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RESUMO

O Aprendizado de Maquina (AM) pode ser visto como uma area de pesquisa dentro da
Inteligéncia Artificial (IA) que busca o desenvolvimento de programas de computador que
possam evoluir a medida que vao sendo expostos a novas experiéncias. O principal
objetivo de AM é a busca por métodos e técnicas que permitem a concepcdo de
sistemas computacionais capazes de melhorar seu desempenho, de maneira autbnoma,
usando informacdes obtidas ao longo de seu uso; tal caracteristica pode, de certa forma,
ser considerada como um dos mecanismos fundamentais que regem o0s processos de
aprendizado automatico. O principal objetivo da pesquisa descrita neste documento foi
investigar, propor e implementar métodos e algoritmos que permitissem a construcéo de
um sistema computacional de aprendizado continuo capaz de realizar a extracéo de
conhecimento a partir da Web em portugués, por meio da criagdo de uma base de
conhecimento atualizada constantemente a medida que novos conhecimentos vao sendo

extraidos.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Auto-Supervisao, Acoplamento, Entidades Nomeadas



ABSTRACT

Machine Learning (ML) can be seen as research area within the Artificial Intelligence (Al)
that aims to develop computer programs that can evolve with new experiences. The main
ML purpose is the search for methods and techniques that enable the computer system
improve its performance autonomously using information learned through its use. This
feature can be considered the fundamental mechanisms of the processes of automatic
learning. The main goal in this research project was to investigate, propose and
implement methods and algorithms to allow the construction of a continuous learning
system capable of extracting knowledge from the Web in Portuguese, throughout the
creation of a knowledge base which can be constantly updated as new knowledge is

extracted.

Keywords: Machine Learning, Self Supervised, Coupling, Named Entities
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Um dos objetivos principais do Aprendizado de Maquina é buscar métodos que
aprendam e sejam capazes de melhorar seu desempenho com base em experiéncias
anteriores. Neste Capitulo serdo introduzidos o problema investigado, a motivagéo para
este trabalho, as hipéteses de pesquisa e as justificativas. O capitulo esta estruturado da

seguinte maneira: Contexto, Objetivos, Metodologia e Organizacéo do Trabalho.

1.1. Contextualizacédo

O Aprendizado de Maquina (AM) pode ser visto como uma area de pesquisa
dentro da Inteligéncia Artificial (IA) que tem como um de seus principais objetivos o
desenvolvimento de programas de computador que possam evoluir a medida que
vao sendo expostos a novas experiéncias [30]. Assim, ha grande investimento na
busca por métodos e técnicas que permitam a concepcdo de sistemas
computacionais capazes de melhorar seu desempenho, de maneira autbnoma,
usando informacdes obtidas ao longo de seu uso; tal caracteristica pode de certa
forma, ser considerada como um dos mecanismos fundamentais que regem 0s

processos de aprendizado automatico [31].
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Existem basicamente trés abordagens de aprendizado de maquina, a saber,
Aprendizado Supervisionado [30], Semissupervisionado [46] e Nao Supervisionado
[30]. A terceira abordagem, chamada Aprendizado Semissupervisionado, a qual foi
usada nesse trabalho, pode ser ilustrada por meio de uma situagcdo em que ha um
namero pequeno de clientes de L ja rotulados, mas esse namero ndo é suficiente
para guiar de maneira adequada a inducdo de um modelo usando técnicas de
Aprendizado Supervisionado. Assim, 0s poucos clientes ja rotulados sdo utilizados
na categorizacdo de novos clientes, os quais serdo utilizados para ampliar a
guantidade de dados rotulados a serem utilizados na supervisdo do aprendizado.
Pode-se notar entdo que um processo de supervisao é utilizado na transformacéo de
instancias ndo-rotuladas em rotuladas.

Mesmo com todo o0 avanco e conquistas na area de AM, entretanto, ainda se
busca um sistema computacional que aprenda de maneira incremental e que seja
capaz de usar o conhecimento aprendido previamente para, continuamente, ir
refinando sua capacidade de aprendizado ao longo do tempo. Essa caracteristica,
que pode ser chamada de “Aprendizado Sem Fim” (ASF), permitiria que um sistema
computacional de aprendizado evoluisse constantemente.

Um processo de ASF deve ir além da definicdo de um modelo fixo e estatico a
ser utilizado para inferéncia e, também, além do simples processo incremental de
acumulo de conhecimento. O aprendizado deve acontecer continuamente de forma
gue o conhecimento adquirido (além de ser usado para incrementar uma base de
conhecimento) sirva também para, dinamicamente, fazer com que o desempenho do

sistema melhore continuamente. Assim, caso a mesma fonte de informagéo, ja

17



utilizada para o aprendizado anterior, seja novamente fornecida, o sistema devera
ser capaz de aprender mais e melhor do que havia aprendido anteriormente.

Observando as caracteristicas desejaveis em um Sistema de Aprendizado
Sem Fim (SASF), é possivel notar que séo, de certa forma, similares as de sistemas
que implementam o Aprendizado Semissupervisionado; em ambas as abordagens
de aprendizado, a partir de uma pequena quantidade de conhecimento inicial,
busca-se aprender mais utilizando informacgfes previamente ndo rotuladas. Esta
similaridade levou parte da comunidade de AM a investigacao e ao desenvolvimento
de métodos de Aprendizado Semissupervisionado que incorporassem as
caracteristicas especificas de aprendizado sem fim. O uso de técnicas de
Aprendizado Semissupervisionado na geracao de um SASF, entretanto, provoca um
problema conhecido como “desvio do conceito” (concept drift) X, como sera visto com
mais detalhes no Capitulo 2. Esse desvio ocorre no Aprendizado
Semissupervisionado, por exemplo, quando o modelo rotula de maneira incorreta um
novo exemplo E1 (anteriormente ndo-rotulado) e, a partir dai, passa a utiliza-lo para
rotular novos exemplos (E2, E3, ..., En) incorretamente. Essa caracteristica faz com
gue, com o passar do tempo, o sistema aprenda incorretamente mais e mais
conceitos o que, de certa forma, inviabiliza um SASF [17].

Além das dificuldades intrinsecamente ligadas a definicdo de um modelo de
AM adequado a um SASF, existem ainda dificuldades relacionadas a forma de
representacio e recuperacéo do conhecimento. E fundamental e determinante para

a criacdo de um SASF a definicAo de uma estrutura que viabilize a continua

1 . . ~ o Iy . .
O desvio de conceito ndo significa necessariamente um erro. Alguns conceitos podem mudar com

passar do tempo e a identificacdo destas mudangas pode, neste caso, ser muito importante para manter a
corretude no aprendizado.
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evolucao e crescimento da base de conhecimento do sistema, bem como permita a
manipulagdo de uma enorme quantidade de informagdes (no estudo de caso
proposto neste projeto, a Web em portugués).

