Transformagfes Guiado por
Entropia (ETL) mostrando resultados competitivos em todas as tarefas e,
atingindo o estado-da-arte em trés corpora: reconhecimento de frases em
Portugués, identificacdo de clausulas em Portugués e extracdo de citagbes para

Inglés

5.2.
Métodos Baseados em Caracteristicas

Os trabalhos apresentados a seguir utilizam modelos de aprendizado de
maquina para realizar a extracdo de relacdes, variando principalmente nas
técnicas escolhidas, na etapa de filtragem de sentencas relevantes e na extracédo
de caracteristicas.

Em [Kambthala, 2004] foram construidos modelos de Entropia Maxima
para extracdo de relacdes, onde sdo combinadas caracteristicas I|éxicas,
sintéticas e semanticas.

Os tipos de caracteristicas extraidas das sentencas sdo descritos a seguir:

o Palavras e indicadores de posicao: sdo utilizadas todas as palavras
com roétulos identificando se sdo mengbes de entidades ou palavras
gue se encontram entre as mengoes;

e Tipos das entidades envolvidas;
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o Classe gramatical das mencdes: se sdo substantivos, pronomes ou
nominais;

o Dependéncia: palavras com suas indicagcfes de dependéncia e partes
do discurso;

e Arvore sintatica: sdo extraidos apenas os caminhos que ligam as

duas mencdes.

O exemplo descrito em [Kambthala, 2004] utiliza a sentenca

“been the chairman of its board ...”

Neste exemplo, as caracteristicas extraidas séo:
e Palavras: chairman/m1, of/b1, its/b2, board/m2.
e Tipos das Entidades: PESSOA;, ORGANIZACAO,,
o Classe gramatical das menc¢des: NOMINALy, NOMINAL .

o Dependéncia: o grafo de dependéncia é mostrado na figura 41.

VBN DT IN PRP NN

be@r@ @board .

Figura 41 - grafo de dependéncia e partes do discurso para a sentenca “been the
chairman of its board ...” (fonte: [Kambhtala, 2004]).

e Arvore sintatica: O caminho derivado da arvore sintatica é

mostrado na figura 42.
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NP
N
/ PP
N

.' N

NP | P
/SN /N

IN PRP NN

... been the chairman of its board ...

Figura 42 - Caminho da mengéao “chairman” a mencgao “board” extraido da arvore
sintatica (fonte: [Kambhtala, 2004]).

Os experimentos realizados em [Kambhtala, 2004] utilizam o corpus para
avaliacdo desenvolvido pela Automatic Content Extraction (ACE, 2004). O
conjunto de dados fornecido pela ACE foi separado em conjuntos de treinamento
e de desenvolvimento. O conjunto de treinamento possui 300K palavras e 9.752
instancias. O conjunto de desenvolvimento possui 46K palavras e 1.679
instancias. A aplicagdo do modelo treinado ao conjunto de desenvolvimento
resultou em 63,5 % de precisao, 45,2 % de recall e 52,8 % de F1.

Os métodos apresentados até o momento sdo supervisionados, onde
geralmente, é necessario um esforco consideravel para montagem do conjunto
de treinamento [Yan et al., 2009]. Com o objetivo de contornar essa dificuldade,
foi elaborada uma abordagem n&o supervisionada em [Yan et al., 2009]
utilizando o algoritmo k-means para agrupar pares de entidades que
compartilham uma mesma relagéo binaria.

Em [Yan et al., 2009] sao utilizados dois tipos de caracteristicas. Padrdes
de superficie e padrdes de dependéncia. Os padrbes de superficie sado coletados
da Web através de consultas na engine de busca Google* contendo um
determinado par de entidades. A partir dos trechos das paginas web retornados
pelo Google, sdo extraidos grupos de palavras, como padrées de superficie, e
uma lista de termos ordenada pelo grau de entropia de cada termo. Os padrbes
de dependéncia exploram a boa qualidade das sentencas da Wikipedia e sdo

compostos dos sub-caminhos do menor caminho no grafo de dependéncia entre

% www.google.com
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as duas entidades. A figura 43 ilustra os principais componentes do extrator de

relacdes apresentado em [Yan et al., 2009].

Wikipedja articles WIKIPEDIA
input:
( Cancept pair caollestion « !
Senlence filtering Web Context
T =11,12_.tn
Preprogessor P = pip2 .pn
—

Web context {:Dllépmr

depend clustering

Dependency surface clustering
pattern Extractor Clustering approﬂ%‘h
Output:
relations for each article Relation list

Figura 43 - Médulos de extragdo de relagdes apresentado em [Yan et al., 2009]
(fonte: [Yan et al., 2009]).

O extrator de relacBes, apresentado na figura 43, recebe como entrada
artigos da Wikipedia e retorna uma lista de relagdes entre entidades.
Inicialmente, esses artigos passam por um pré-processador (preprocessor), onde
sdo extraidos pares de entidades e as suas respectivas sentencas dos artigos.
Apbés a obtencdo dos pares de entidades e das sentencas, séo extraidos
padrbes de superficie (Web Context Collector) através de consultas na Web que
coletam indicios da presenca de uma relacdo. Paralelamente a obtencao dos
padrbes de superficie, sdo gerados padrdes de dependéncia (Dependency
Pattern Extractor) através da analise sobre o grafo de dependéncia das

sentencas. Esses dois padrdes sdo utilizados no processo de agrupamento em
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duas etapas com a técnica k-means (Clustering Approach). Como saida, tém-se
uma lista de relagfes para cada artigo de entrada (Relation List e Output).

O agrupamento das entidades com base nos padrdes de superficie e de
de dependéncia é realizado em duas etapas. Primeiramente € realizado o
agrupamento utilizando os padrdes de dependéncia para obter uma boa
precisdo, porém, esse tipo de padrdo ndo gera grupos com boa cobertura [Yan
et al., 2009]. A funcdo de distancia utilizada nessa etapa € a quantidade de sub-
caminhos do grafo de dependéncia que se sobrepdem. Em seguida, é realizado
0 agrupamento por padrdes de superficie para aumentar a cobertura dos grupos
gerados pelo agrupamento por padrées de dependéncia. A funcéo de distancia
utilizada nessa etapa € baseada na distancia de edicdo Leveinchtein dos
padrdes de superficie.

Para realizar a avaliacdo, foram extraidos 7.310 pares de conceitos que
formam um total de 18 grupos, onde, cada grupo equivale a uma relagédo de
interesse. A cobertura foi medida como a fragdo obtida de pares corretos entre
todos pares presentes no conjunto de dados. Dos 18 grupos, 15 foram

identificados, gerando os resultados apresentados na tabela 10.

Tipo do Padrdo | Instancias Precisdo (%) | Cobertura (%) | F1 (%)
Dependéncia 1.127 84,29 13,00 22,53
Superficie 1.510 68,27 14,00 23,23
Combinados 2.314 75,63 23,94 36,37

Tabela 10 - Resultados obtidos pela abordagem apresentada em [Yan et al., 2009].

5.3.
Métodos Baseados em Kernel

Com o objetivo de otimizar as caracteristicas extraidas a partir do grafo de
dependéncia dos termos, o trabalho realizado em [Bunescu e Mooney, 2005]
procura descartar caracteristicas desnecessdrias extraindo apenas o0 menor
caminho entre as duas entidades. A hipétese levantada é a de que 0 menor
caminho no grafo captura de forma mais precisa os indicios de uma relacao.
[Bunescu e Mooney, 2005] apresenta um novo kernel baseado no menor
caminho entre as duas entidades que supera o estado da arte dos métodos
baseados em kernels sobre avores de dependéncia no corpus da ACE, verséao
de 2002. A figura 44 mostra um exemplo de grafo de dependéncia para duas

sentencgas.
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Figura 44 - Grafo de dependéncia para sentencas S1 e S2 (fonte: [Bunescu e Mooney,
2005)).

Considerando o exemplo da sentenga S1 (figura 44), pode-se extrair o
menor caminho ndo direcionado entre o termo “Protesters” (Protestantes) e o
termo “stations” (Estacfes) como um exemplo positivo para a relacédo
“LocalizadoEm”, pois, o caminho “Protesters ——» seized «—— stations”
captura bem a idéia de que os protestantes estao localizados nas estacoes.

Juntamente com o caminho mais curto no grafo de dependéncia, sdo
utilizados os tipos das entidades, as partes do discurso de cada termo e as
classes gramaticas gerais, como substantivo, adjetivo, verbo, etc. O vetor de
caracteristicas da sentenca, entdo, € gerado pelo produto cartesiano das
caracteristicas de cada termo. O produto cartesiano das caracteristicas da
sentenca S1 e o seu resultado séo ilustrados pela figura 45.

Em [Bunescu e Mooney, 2005] foi utilizada a técnica Support Vector
Machines® (SVM) , onde, a funcdo kernel projetada calcula a quantidade de
caracteristicas comuns entre duas instancias. Os experimentos foram realizados
no corpus da ACE na versdo para a avaliacdo de setembro de 2002. Foram
utilizados 422 documentos para treinamento e 97 documentos para teste,
resultando em 5 relagbes, 6.156 exemplos para treinamento e 1.490 exemplos
para teste.