Assim, nota-se que a busca por um SASF constitui-se ainda em um grande
desafio para a comunidade de AM e IA em geral. Essa é uma das principais
motivacdes e justificativas deste trabalho de pesquisa ser direcionado a investigacao
do problema de aprendizado sem fim.

A hipétese de pesquisa € que o problema de desvio de conceito pode ser
minimizado nos métodos de aprendizado semissupervisionado. Para tanto, deve-se
acoplar tarefas de aprendizado de maneira a permitir que resultados de algoritmos
de aprendizado semissupervsionado possam ser (automaticamente) utilizados pelo
SASF para minimizar o desvio de conceito.

Buscando evidéncias empiricas para dar suporte para a hipotese de
pesquisa, acima apresentada, apos o estudo e investigacao de diferentes métodos e
técnicas relacionadas a constru¢cdo de um SASF, foi desenvolvido um SASF para a
extracdo de conhecimento com base na ideia de acoplamento de tarefas de
aprendizado semissupervisionado. Este SASF chama-se RTWP (iniciais para
“Leitura da Web em Portugués” em inglés - “Read The Web in Portuguese”). O
RTWP pode ser visto como a maior contribuicdo deste trabalho e permitiu a
verificagdo empirica de que técnicas de acoplamento de algoritmos de aprendizado
semissupervisionado podem trazer ganho para a extragcdo de conhecimento a partir
de textos em portugués, assim como ja haviam trazido em tarefas de extracdo de
conhecimento a partir de textos em inglés (como pode ser visto nos resultados do

projeto RTW (http://rtw.ml.cmu.edu/) disponiveis em:
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http://rtw.ml.cmu.edu/

http://rtw.ml.cmu.edu/readtheWeb.html que mostram a viabilidade do trabalho.

[6][71[13][29]

1.2. Objetivos da Pesquisa

O principal objetivo da pesquisa descrita neste documento foi investigar,
propor e implementar métodos e algoritmos de aprendizado semissupervisionado
gue permitam a minimizacdo do problema de desvio de conceito. Além disso, para
mostrar empiricamente o0s resultados obtidos, foi construido um sistema
computacional capaz de realizar a extracdo de conhecimento a partir da Web em
portugués, por meio da criacdo de uma base de conhecimento consistente,
atualizada constantemente a medida que novos conhecimentos vao sendo extraidos
através do aprendizado semissupervisionado.

Mais especificamente, o sistema computacional proposto e implementado é
capaz de, a partir de uma base de conhecimento inicial (inspirada na estrutura de
ontologias), ser executado continuamente por um periodo de tempo com dois
objetivos especificos, a saber:

Extracdo: extrair mais “conhecimento” a partir da Web em portugués visando
a expansédo da base de conhecimento inicial (ontologia inicial);

Aprendizado: aprender a extrair melhor e com mais precisdo que no ‘dia
anterior’.

A ontologia inicial a ser fornecida ao sistema deve especificar um conjunto de
categorias (que sdao tipos de informagdes ou instancias presentes na ontologia, por

exemplo, Cidade, Pais, Estado, Ator, Politico, Empresa, Universidade, etc.) e
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Relacbes Semanticas (sdo as relagbes entre as categorias, por exemplo,
Prefeito(Politico, Cidade), CapitalDoPais(Cidade, Pais), CapitalDoEstado(Cidade,
Estado), etc.) usadas como guia na extracdo do conhecimento e que séo populadas
com instancias encontradas na Web. Assim, pode-se ter, por exemplo, Sao Carlos,
Araraquara, Campinas, etc. como instancias da categoria “Cidade”. E como
instancias para popular a relagdo “Prefeito(X,Y)” podem ser encontrados os Pares
“Oswaldo Barba; Sdo Carlos”, “Eduardo Paes; Rio de Janeiro”, etc. Um exemplo de

ontologia inicial pode ser visto em http:/rtw.ml.cmu.edu/readtheWeb.html. A

ontologia deve ser constantemente atualizada pelo sistema, formando assim uma
base conhecimento dinamica.

Os algoritmos desenvolvidos e implementados neste projeto foram avaliados
com relacdo ao desempenho bem como a capacidade de continuar aprendendo com
0 passar do tempo. Assim, a avaliacdo foi realizada com base nas duas tarefas
descritas anteriormente, a saber, “extracdo” e “aprendizado”. A partir de uma
avaliacdo manual € possivel identificar se o sistema conseguiu melhorar seu

desempenho com o uso dos métodos de acoplamento desenvolvidos.

1.3. Metodologia de Trabalho

A ideia basica utilizada para definir a metodologia de trabalho é que com a
integracdo de varios processos de aprendizado semissupervisionado [46] € possivel
minimizar a divergéncia do aprendizado que comumente ocorre com 0 problema do
desvio de conceito [17]. Mesmo tendo alguns pontos em comum, a metodologia aqui

utilizada ndo esta vinculada as ideias de extracdo de informacdo aberta (como
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descrito em Banko e Etzioni, 2007 [5]) e nem tampouco ao uso de aprendizado
incremental, mas sim aos principios de aprendizado sem fim (never-ending learning)
definidos em [6].

Resultados mostrados em [7] sugerem que o aprendizado integrado de
tarefas de Aprendizado Semissupervisionado pode viabilizar o desenvolvimento de
um SASF.

Neste trabalho também foram obtidos resultados que, empiricamente,
mostram a viabilidade do uso de tarefas/métodos integrados para o desenvolvimento
de um sistema computacional que incorpore caracteristicas do ASF para a Web em
portugués. Assim, o trabalho mostrou que o aprendizado semissupervisionado pode
ser realizado com muito mais éxito por meio da integracdo continua de tarefas de
aprendizado do que por meio de tarefas de aprendizado isoladas. Como
consequéncia, o problema de extracdo de conhecimento a partir da Web pode obter
resultados mais satisfatérios. As tarefas de aprendizado Semissupervisionado
integradas foram:

e |dentificagcdo e extragdo a partir de paginas Web de “Entidades
Nomeadas” (ENs) a partir de Padrdes Textuais (PTs);

e Identificacdo e extracdo a partir de paginas Web de “Padrées Textuais”
(PTs) a partir de ENs;

¢ Identificacdo e extracdo a partir de paginas Web de Pares de ENs a
partir de PTs de Relacdes Semanticas;

e Identificacdo e extragdo a partir de paginas Web de PTs de Relagdes

Semanticas a partir de Pares de ENs;
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ENSs, neste projeto, sdo considerados todos os substantivos. Pode-se ler mais
sobre o assunto em [42]. Os PTs foram definidos aqui como as palavras que estédo
antes ou depois de uma EN, ou ainda entre Pares de ENs. Relagdes Semanticas
sao as relacoes entre ENs.

A integracao das tarefas acima discriminadas seguiu a metodologia definida
em [7]. Assim, a identificacdo de ENs com base em PTs foi integrada (através de
uma mecanismo de Bootstrapping) formando um método acoplado de identificacédo
de ENs e PTs (Acoplamento 1). Da mesma forma, a identificacdo e extracdo de
Pares de ENs através de PTs de RelagBes Semanticas foi acoplada a identificacéo e
extracdo de PTs de Relagbes Semanticas a partir de Pares de ENs (Acoplamento 2).
Na sequéncia, o Acoplamento 1 e o Acoplamento 2 foram acoplados formando o
Acoplamento 3. A ideia € que quanto mais acoplamentos o processo possa ter
(desde que sejam acoplamentos adequados), maior sera o ganho no desempenho.

Mais detalhes podem ser vistos no Capitulo 3.

1.4. Organizacéao do Trabalho

O Capitulo 2 é referente a fundamentacéao tedrica e aos trabalhos correlatos,
em que sdo apresentados métodos usados ou que podem ser usados futuramente
no RTWP, ou ainda, abordagens de problemas relacionados ao objetivo buscado.
No Capitulo 3 sdo abordadas como foram realizadas e usadas as formas de
acoplamento, as Stop Words, a estrutura de ontologia (base de conhecimento) e o
modo de extracdo e identificacdo de ENs, PTs, Pares de ENs e PTs de Relagdes
Semanticas a partir da Web. No Capitulo 4 sdo mostrados os resultados obtidos e
suas respectivas andlises. Cada experimento é analisado quanto a preciséo,

cobertura e ao uso da estrutura ontologica escolhida. O Capitulo 5 apresenta os
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objetivos alcancados, contribuicdes e limitacbes, e os projetos futuros juntamente
com possiveis melhoras na solucdo do problema que foi abordado neste trabalho.
No final estdo apresentados os anexos mais detalhados sobre os experimentos e as
Stop Words.
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Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA E
TRABALHOS RELACIONADOS

O aprendizado de maquina estuda algoritmos capazes de melhorar com a experiéncia.
Neste capitulo serdo apresentadas as formas basicas de aprendizado de maquina
necessarias para o entendimento deste projeto. As secgbes sdo as seguintes:
Fundamentagcdo Teodrica, Aprendizado Semissupervisionado no Leitura da Web,
Aprendizado Semissupervisionado usando Bootstrap, Bootstrap no Aprendizado de
Entidades Nomeadas e categorias. Aprendizado Semissupervisionado com Modelos

Exponenciais e Co-Regularizacdo e Vis6es Mdltiplas.

2.1 Conceituacéo

‘Desde a invengdo dos computadores questiona-se se eles poderiam
aprender. Se cientistas pudessem compreender como programa-los para aprender a
melhorar automaticamente com a experiéncia o impacto seria dramatico. Imagine
computadores aprendendo a partir de registros médicos quais sdo os tratamentos
mais eficazes para novas doencas, sistemas de geréncia habitacionais aprendendo
a partir da experiéncia como otimizar custos de energia baseando-se nos padroes

de uso particular dos seus ocupantes, ou assistentes de softwares aprendendo a
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evoluir a partir dos interesses de seus usuarios, a fim de destacar noticias novas e
interessantes durante a manha” [30].

Um sistema de Aprendizado de Maquina “aprende” com suas experiéncias
para resolver problemas que surgirem posteriormente [41]. Para ser construido
precisam ser definidos trés componentes: A tarefa a ser realizada (classificacdo de
texto, aprendizado de entidade, etc.), a fonte de conhecimento (arquivos texto, Web,

banco de dados, etc.) e a medida de desempenho a ser otimizada.

2.2 Aprendizado Semissupervisionado

Tradicionalmente, o Aprendizado de Maquina pode ser dividido em
Aprendizado Supervisionado e Aprendizado N&o Supervisionado, exemplos de
aplicacoes, algoritmos, etc. destes 2 tipos de aprendizado podem ser vistos em [30].
Mais recentemente passou-se também a investigar o processo de aprendizado
chamado Aprendizado Semissupervisionado [47].

O Aprendizado Supervisionado é a forma de aprendizagem em que o
processo é guiado por alguma forma de supervisdo. Tal supervisdo pode, por
exemplo, estar vinculada a exemplos previamente rotulados que séo utilizados para
se identificar padrbes que permitam a classificagcdo/agrupamento de novos exemplos
sem roétulos.

No Aprendizado N&o Supervisionado, ao contrario do Supervisionado, ndo ha
supervisdo no processo de aprendizado. Nao ha, por exemplo, exemplos

previamente rotulados, mas, somente exemplos néo rotulados. Ao se executar o
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algoritmo de aprendizagem, sdo formados grupos dos exemplos de acordo com a
similaridade (ou dissimilaridade) entre eles.

Ja o Aprendizado Semissupervisionado pode ser visto como a mistura entre o
Supervisionado e N&o Supervisionado, pois ha “um pouco” de supervisdo no
processo, mas ha também etapas em que a supervisdo ndo esta presente. Para o
exemplo em que a supervisdo se da com base em exemplos rotulados, no
aprendizado semissupervisionado sao utilizados exemplos previamente rotulados e
a partir deles séo classificados/agrupados novos exemplos sem rétulo que passarao
a servir de base para a fase “supervisionada” do processo. Este aprendizado é
bastante comum quando se deseja, por exemplo, classificar/agrupar grandes
amostras de dados nédo rotulados a partir de uma pequena amostra de dados

rotulados [47].

2.3 Aprendizado Semissupervisionado no Leitura da Web em

Portugués

Neste trabalho o Aprendizado Semissupervisionado € utilizado. Como pode
ser visto em [47], o Aprendizado de Maquina Semissupervsionado possui dentre
suas caracteristicas principais a possibilidade de rotular uma grande amostra de
dados né&o rotulados a partir de uma pequena amostra rotulada. Considere, por
exemplo, a existéncia de um conjunto de dados D1 formado por instancias rotuladas
(IR1) e por instancias nao rotuladas (INR1). Assim, D1 = IR1 U INR1. A
semissupervisdo, neste caso, ocorre pelo fato de se usar inicialmente o conjunto IR1

para iniciar o processo de aprendizagem (etapa de treinamento) e depois, inserir
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rétulos em instancias do conjunto INR1 (etapa de predi¢cao), gerando assim um novo
conjunto de instancias rotuladas (IRDA1) durante o processo de aprendizado. Uma
vez gerado o conjunto IRDAL, as instancias deste conjunto passam a ser utilizadas
em conjunto com as instancias do conjunto IR1, ou seja, o aprendizado segue
utilizando na etapa de treinamento as instancias do conjunto IR1 U IRDAL para
identificar padrbes. Assim, o conjunto de instancias utilizados no treinamento é

expandindo a cada nova iteragao.