Foram utilizadas duas estratégias para realizar o aprendizado. A primeira
estratégia treina um classificador multi-classes SVM para distinguir entre as 5

relacdes, adicionando mais uma classe para representar a nao-existéncia de

0 http://www.support-vector-machines.org/
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uma relacdo. Essa estratégia obteve um resultado de 71,1% de precisao, 39,2%
de recall e 50,5% de F1.

A segunda estratégia utiliza dois classificadores SVM, um classificador
binario para detectar a presenca de uma relacéo e um classificador multi-classes
para distinguir entre as 5 relagbes. Essa estratégia obteve um resultado de
65,5% de precisao, 43,8% recall e 52,5% de F1.

protesters " stations
NNS seized | NNS
Noun X[=] % E\eBl]l? X[=]X Noun
PERSON FACILITY
protesters — seized «  stations
Noun — Veb < Noun
PERSON — seized — FACILITY
PERSON — Vertb « FACILITY
.. (48 features)

Figura 45 - Produto cartesiano das caracteristicas de cada termo do caminho entre

“Protesters” e “stations”, apresentado na figura 44 (fonte: [Bunescu e Mooney, 2005]).

Com o objetivo de expandir o conjunto de exemplos e aumentar a
cobertura dos métodos no que diz respeito a quantidade de relagbes, o trabalho
apresentado em [Nguyen, Matsuo e Ishizuka, 2007] utiliza a Wikipedia como
corpus. A hipotese defendida nesse trabalho contradiz a apresentada em
[Bunescu e Mooney, 2005] alegando que o menor caminho no grafo de
dependéncia ndo € eficaz na captura de indicios de relacbes em sentencas da
Wikipedia. Portanto, a estratégia consiste em expandir o caminho entre as
entidades primarias e secundarias integrando caminhos entre as entidades
secundarias e as palavras-chave para uma determinada relacdo. Logo, a sub-
arvore que contém as duas entidades é aumentada com o caminho entre a
entidade secundaria e uma palavra-chave. As palavras-chave sdo extraidas das
proprias sentencas da Wikipedia e ranqueadas através de um processo semi-
automatizado com base na frequéncia com que aparecem no conjunto de dados.

Alguns exemplos de palavras-chave sdo apresentados na tabela 11.
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Relacéao Palavras-Chave

CEO (Diretor Executivo)

Founder (Fundador) found, founder,

estabilish, form, foundation, open

Director (Diretor) Director

Birth place (Local de Born, bear

nascimento)

CEO, chief, executive, officer

founded,

Tabela 11 - exemplos de palavras-chave extraidas da Wikipedia

A figura 46 mostra dois exemplos de sentencas com suas respectivas

arvores de dependéncia.
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= 2001 .
= ke ~
E Dependency tree CEQ Core tree Uniform graph format CEO

Figura 46 - geracao das core trees e da subarvore comum para treinamento (fonte:

[Nguyen, Matsuo e Ishizuka, 2007]).

A figura 46 ilustra o processo de geracao de um exemplo positivo para a

relacdo CEO (diretor executivo). O processo de extracdo de caracteristicas tem

inicio com a extragdo das arvores de dependéncia das sentencgas ((a) e (b)).

Apés isso, sdo atribuidos rétulos as entidades principais e secundarias (“EP” e

“ES” respectivamente). Apos a rotulagdo das entidades, é adicionado o menor

caminho entre a ES e a palavra-chave CEO, como é mostrado na figura 46 (c) e

(d). Em (e) e (f) ocorre uma conversdo para um formato de grafo mais

apropriado. O Ultimo passo é obter uma sub-arvore comum através da

mineracao das arvores obtidas no passo anterior, como € mostrado na figura 46

(g9). A subarvore comum é utilizada como exemplo positivo para treinar um

classificador SVM binario para a relagéo CEO.
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A avaliacdo realizada utilizou 5.595 artigos para treinamento e 45 artigos
para teste. Foi treinado um classificador SVM binario para cada relacao, obtendo
um resultado geral de 29,07% de preciséo, 53,86% de recall e 37.76% de F1.

Atualmente, o estado da arte na area de extragcdo de relagcbes € alcancado
no trabalho realizado pelo centro de pesquisa Watson da IBM em [Wang et al.,
2011]. Esse trabalho utiliza uma abordagem diferente que tem como objetivo
reutilizar o conhecimento previamente extraido de relagBes ja existentes para
gerar caracteristicas para novas relagoes.