2.4 Co-Training

A rotulagem de dados nédo rotulados precisam de cuidado na definicdo dos
padrdes prévios, e dependendo da aplicacdo, esse € um trabalho dificil de ser feito.
Suponha a rotulacdo de paginas na web, humanamente ndo seria possivel devido
ao grande volume de dados, as atualizagBes ocorrentes a todo instante, etc.

Tendo o objetivo de rotular paginas web, entre outros problemas com
abrangéncia parecida, em [8] foi proposto por Blum e Mitchell o Co-Training. Foram
dois os problemas principais abordados: o treinamento e rotulagem automatica de
paginas web, e a avaliacdo dos dados de treinamento. Tais problemas foram
tratados investindo-se em usar diferentes tipos de informagdes para se chegar ao
mesmo objetivo. Por exemplo, imagine que seja extraida uma pagina de uma
universidade. A abordagem tratou as palavras que ocorreram na pagina, por
exemplo: cursos, professores, graduacdo, pos-graduacdo, vestibular, etc. E tratou

LI

também os links, por exemplo: “meu orientador”, “minha universidade”, etc. levam
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normalmente a sites de uma instituicdo de ensino. A ocorréncia de ambos (palavras
e links) indicam maior chance da pagina ser de uma universidade.

Em [8] o Co-training foi usado no aprendizado semissupervionado, assim foi
dada uma pequena amostra de dados rotulados para que fosse rotulada uma
amostra maior. Os dados que foram rotulados eram usados para rotular outras
paginas que ainda ndo eram rotuladas.

Neste trabalho foi usado o Co-training com dois focos principais para o
aprendizado: as ENs e os PTs. Com as ENs foram aprendidos novos PTs e com 0s

PTs novas ENSs.

2.5 Entidade Nomeada — EN

Diferentes definicbes sobre Entidades Nomeadas (ENs). Em alguns casos
ENs séo definidas como palavras da classe de substantivos préprios, como:
pessoas, locais, organizacbes, obras, etc. Além disso, a mesma definicdo é
encontrada as vezes como Entidades Mencionadas (EMs). Em alguns casos
encontra-se ENs definidas como substantivos préprios, enquanto EMs possuem a
mesma definicdo, porém dependem do contexto.

Devido as diferentes definicbes existentes na literatura, a abordagem usada
neste trabalho para ENs é voltada ao problema estudado. A definicdo de ENs para
este trabalho é apresentada na Definicéo 1.

Definicao 1 EN: sdo palavras da classe de substantivos, préprios ou
nao. Ex: Pessoa, esporte, hobby, lugar, organizagédo, marca, produto,

etc.
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A abordagem para essa definicdo foi de acordo com o uso realizado em [13],
em que sao apresentados os resultados iniciais do NELL.

O foco de extracdo e aprendizado neste projeto sdo as ENs, para melhor
entendimento sdo dadas algumas definicbes abaixo.

Definicao 2 PTs: sdo padrdes textuais que acompanham uma EN,
apos, ou antes. Ex: “X é uma bela cidade”, em que X ¢ uma EN e o
restante é um PT.

Definicao 3 Pares de ENs: sdo os Pares de ENs que séo aprendidos
a partir de PTs de Relacdes Semanticas. Ex: Sdo Carlos € uma cidade
do Brasil, em que Sdo Carlos e Brasil é um Par de EN.

Definicao 4 PTs de Relacdes Semanticas: sdo os PTs entre os
Pares de ENs. Ex: S&o Carlos € uma cidade do Brasil, em que “é uma
cidade do” é um PT de Relagdo Semantica.

Definigdo 5 Cobertura: foi calculada de acordo com o total de
aprendizado promovido (ENSs).

Definicao 6 Preciséo: foi calculada de acordo com a porcentagem do
aprendizado promovido (ENSs) corretamente.

Definicao 7 Categoria: sédo diferentes tipos de informacbes que o
RTWP objetivou aprender, conforme foi definido no NELL em [13].

Definigéo 8 Padrbes: exemplos de ENs, PTs, Pares de ENs e PTs de
Relacbes Semanticas que sdo promovidos e podem ser usados como
padrdes para novas extracoes/aprendizado. Quando sdo chamados de
padrées podem ser entendidos também como dados rotulados (que se

conhece a categoria).
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Definicdo 9 Extracdo: € a tarefa de extrair possiveis padrbes vindos
de paginas web.

Definicdo 10 Promocdao: a promocao € realizada apos a extracdo, em
gue sao promovidos os padrdes com evidéncias suficientes para que o
RTWP possa “acreditar” que sao corretos.

Definicdo 11 Padrdes fracos: sdo padrbes que ndo possuem
evidéncias suficientes para serem promovidos, ou que em futuras
extracGes podem trazer novos padrdes errados.

Definicdo 12 Padrdes fortes: sdo padrbes que possuem evidéncias
suficientes para serem promovidos.

No decorrer do projeto serdo dadas outras definicdes quando se fizerem
necessarias.
A extracdo de padrdes foi realizada de acordo com as necessidades para a

lingua portuguesa vistas no decorrer do desenvolvimento do projeto.

2.6 Aprendizado Semissupervisionado usando Co-Training e

Bootstrap

A técnica de Bootstrap [44] usa diferentes informacdes para alcancar um
mesmo objetivo. Neste trabalho o objetivo € aprender ENs e as diferentes visées sao
o aprendizado de ENs e de PTs, em que os PTs ajudam a popular ENs e vice-versa.
Tal abordagem tem apresentado resultados promissores em aplicacées como, por

exemplo, na eliminacdo de ambiguidade das palavras [28][44], na classificacdo de
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paginas Web, na classificacdo de entidades nomeadas [16], parsing para
desambiguacéao [28] e na tradugcdo automatica [39].

Uma das primeiras abordagens do Bootstrap foi dada em [44], este trabalho
teve foco no problema de eliminacdo de ambiguidade das palavras. Para eliminacéo
da ambiguidade eram contadas as ocorréncias em cada palavra em cada categoria
de informacdo (Ex: Manga da blusa ou manga fruta?). Em [8], para classificar
paginas Web, foi utilizado o Co-Training [8] juntamente com Bootstrap. O primeiro
classificador utiliza como atributos as palavras presentes no texto das paginas Web
(numa abordagem chamada “bag of words”). O segundo classificador utiliza como
atributos palavras usadas em hiperlinks presentes na pagina. As predicdes mais
confiaveis de cada classificador em cada iteracdo sdo entdo utilizadas para rotular
mais documentos, e os classificadores retreinados. Os autores justificam que essa
abordagem trata da maximizacdo das previsées de classificacdo de texto sobre o0s
dados rotulados. Em [1] argumenta-se que o algoritmo Co-Training nédo faz
realmente a maximizacao, devido a isso € proposto o algoritmo Greedy Agreement
Algorithm (GAA) [44] com os dados de entrada usados em [16], em que foi realizado
um emparelhamento de regras com dados nao rotulados, obtendo-se resultados

similares ao Co-training.

2.7 Bootstrap no Aprendizado Semissupervisionado de Entidades

Nomeadas e categorias

A partir do momento em que o algoritmo Bootstrapping é executado muitas

vezes, ha uma tendéncia em gerar erros de sentido semantico, ou seja, de
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ambiguidade, entdo o aprendizado pode passar a trazer cada vez mais dados
incorretos (desvio de conceito) [17]. Esse problema foi abordado neste trabalho, em
gue se focou em minimizar o desvio de conceito.

Um dos primeiros trabalhos no dominio classificacdo de entidades nomeadas
€ descrito em [16], em que um dos algoritmos usados foi baseado no trabalho
anterior de Yarowsky [44] e Blum e Mitchell [8]. Dado uma amostra pequena de
regras, foram aprendidas de acordo com a definicdo do Bootstrap.

Em [35], foi descrito um método de aprendizado categorias de entidades
nomeadas através de um parser superficial, chamado “shallow parser”. Os padrbes
rotulados de cada categoria de interesse foram usadas para aprender novos
padrées. Esses padrdes sao usados para aprender outros novos padrdes

O “Mutual Bootstrapping” € o método também adotado no trabalho descrito
neste documento no Capitulo 3. Ainda nesse aprendizado € introduzida a ideia de
meta-Bootstrapping, em que sdo executadas muitas iteragcdes do algoritmo, e é
realizado um ranking dos padrdes e das instancias que mais ocorreram, entdo 0s
melhores colocados no ranking sdo promovidos, ou seja, passam a fazer parte dos
exemplos. Foram obtidos bons resultados nesta abordagem, os quais se mantiveram
perto de 80% de precisao.

Para extracdo de Relagdes Semanticas, um dos primeiros trabalhos foi o
método chamado DIPRE (Dual Iterative Pattern Relation Expansion) descrito em [9],
gue possui um pequeno numero de padrdes de relagdes rotulados inicialmente (Ex:
AuthorOf(Author,Book)) e através do boostrapping descobre padrées de extracdo da

Web (Ex: Isaac Asimov, The Robots of Dawn ).
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Em [2] foi construido o SnowBall, uma melhoria do DIPRE utilizando padrbes
mais flexiveis, métodos adicionais de marcacdo e Relacbes Semanticas padrbes
potencialmente melhores de instancia, além de uma nova metodologia de avaliacao.

Em [34] o objetivo foi extrair Relacbes Semanticas de documentos Web (Ex:
Bornin(person, date)), usando-se de generalizacdo de padrées baseados em
classes Semanticas de palavras (Ex: is, was, has, does, could).

Em [35] e [43] foi apresentada mais uma forma de acoplamento com padrdes
positivos e negativos. Em que os padrdes negativos de uma categoria eram os PTs

positivos de outras categorias.

2.8 Trabalhos relacionados a leitura da Web

Sarawagi realizou em [36] uma pesquisa de técnicas de extracdo de
informacgdes a partir da Web. Para tal trabalho foi abordado o reconhecimento de
entidades nomeadas (ENs) de [32]. Um dos primeiros trabalhos desenvolvidos que
usa extracdo de padrbes (para a extracdo de ENs) é o de Hearst [21]. Essa
abordagem prop6s o uso de hiponimias, as quais podem ser usadas para extrair
candidatos. Exemplo: IsA(X,Y) (protozoa,paramecium).

Etzioni et al.[19] também apresentaram métodos para aumentar a cobertura
do sistema “KnowltAll” enquanto buscava-se a alta precisdo. O KnowltAll busca
descobrir categorias especificas, as quais sdo usadas tanto para extrair novas
instancias candidatas quanto para evoluir instancias candidatas. Por exemplo, sabe-
se que “biologist” € um tipo de cientista, entdo é possivel usar o padrao “biologists

such as X’ para extrair mais cientistas. Os métodos usados incluem: descoberta de
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padrées, extracdo de subclasses e extracdo de listas. A extracdo de lista usa
técnicas de inducdo wrapper para descobrir listas de instancias da Web, e entédo
extrai novas instancias candidatas da categoria descoberta na lista. Todos os
meétodos obtiveram melhor precisao.

Em [19] foi apresentado um modelo probabilistico formal chamado URNS,
este modelo funciona como urnas, ou seja, sdo pontuados votos. Cada ocorréncia
de uma instancia extraida por padrdo é representada como um voto na urna. A
guestao chave para se responder com o modelo €: Se uma instancia ocorre K vezes
de N retiradas da urna, qual a probabilidade que isto seja uma extracao correta?

Em [23] foram usados dois itens importantes para melhorar a precisdo, em:
“cities, such Pittsburgh and X”; Pittsburgh sabe-se que é uma cidade e “cities, such”
€ um padrdo para cidades, ou seja, ha validacdo dos PTs e das ENs antes de se
promover tais informacdes. Essa abordagem foi usada nesse projeto a chamada
Tipagem como pode ser visto no Capitulo 3.

Kushmerick [25] abordou de forma geral métodos de inducdo e em [15] seu
trabalho foi expandido e passou a explorar estruturas de paginas HTML, e nao
somente prefixo e sufixo do que foi extraido. Ex: métodos wrappers para extrair
registros que contenham autor, titulo, preco de um livro, em que a pagina descreve a
venda desse livro (site especifico de venda de livros).

Wang e Cohen em [40] usaram padrdes de sufixos e prefixos em wrappers
gue podem ser usados para extrair a partir de uma variedade de linguagens de
marcacao. Foram obtidos bons resultados utilizando esse modelo.

Hipotese de distribuicdo indica que uma palavra pode ser caracterizada por
uma outra palavra que co-ocorre no texto (sinébnimos) [20]. Essa ideia é aplicada em

[22] em um corpus de 6 milhdes de palavras, em que se conseguiu determinar que
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palavras diferentes possuem o mesmo valor semantico (Ex: Decision e Ruling). Em
[33] também foi utilizada esta abordagem juntamente com pareamento, em que
melhores resultados foram obtidos. Concluiu-se que o tamanho do corpus teve efeito
positivo nos resultados, por conta da maior repeticdo de termos;

O Open IE é um projeto que extrai informacdes da Web, a diferenca entre ele
e este projeto apresentado nesta dissertacao, € que o Open IE busca informacdes
sem um dominio especifico, enquanto o RTWP extrai a partir de uma ontologia ja
definida. A extracdo de dominio aberto de texto da Web também ocorre em [18], em
gue sao produzidos uma colecédo de conjuntos de exemplos rotulados.

Shinyama e Sekine [2006] descobriram relacGes entre Pares de entidades
através de agrupamento (clustering. A partir disso foi realizado o alinhamento
relacional em uma tabela (ex: Uma coluna numa tabela seria “furacao” e em outra
coluna é o local danificado). Por utilizar pareamento e agrupamento de documentos,
essa abordagem torna-se cara computacionalmente.