O método apresentado em [Wang et al.,, 2011] utiliza a Wikipedia para
extrair um conjunto de treinamento suficiente para caracterizar mais de 7000
relacdes exraidas diretamente das caixas de informacéo dos artigos. Além disso,
sdo realizadas diversas consultas ao DBpedia para obtencdo dos tipos das
entidades, fornecidos pelo esquema de classificagcdo YAGO [Suchanek, Kasneci
e Weikum, 2007].

Ap6s a montagem do conjunto de treinamento, sdo extraidas regras que
caracterizam as relacdes, juntamente com os seus graus de popularidade. Uma
regra extraida de uma relacdo entre duas entidades é formada por cinco
componentes: tipo da entidadel, tipo da entidade2, substantivo, preposicdo e
verbo. Um exemplo de regra para a relagdo ActiveYearsEndDate (relaciona uma

pessoa com o ano da sua aposentadoria) é estruturada da seguinte forma:

person100007846|year11520379|-|in|retire

Nesse exemplo, o tipo da entidade1 é “person100007846”, o tipo da
entidade2 é “year11520379”, como o substantivo é ausente, ele é representado

por “-“, a preposicdo e o verbo sdo as palavras-chave “in” e “retire”. As palavras-
chave sao extraidas do menor caminho entre as entidades no grafo de
dependéncia linguistica.

Vérias regras podem ser extraidas para uma mesma relagdo, portanto,
também é medido o grau de popularidade das regras baseado na frequéncia
com gue ocorrem no conjunto de dados.

Os principais problemas que ocorrem quando as relagbes sdo mineradas
diretamente das caixas de informacdo s&o: a existéncia de subclasses de
relagbes, como “AcademyAward” e “Award”; a possibilidade de sobreposicao,
como ocorre com as relagdes “Composer” e “Artist”; ou ainda podem existir

relacdes equivalentes sobrepostas, como “DateOfBirth” e “BirthDate”.
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A solugdo utilizada para amenizar os problemas citados acima é a
realizacdo de uma andlise de correlagdo entre as relacdes, resultando em um
espaco de tépicos de relacdo, onde, cada tdpico é uma distribuicdo multinomial
sobre relacbes existentes. O agrupamento de relagbes similares € baseado,
principalmente, na quantidade de regras compartilhadas e nos graus de
popularidade das regras. Quanto mais regras compartilhadas, mais similares séo
as relacbes. Através da andlise dos grupos, sdo modelados topicos de relagbes.
Quando uma nova relagédo € minerada da Wikipedia, ela é projetada em um dos
tépicos criados.

Apbs 0 mapeamento das novas relacées nos seus respectivos topicos, as
caracteristicas do topico sao utilizadas para o projeto de um novo kernel,
utilizado juntamente com a técnica SVM, onde a funcéo para geracéo do espaco
de caracteristicas considera os seguintes fatores:

1. Kagqument: quantidade de tipos compartilhados entre as entidades;

2. Kpan: quantidade de substantivos, preposicbes e verbos
compartilhados nos caminhos no grafo de dependéncia;

3. Kgow: Quantidade de substantivos, preposicoes e verbos
compartilhados que n&o se encontram nos caminhos no grafo de
dependéncia;

4. Kre(x,y): similaridade entre as relagbes x e y.

A funcéo kernel &€ dada por: a;Kargument + 02Kpath + 03Kpow + asKre. Onde 0
paramentro q; é ajustado para cada domino.

O trabalho em [Wang et al., 2011] realiza experimentos em dois corpora
distintos, o conjunto de documentos de noticias fornecido pela ACE (ACE 2004)
e um corpus montado a partir da Wikipedia contendo 100 rela¢cdes com 200
exemplos por relagdo. No corpus da ACE, a abordagem atinge um valor de F1
de 73.24%. No corpus da Wikipedia, a abordagem atingiu um valor de 81.18%

de F1 em sua melhor configuracgéo.

5.4.
Supervisionamento Distante

Essa técnica é baseada na utilizacdo de fontes de recursos externas e
informacdes de background para adquirir ou aumentar o conhecimento a
respeito das relagcdes de interesse. Informacdes de background podem ser

implicitas, como a correlagdo existente entre as relagées [Wang et al., 2011], ou
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explicitas, como a existéncia de mengdes da entidade objeto da rela¢do no artigo
do sujeito na Wikipedia [Chan e Roth, 2010].