Ainda sobre o Open IE, foi apresentado por Banko et al. em [4] o sistema
TextRunner, que usa o Naive Bayes para classificar Pares de entidades nomeadas.
Novamente Banko e Etzioni em [5] apresentam um novo método, o CRF (Conditional
Random Field) que substituiu o Naive Bayes no TextRunner. Com esta troca de
algoritmos (NB pelo CRF) foi possivel obter melhor preciséo. Em [45] foi criado o
Resolver inspirado em URNS, para avaliar a probabilidade de duas palavras serem
sinbnimas, e tratar triplas extraidas pelo TextRunner. O Resolver faz agrupamento
por sinbnimos (Ex: Marte e Planeta vermelho) e as Relacbes Semanticas entre eles
(gira em torno de orbitas).

Outro trabalho de destaque, voltado ao Open IE, é descrito por Cafarella et. al

[12], em que sdo agregadas saidas do TextRunner, WebTables e um sistema de
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busca na Deep Web. O TextRunner extrai triplas de strings textuais que denotam
uma relagcdo entre um Par de entidades. WebTables [10][11] extrai tuplas de
elementos de tabelas HTML. E o terceiro método citado apresenta consultas a
motores de busca na Web [26].

As técnicas principais que foram usadas no trabalho apresentado nesta
dissertacdo de mestrado foram o “Mutual Bootstrapping” [44] com base no Co-
Training [8], Tipagem [23] com o Aprendizado Semissupervisionado [46]. Toda a

abordagem e proposta teve por base o projeto NELL [6], [7], [13], e [29].
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Capitulo 3

LEITURA DA WEB EM PORTUGUES

Leitura da Web em Portugués,”’Read The Web in Portuguese” (RTWP) ou ainda a busca
por um Sistema de Aprendizado Sem Fim (SASF), é a aplicacdo apresentada neste

projeto de mestrado a qual foi inspirada no NELL (http://rtw.ml.cmu.edu). Este Capitulo

esta organizado da seguinte forma: Primeiramente sdo apresentadas as formas que
conceitos usados foram implementados no RTWP e em seguida os resultados obtidos e

suas respectivas consideracoes.

3.1 RTWP - Leitura da Web em Portugués

O RTWP foi inspirado e se inclui no NELL(Never-Ending Language Learning)
[6], [7], [29] e [13], em desenvolvimento pela Carnegie Mellon University, porém
desenvolvido para a lingua portuguesa. Toda a concepcéo foi investigada e proposta
para as caracteristicas especificas da lingua portuguesa. Da mesma forma, a
implementacgdo foi desenvolvida do inicio (ndo foram traduzidos e nem utilizados
métodos prontos ja definidos para o NELL). Um outro ponto que diferencia o RTWP
do componente de extracdo de ENs a partir de texto implementado no NELL, é o
fato do RTWP extrair conhecimento diretamente da Web, enquanto no NELL a
extracao é feita a partir de um corpus de paginas Web previamente armazenado em

disco.
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O NELL esta sendo desenvolvido com a intencédo de definir formalmente e
comprovar que a técnica de “aprendizado sem fim" é eficiente e viavel na teoria e
também em aplicacbes reais. Para tanto, pretende-se mostrar que um computador
pode aprender de forma autdbnoma e utilizar seus conhecimentos para evoluir seu
préprio processo de aprendizado e ampliar, cada vez mais, sua base de
conhecimento. Pretende-se mostrar que um computador pode continuamente
adquirir conhecimento e ter autonomia suficiente para revisar e ampliar seu
conhecimento a partir de novas descobertas sem o0 uso de supervisdo e com
confiabilidade. Existem técnicas que fazem isso, porém a confiabilidade tende a
cada vez cair mais a cada iteracao.

Este tipo de aprendizado continuo € inspirado na forma seres humanos
aprendem. Um ser humano inicia a construcdo de sua base de conhecimento a partir
de pequenas dicas (de seus pais, por exemplo) e da exploracdo do ambiente,
guanto mais aprende, mais independente e capaz se torna o ser humano para
continuar aprendendo, e assim também é o NELL. A ideia da "Leitura da Web" é
utilizar uma aplicacdo real para mostrar a viabilidade do NELL. Assim, o NELL
recebeu (no inicio) algumas informacdes de temas sobre os quais ele deveria
aprender (localidades, empresas, livros, pessoas, etc.) e a partir dai comecou a "ler"
a Web para extrair conhecimento acerca dos temas definidos.

A base de conhecimento do NELL (bem como informac¢des mais técnicas
sobre os algoritmos computacionais utilizados) podem ser encontradas no endereco

eletrdnico http://rtw.ml.cmu.edu.

O RWTP seguiu os passos do NELL e recebeu informagdes sobre temas
(categorias) diversos, com isso extrai paginas da Web e adquire conhecimento para

extrair outras paginas e assim por diante.
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3.2 Extracdo de Conhecimento a partir da Web

Neste trabalho, entende-se por extracdo de conhecimento a partir da Web
a capacidade de realizar a leitura de paginas da Web e identificar estruturas que
possam ser Entidades Nomeadas (ENs) ? ou Padrdes Textuais (PTs)>.

Para que o aprendizado sem fim seja viavel é necessério definir uma forma
na qual o conhecimento adquirido possa ser reutilizado na sequéncia do
aprendizado. Imagine que o RTWP deva aprender quais séo as cidades do mundo.
Assim, inicialmente fornecem-se a ele algumas dicas de leitura (que sao os
chamados ENs e PTs aqui) que o auxiliardo na identificacdo de cidades em textos
disponiveis na Web em portugués. Sempre (ou quase sempre) que é encontrada a
sentenca "X é uma cidade localizada..." o termo X refere-se a uma cidade. Assim,
o sistema passa ler a Web em busca destes padrbes. Ap6s alguma leitura, suponha
que as cidades "S&do Paulo", "S&do Carlos" e "Curitiba" podem ter sido
identificadas. Tais padrdes extraidos sdo candidatos a promocao, em que
candidato(s) séo:

Definicdo 13 Cadidatos: sédo todos os padrdes extraidos.

As cidades sdo promovidas* ou néo de acordo com a ocorréncia nas paginas
web. A partir da promocdo?, o RTWP possui agora condicdes de definir
(autonomamente) novas formas de identificacdo de cidades. Estas novas formas

podem ser, por exemplo, através da constatacdo de que a sentenca "a prefeitura

2 Definigdao na pagina 47
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municipal de X" ocorre com todas as cidades ja aprendidas (ou a maioria delas).
Assim, este novo PT de identificacdo de cidades passa a ser usado para que novas
cidades possam ser identificadas. Um ponto muito importante no aprendizado sem
fim é que haja uma forma de validacdo interna que evite o aprendizado e a
propagacédo de erros. Este ponto um dos mais criticos da metodologia. Em outras
palavras, considere que o RTWP tenha detectado que o padrao textual "moro em X"
seja muito adequado para se identificar cidades. Assim, ao encontrar uma frase do
tipo "moro em Portugal” pode ser uma evidéncia de que Portugal € uma cidade. Para
evitar tais equivocos, o RTWP possui um conjunto de componentes de aprendizado
e um conjunto de temas a aprender. Desta forma, um dado conhecimento sO sera
considerado verdadeiro (ou aprendido) caso haja evidéncia suficiente da veracidade
de tal conhecimento e pouca (ou nenhuma) evidéncia contraria a este conhecimento.

O ponto critico citado € chamado desvio de conceito, o qual é o foco principal
deste trabalho. O comportamento do desvio de conceito foi visto com o0 uso da
cobertura® e precisdo®, conforme definidos neste trabalho.

Como ja mencionado anteriormente, o RTWP realiza um processo inspirado
no “Mutual Bootstrapping” [44] com base no Co-Training [1] em que é dada uma
base de dados inicial e, a partir disso, novos dados sao adquiridos e intercalados
(como definido no Bootstrapping). A extracao € realizada para ENs e para Pares de
ENs (representando Relagcbes Semanticas). O processo busca ENs e PTs de forma

intercalada, ou seja, primeiramente sao aprendidas ENs em seguida sé&o aprendidos

> Defini¢cdo na pagina 48
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PTs, depois sdo aprendidas novas ENs, e depois novamente novos PTs, e assim
por diante.

Foi usado o Yahoo Boss para a recuperacao de paginas Web em que havia a
ocorréncia de sementes. Suponha que um dos PTs utilizados para a extracdo de
ENs para a categoria Cidade seja “prefeitura municipal de X”. Entdo o Yahoo Boss
utiliza este PT como semente para extracdo de possiveis ENs de Cidade, ou seja, é
feita uma busca na Web fornecendo-se a query: “prefeitura municipal de” e as
paginas que contém esta frase sdo armazenadas para serem processadas pelo
RTWP. O Yahoo Boss é uma API gratuita acessivel a qualquer usuério; basta

acessar o site http://developer.yvahoo.com/search/boss/, criar uma conta e solicitar o

ID, que é liberado automaticamente e no mesmo instante. Possui um numero de
acesso maximo por IP e por ID, além da quantidade maxima de 500 paginas por
query.

A partir da pagina em XML extraida do Yahoo Boss séao feitas filtragens (Stop
Words, por exemplo), e depois, sdo extraidas as possiveis ENs e PTs.

E usado padrdo 5-gramas para identificar ENs no XML, isso significa que as
ENs terdo no maximo 5 palavras, ja os PTs ndo possuem tamanho definido, porém é
bom lembrar que também passam por filtros, como por exemplo: um PT ndo pode
conter ponto final.

No aprendizado de Pares de ENs (em Relacdes Semanticas Semanticas )
nao ha um numero de gramas maximo, somente € executado um filtro de pontuacéo,
como por exemplo um contexto de relagcdo ndo define um relacionamento se possui
um ponto final.

Os filtros citados sé@o usados para marcar os pontos de parada na contagem

de gramas. Estes filtros sdo de Stop Words, que incluem além de palavras
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irrelevantes, pontuacdo, numeros e alguns caracteres. Stop Words ou Stop List,
neste trabalho é definido como € uma lista de palavras e caracteres considerados
irrelevantes que foi usada para o0 aprendizado apresentado neste projeto.
Irrelevantes sdo Strings que ndo sdo ENs ou PTs e ocorrem muito em uma pagina

web. A lista inicial foi fornecida pelo NILC (http://www.nilc.icmc.usp.br), porém

passou por uma adaptacdo que gerou a adicao de palavras e caracteres.

Depois dos filtros serem executados, sdo procuradas as ENs/PTs, que séo
contadas de uma a cinco palavras antes e depois de cada marcador (contador de
final ou ponto final de uma provavel EN ou PT), e sdo formadas todas as
combinac¢des possiveis sem se alterar a sequéncia das palavras.

Para o aprendizado de Relacbes Semanticas somente € usado o filtro de
pontuacao.

Existe também um filtro para ENs de categorias’ que sd0 nomes proprios,
paises por exemplo. Este filtro trabalha da seguinte forma: A possivel EN é extraida
e em seguida os filtros analisam a String da direita para a esquerda e marcam com $
até que seja reconhecida uma palavra que a primeira letra seja mailscula, depois a

tarefa é refeita da esquerda para a direita.

3.3 Base de Conhecimento

A base de conhecimento usada para este projeto foi construida inspirada em
ontologias, e a sua estrutura foi definida como em [7], porém ndo com a mesma

organizacao de exclusividade mutua. Em [7] todas as categorias escolhidas e que se
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referem a pessoas (ex: Pessoa, Ator, Atleta, Cientista, etc.) ndo sdo mutuamente
exclusivas. Ja no RTWP, tais categorias foram dadas como mutuamente exclusivas,
exceto a categoria Pessoa.

Duas categorias (A e B) sdo ditas mutuamente exclusivas quando as
instancias de A sdo padrbes negativos da categoria B. Por exemplo, como uma
Equipe esportiva ndo € um Esporte, as categorias “Equipe Esportiva” e “Esporte” sdo
mutuamente exclusivas.

A Figura 3.1 ilustra a base de conhecimento usada para o aprendizado de

categorias, que sera visto na Secéo 3.5.

Companhia

-

,"l< / ~ —
e / ~~ omi
,/// /
yd , \ Produto
/
— —= /
v g

.
= Tipo de .
Produto D ——

— A K

Treinador - Atleta . Ator

Figura 3.1 Base de Conhecimento

Cientista

Como pode ser visto na Figura 3.1, neste projeto foram usadas 16 categorias,
sendo elas: Cidade, Ator, Atleta, Jogo (tabuleiro), Treinador, Companhia, Pais, Setor
Econbémico, Hobby, Pessoa, Politico, Produto, Tipos de Produto, Cientista, Esporte e
Equipe Esportista. A estrutura da ontologia permite explorar a ideia da relagdo de
exclusividade muatua. Além disso, a estrutura hierarquica da ontologia permite ainda,
a representacdo de subcategorias. Se uma categoria C é uma subcategoria de D,
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entdo as instancias de C sdo um subconjunto das instancias de D. Esta ideia de
subcategorias refere-se a categorias que estado inclusas em uma “super categoria”.
As categorias Cientista, Treinador, Politico, Atleta e Ator sdo subcategorias de
Pessoa, pois a ultima engloba todas as anteriores.

As categorias presentes na ontologia inicial, Cientista, Treinador, Politico,
Atleta e Ator, s6 ndo sdo mutuamente exclusivas somente com a categoria Pessoa,;
o que faz gerar um problema que seré citado no Capitulo 4. Categorias Esporte e
Hobby ndo sdo mutuamente exclusivas entre elas. As demais sdo mutuamente
exclusivas entre si.