As principais diferencas entre o trabalho que originou a abordagem de
“supervisionamento distante”, em [Mintz et al., 2009], e o presente trabalho
concentram-se basicamente nos tipos de caracteristicas utilizados. A abordagem
proposta procura explorar caracteristicas do menor caminho entre as entidades
como caracteristica sintatica. Ao invés de registrar um caminho qualquer como
caracteristica, o presente trabalho captura alguns indicios do menor caminho
entre as entidades que sdo os termos e as respectivas direcbes dos arcos na
arvore de dependéncia. Além disso, o esquema de classificacdo de onde sdo
extraidos os tipos das entidades como caracteristicas semanticas € bem mais
amplo, uma vez que utilizamos a ontologia do DBpedia como referéncia. Em
[Mintz et al., 2009] séo utilizados apenas 5 tipos, obtidos a partir da aplicacédo de
um reconhecedor de entidades nomeadas (REN). A utilizacdo de um REN no
presente projeto ndo se fez necessaria, uma vez que as entidades relacionadas
sdo todas classificadas no DBpedia.

Outra diferenca relevante esta na forma como sdo montados os vetores de
caracteristicas. Em [Mintz et al., 2009], caracteristicas de diferentes sentencas
que descrevem uma mesma tupla <entidadel, relacéo, entidade2> séo reunidas
em um Uanico vetor de caracteristicas, partindo do principio de que as
caracteristicas combinadas capturam de forma mais precisa a semantica da
relagdo-alvo estabelecida entre a entidadel e a entidade2. No presente trabalho,
cada sentencga, independente de descrever uma mesma tupla ou nao, € utilizada
como exemplo positivo para a relagédo-alvo.

Um dos trabalhos futuros levantados em [Mintz et al., 2009] é a aplicacao
de resolvedores de correferéncias. No presente trabalho foram aplicadas trés
estratégias especificas para textos da Wikipédia que apresentam 97.25% de

precisdo quando utilizadas em conjunto.

5.5.
Frameworks

Com o objetivo de facilitar a experimentacdo de diversos algoritmos para
extracdo de informacdo, o trabalho em [Iria, 2005] apresenta o framework T-Rex.
O T-Rex foi projetado para permitir a implementagcéo de qualquer sistema de El.

A abordagem utilizada consiste em dividir o problema em vérios sub-

problemas independentes, permitindo com que varios algoritmos possam ser
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trabalhados separadamente para melhorar o resultado final. A figura 47 mostra a

arquitetura modular do T-Rex.

Pre-Processador Gerador do

Dataset

odelod

b Dados

r

Extrator de -

Figura 47 - Framework T-Rex (fonte: [Iria, 2005]).

O T-Rex é dividido em dois subsistemas, Pré-processamento e
Classificacdo, tendo como fronteira 0 modelo de dados. O Pré-processamento
possui um componente processador e um extrator de caracteristicas. Esse
subsistema pode ser visto como dependente de ferramentas de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) que analisam o corpus e geram uma representacao
para um modelo de dados.

O subsistema de classificacdo é composto do gerador do dataset, de um
componente de filtragem (Filtro do Dataset), de um componente classificador e
de um combinador. Esse subsistema pode ser visto como dependente de
técnicas de aprendizado de maquina, onde um ou mais classificadores podem
ser aplicados ao dataset gerado a partir do modelo de dados, tendo os
resultados combinados para formar a resposta final.

Procurando aproveitar o conhecimento e as ferramentas adquiridos
durante décadas de pesquisas na area de Extracdo de Informacéo, o framework
FOX (Federated KnOwledge eXtraction) prové meios para combinar resultados
de varias ferramentas PLN através de aprendizado de maquina, gerando
servicos de anotacdo com alta precisdo [Ngomo et al., 2011]. Com isso, FOX
agrega resultados de varias ferramentas PLN, implementadas com diferentes
abordagens, utilizando redes neurais feed-forward. Como saida, sdo gerados
conjuntos de triplas RDF. FOX acomoda funcionalidades para reconhecimento
de entidades nomeadas, extracdo de palavras-chave e extracdo de relagdes.

O framework FOX é baseado na idéia de modelos de assembléia, onde um
classificador é construido combinando-se as predigcbes obtidas de varios
classificadores C; . C, basicos. O diferencial desse framework para os modelos
de assembléia usuais estd na forma de combinacdo dos resultados, onde, ao
invés de votacao simples ou ponderada, os resultados sdo combinados atravées
de uma rede neural. A figura 48 apresenta a topologia da rede neural utilizada

em [Ngomo et al., 2011].

Classificador

Caracteristicas Filtro do Dataset Combinadar
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Cada classificador C; gera um valor v € {0,1} para cada classe P;. Esses

valores sé&o utilizados para ativar a camada de entrada da rede neural I}, onde a

quantidade de nos equivale a quantidade de classificadores multiplicada pela

quantidade de classes possiveis.

Input

Output

Figura 48 - Topologia da rede neural apresentada em [Ngomo et al., 2011] (fonte:
[Ngomo et al., 2011]).

Para realizar o treinamento da rede, os classificadores previamente
treinados sdo aplicados ao dataset gerando conjuntos de predicbes. Em seguida
€ aplicado o algoritmo de treinamento backpropagation com a funcao de
transferéncia sigmoide.

A figura 49 apresenta a arquitetura do framework FOX.

Output Layer
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Figura 49 - Arquitetura do framework FOX (fonte: [Ngomo et al., 2011])

O framework apresentado na figura 49 é formado por trés camadas. A
camada de aprendizado disponibiliza interfaces para implementagcéo de técnicas
de modelos de assembléia. Essa camada se divide em dois mddulos principais.
O moédulo de treinamento permite a carga do dataset de treinamento e
configuracdes de ferramentas, possibilitando que o FOX aprenda a melhor
combinacdo de ferramentas para o dataset carregado. O médulo de predicdo
permite a aplicacdo do FOX a dados de entrada carregando os resultados de
uma sessao de treinamento. O médulo controlador inicializa e coordena o
acesso aos modulos dependentes de PLN, e coleta os resultados obtidos. A
ultima camada armazena as ferramentas PLN incorporadas ao FOX.

Os resultados dos experimentos em reconhecimento de entidades
nomeadas mostram que o FOX supera as ferramentas do estado da arte atual

em mais de 15 % de F1, atingindo 90 % em um dos casos aplicados.
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Este trabalho apresenta uma abordagem supervisionada a distancia para

Extragdo de Relagdes que combina duas das maiores fontes de conteudo

estruturado e nédo estruturado disponiveis na Web, o DBpedia e a Wikipedia.

6.1.
Contribuicdes

As contribui¢cdes deste trabalho séo listadas a seguir:

Uma abordagem supervisionada a distancia utilizando o
DBpedia e a Wikipedia para construcdo de extratores de
relacdes para Inglés e Portugués;

Este trabalho introduz um novo tipo de caracteristica extraida
a partir do menor caminho na arvore de dependéncias, onde,
sé@o considerados apenas os termos e as direcées dos arcos
ao invés do caminho completo.

Um conjunto de 161.829 exemplos descrevendo mais de 90
relacées do DBpedia para Inglés;

Um conjunto de 149.579 exemplos descrevendo mais de 50
relacdes do DBpedia para Portugués;

Um extrator capaz de reconhecer 90 relacdes do DBpedia em
textos em Inglés avaliado com 86.09% de medida F1 através
de validacao cruzada e 81.08% de medida F1 em um conjunto
de testes de 28.773 sentencas;

Um extrator capaz de reconhecer 50 relacdes do DBpedia em
textos em Portugués com 89.75% de medida F1 através de
validacdo cruzada e 81.91% de medida F1 em um conjunto de
testes de 18.333 sentencas;

Um framework para extracdo de relagbes que abrange as
principais etapas de um processo de ER supervisionado. O

framework possibilitou uma implementacdo flexivel e
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independente de cada etapa do processo, agilizando a

realizacdo dos experimentos.

Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento do projeto desta dissertacdo, identificamos os

seguintes trabalhos futuros:

Necessidade de uma comparacdo mais precisa com o trabalho em
[Wang et al., 2011], que representa o estado da arte. Como o
conjunto de exemplos minerados da Wikipedia em [Wang et al.,
2011] se encontra indisponivel, ndo foi possivel realizar uma
comparagdo precisa. Portanto, os experimentos e comparagfes
realizados no capitulo 3, que trata da abordagem, ainda séo
preliminares.

Avaliacdo dos detectores de relagbes gerados em, pelo menos,
mais um dominio. Esse trabalho futuro vem da necessidade de
avaliar a capacidade dos detectores de reconhecer relagdes, nao
s6 em textos da Wikipedia, como também em outros dominios.
Futuramente, planejamos aplicar os detectores gerados no dominio
de noticias utilizando um corpus especifico para esse fim.

Evolucdo da arquitetura do framework. Atualmente, a arquitetura do
framework foi projetada para uma execucdo sequencial dos
modulos, embora, em algumas situacdes, seja possivel uma
execucdo paralela. Podemos, por exemplo, executar paralelamente
0s extratores de caracteristicas ou pré-processar lotes de artigos
em paralelo. Além disso, assim como na ferramenta FOX,
pretendemos estender o framework para acomodar outros
elementos de extracdo de informacdo, como reconhecedores de
entidades e extratores de palavras-chave, por exemplo.

Exploragdo de outros tipos de caracteristicas. Futuramente,
pretendemos acrescentar outros tipos de caracteristicas nos
experimentos, como as partes do discurso dos termos, outros
esquemas de classificacdo e palavras-chave.

Utilizacdo do analisador de dependéncias para Portugués estado-

da-arte, apresentando em [Fernandes e Milidi, 2012], para extrair
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caraceristicas do menor caminho entre as entidades em sentengas
em Portugués.

Exploragdo da possibilidade de utilizagdo de uma funcdo kernel
para calculo de similaridade entre subestruturas presentes no
menor caminho.

Pesquisar sobre como podemos incluir uma classe para
representar a nao existéncia de uma relacao.

Disponibilizacdo do corpus deste trabalho. Pretendemos
disponibilizar os corpora para Inglés e Portugués, gerados através

da abordagem proposta, para futuros experimentos na area de ER.
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Apéndice A — Tabela de Exemplos Positivos por Relacdo

para Inglés
Relagdo Quantidade de
Exemplos

http://dbpedia.org/ontology/riverMouth 4980
http://dbpedia.org/ontology/award 4837
http://dbpedia.org/ontology/musicalBand 4360
http://dbpedia.org/ontology/college 4128
http://dbpedia.org/ontology/birthPlace 3140
http://dbpedia.org/ontology/country 3090
http://dbpedia.org/ontology/isPartOf 2894
http://dbpedia.org/ontology/writer 2469
http://dbpedia.org/ontology/region 2083
http://dbpedia.org/ontology/nearestCity 2025
http://dbpedia.org/ontology/producer 2013
http://dbpedia.org/ontology/family 1966
http://dbpedia.org/ontology/recordLabel 1955
http://dbpedia.org/ontology/distributor 1945
http://dbpedia.org/ontology/district 1935
http://dbpedia.org/ontology/knownFor 1934
http://dbpedia.org/ontology/spouse 1888
http://dbpedia.org/ontology/composer 1864
http://dbpedia.org/ontology/league 1853
http://dbpedia.org/ontology/architect 1831
http://dbpedia.org/ontology/owningCompany 1756
http://dbpedia.org/ontology/album 1752
http://dbpedia.org/ontology/relative 1751
http://dbpedia.org/ontology/associatedMusicalArtist 1707
http://dbpedia.org/ontology/parent 1690
http://dbpedia.org/ontology/location 1687
http://dbpedia.org/ontology/series 1682
http://dbpedia.org/ontology/draftTeam 1658
http://dbpedia.org/ontology/language 1596
http://dbpedia.org/ontology/developer 1548
http://dbpedia.org/ontology/headquarter 1536
http://dbpedia.org/ontology/isPartOfMilitaryConflict 1532
http://dbpedia.org/ontology/genre 1524
http://dbpedia.org/ontology/battle 1498
http://dbpedia.org/ontology/builder 1458
http://dbpedia.org/ontology/manufacturer 1413



http://dbpedia.org/ontology/award
http://dbpedia.org/ontology/college
http://dbpedia.org/ontology/country
http://dbpedia.org/ontology/writer
http://dbpedia.org/ontology/region
http://dbpedia.org/ontology/family
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http://dbpedia.org/ontology/crosses 1384
http://dbpedia.org/ontology/relatedMeanOfTransportation 1367
http://dbpedia.org/ontology/keyPerson 1358
http://dbpedia.org/ontology/largestCity 1357
http://dbpedia.org/ontology/militaryUnit 1276
http://dbpedia.org/ontology/leader 1274
http://dbpedia.org/ontology/ground 1255
http://dbpedia.org/ontology/federalState 1245
http://dbpedia.org/ontology/operator 1190
http://dbpedia.org/ontology/publisher 1183
http://dbpedia.org/ontology/parentCompany 1169
http://dbpedia.org/ontology/assembly 1160
http://dbpedia.org/ontology/archipelago 1146
http://dbpedia.org/ontology/citizenship 1142
http://dbpedia.org/ontology/child 1086
http://dbpedia.org/ontology/employer 1071
http://dbpedia.org/ontology/formerBandMember 1070
http://dbpedia.org/ontology/trainer 1053
http://dbpedia.org/ontology/guest 1051
http://dbpedia.org/ontology/channel 1042
http://dbpedia.org/ontology/spokenin 1041
http://dbpedia.org/ontology/narrator 1038
http://dbpedia.org/ontology/capital 1036
http://dbpedia.org/ontology/city 1030
http://dbpedia.org/ontology/network 1001
http://dbpedia.org/ontology/director 957
http://dbpedia.org/ontology/sport 929
http://dbpedia.org/ontology/homeport 889
http://dbpedia.org/ontology/musicBy 886
http://dbpedia.org/ontology/primeMinister 836
http://dbpedia.org/ontology/movement 822
http://dbpedia.org/ontology/tenant 805
http://dbpedia.org/ontology/mission 763
http://dbpedia.org/ontology/affiliation 755
http://dbpedia.org/ontology/starring 743
http://dbpedia.org/ontology/architecturalStyle 663
http://dbpedia.org/ontology/almaMater 660
http://dbpedia.org/ontology/cinematography 649
http://dbpedia.org/ontology/instrument 583
http://dbpedia.org/ontology/predecessor 578
http://dbpedia.org/ontology/format 561
http://dbpedia.org/ontology/subsequentWork 537
http://dbpedia.org/ontology/openingTheme 489
http://dbpedia.org/ontology/secondLeader 484
http://dbpedia.org/ontology/division 467

http://dbpedia.org/ontology/designer 445
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http://dbpedia.org/ontology/headquarters
http://dbpedia.org/ontology/campus
http://dbpedia.org/ontology/team
http://dbpedia.org/ontology/manager
http://dbpedia.org/ontology/lastAppearance
http://dbpedia.org/ontology/managerClub
http://dbpedia.org/ontology/order
http://dbpedia.org/ontology/phylum
http://dbpedia.org/ontology/religion
http://dbpedia.org/ontology/discoverer
Total

433
378
378
317
291
286
262
253
159
90
125351
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Apéndice B — Tabela de Exemplos Positivos por Relacédo
para Portugués
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Relagao Quantidade
de Exemplos

http://dbpedia.org/ontology/birthPlace 20639
http://dbpedia.org/ontology/album 15238
http://dbpedia.org/ontology/region 14954
http://dbpedia.org/ontology/producer 9180
http://dbpedia.org/ontology/district 7551
http://dbpedia.org/ontology/associatedMusicalArtist 7205
http://dbpedia.org/ontology/musicalBand 5912
http://dbpedia.org/ontology/director 4705
http://dbpedia.org/ontology/city 3990
http://dbpedia.org/ontology/discoverer 3963
http://dbpedia.org/ontology/family 3516
http://dbpedia.org/ontology/capital 3484
http://dbpedia.org/ontology/writer 3012
http://dbpedia.org/ontology/largestCity 3008
http://dbpedia.org/ontology/recordLabel 2645
http://dbpedia.org/ontology/channel 2626
http://dbpedia.org/ontology/knownFor 2156
http://dbpedia.org/ontology/riverMouth 2100
http://dbpedia.org/ontology/parent 2076
http://dbpedia.org/ontology/child 1953
http://dbpedia.org/ontology/battle 1744
http://dbpedia.org/ontology/team 1743
http://dbpedia.org/ontology/tenant 1588
http://dbpedia.org/ontology/publisher 1508
http://dbpedia.org/ontology/spouse 1361
http://dbpedia.org/ontology/relatedMeanOfTransportation 1145
http://dbpedia.org/ontology/genre 1131
http://dbpedia.org/ontology/sport 1096
http://dbpedia.org/ontology/predecessor 1045
http://dbpedia.org/ontology/mission 1032
http://dbpedia.org/ontology/spokenin 985
http://dbpedia.org/ontology/award 942
http://dbpedia.org/ontology/series 916
http://dbpedia.org/ontology/headquarter 869
http://dbpedia.org/ontology/league 863

http://dbpedia.org/ontology/ground 848
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http://dbpedia.org/ontology/format
http://dbpedia.org/ontology/language
http://dbpedia.org/ontology/composer
http://dbpedia.org/ontology/country
http://dbpedia.org/ontology/distributor
http://dbpedia.org/ontology/starring
http://dbpedia.org/ontology/developer
http://dbpedia.org/ontology/instrument
http://dbpedia.org/ontology/doctoralAdvisor
http://dbpedia.org/ontology/openingTheme
http://dbpedia.org/ontology/subsequentWork
http://dbpedia.org/ontology/location
http://dbpedia.org/ontology/guest
http://dbpedia.org/ontology/relative
http://dbpedia.org/ontology/owningCompany
http://dbpedia.org/ontology/keyPerson
http://dbpedia.org/ontology/almaMater
http://dbpedia.org/ontology/federalState
http://dbpedia.org/ontology/leader

Total

768
689
652
650
614
569
519
510
477
451
441
428
406
362
320
282
267
248
207
147589
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