A estrutura ontoldgica que define RelacBes Semanticas é€ ilustrada na Figura

3.2.

P;(ssui eragEes(Cnmpaﬁh
/ / /

ExisteMatri (Cumpanhia,Cid:de’)’/ /

JogaPela|Atleta,EquipeEsportiva)

Esporte

Figura 3.2 Base de Conhecimento com Rela¢des Semanticas

No aprendizado de relacbes semanticas séao utilizadas 14 relacdbes como
pode ser visto na Figura 3.2: CompeteCom(Companhia, Companhia),

Adquiriu(Companhia, = Companhia), DiretorPresidente(Pessoa, = Companhia),
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TreinadorDa(Treinador, EquipeEsportiva), CompeteNoSetorEconémico(Companhia,

SetorEcondmico), PossuiEscritério(Companhia, Cidade),
PossuiOperac¢des(Companhia, Pais), ExisteMatriz(Companhia, Cidade),
LocalizadoEm(Cidade, Pais), JogaPela(Atleta, EquipeEsportiva),

AtletaJogaEsporte(Atleta, Esporte), EquipeJogaEsporte(EquipeEsportiva, Esporte) e
Produz(Companhia, Produto), EDoTipo(Produto, TipoDeProduto). Com estas
relacbes semanticas as mutuamente exclusivas sdo aquelas que ndo possuem 0s
mesmos primeiro e segundo parametro, como por exemplo: Produz(Companhia,
Produto) com TreinadorDa(Treinador, EquipeEsportiva). Ja aquelas que nao sao
mutuamente exclusivas 0os mesmos parametros, como: CompeteCom(Companhia,

Companhia) e Adquiriu(Companhia, Companhia).

3.4 Padrbes Negativos

Os padrdes negativos [35] [43], foram usados para ampliar a capacidade do
sistema de identificar erros no processo de aprendizado de ENs e PTs. Com isso
melhorar a aprendizagem em cobertura e precisdo. Os resultados do aprendizado
utilizando padrbes positivos e padrbes negativos sao acoplados para aumentar a
precisdo do sistema.

A definicdo usada neste trabalho pode ser vista abaixo:

Definicdo 14 Padrdes Negativos: sao todos os padroes de categorias
gue sdo mutuamente exclusivas a categoria que esta sendo aprendida

no momento.
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Definicdo 15 Padrdes Positivos: sdo os padrbes promovidos de
categorias que ndo sdo mutuamente excluisivas

Se, por exemplo, a categoria Objeto € mutuamente exclusiva com a categoria

Cidade, logo, padrdes promovidos de Cidade sdo usados como padrdes negativos

para Objeto. Ex: “Lapis de cor é uma cidade”. Quanto maior a ocorréncia negativa,

menor a confiabilidade do conhecimento extraido, a ndo ser em casos que a

ocorréncia positiva e negativa sao altas, como por exemplo: “Sao Paulo € um time” e

“Sao Paulo é uma cidade”.

3.5 Identificacéo e Extracao de ENs e PTs para categorias

7

Neste projeto, “Extracdo de ENs e PTs para categorias” é entendida a
extracdo de ENs e PTs de forma simples, sem relacdo entre ENs. Suponha as
cidades: Miami, Brasilia, Sdo Carlos; e os paises: Brasil, Colémbia, USA; Suponha
também que ndo se sabe que as cidades citadas do Brasil e USA. Assim, a extracéo
€ realizada com base em predicados unarios: Cidade(Miami), Pais(Brasil), etc.

Quando as ENs sdo nomes préprios, séao filtradas por métodos que procuram
caracteristicas de nomes (Letra maiuscula no inicio); Ja as ENs que ndo sdo nomes
préprios (instancias de Hobby, por exemplo) e os PTs, sdo analisados quanto a
maior ocorréncia e maior quantidade de strings.

De forma geral, a extragdo é executada como na Figura 3.3, em que na

primeira iteracdo sdo extraidas ENs e PTs somente a partir dos padroes

previamente definidos.
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Definicdo 16 Padrdes Previamente Definidos: sédo todos os padrbes
inseridos previamente de forma manual no sistema para o inicio da
aprendizagem

Ja na segunda iteracdo e nas seguintes sdo utilizados os dados que foram
aprendidos ao longo das iteracdes anteriores. Em outras palavras, a partir da
segunda iteracdo, os padrdes aprendidos anteriormente sdo somados aos

aprendidos na iteracdo corrente, como mostrado na Figura 3.3.

19 Iteracao A partir da 2 2 Iteragéo
P = Padrées Padrdes de PTs de
p::rli:)se;e NO;E;'-}?J: es - Ppréviosde + Relagdes Semanticas
pares de > Relagées PTs de nio usados 1
ENs Semanticas Relagdes
HEHEE Novos padrdes de .
= Movos padrdes de
J PTs de Relagdes S ek
Semanticas ares de ENs

a Padrées novos j
de Pares de ENs | Padrées de Pares +

de ENs nio usados

Figura 3.3 Extracé@o de ENs e PTs

A Figura 3.3. mostra que na primeira iteracdo somente sdo usados padrées
previamente® fornecidos manualmente ao RTWP; A partir da segunda iteracdo, o
resultado do aprendizado passa a ser utilizado para realimentar o processo
(conhecimento passa a se acumular). Os padrées ndo usados sdo as ENs ou PTs
gue foram promovidos porém ainda ndo foram usados para extrair conhecimento.

Um exemplo de funcionamento da extracdo pode ser vista de forma

exemplificada na Figura 3.4.
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Em vermelho estdo os padrdes previamente inseridos, em preto o que foi

aprendido corretamente e em rosa 0 que também foi aprendido, porém séo

incorretos.
Sao Carlos
Ribeirdo Preto
S3o Carlos Londrina
Ribeirdo Preto Araraquara
Londrina Floriandépolis
Sdo Carlos Araraquara Belo Horizonte
Ribeirdo Preto Floriandpolis Jardinépolis
Londrina Belo Horizonte Portugal
ENs \/\/\
PTs Cidades taiscomo XY, Z Governo do
Moro em X Prefeitode/do X Presidentede/do
Municipio de/do X Moro em X X é localizada no estado
X é a capital de/do Municipiode X Cidades tais como XY, Z
X é uma cidade X é a capital de/do Prefeitode X
X é uma cidade Moroem X
Municipio de X
X é a capital de
X é uma cidade

Figura 3.4 Extracéo de ENs e PTs — Exemplo

A Figura 3.4 ilustra o funcionamento do aprendizado da seguinte forma:
1° Passo: Séo fornecidos manualmente alguns padrdes de cidade e de

PTs (em vermelho).

20 Passo: A partir dos padrdes prévios de ENs séo identificados novos
padrdes para PTs, e com os padrdes previos de PTs séo identificados novos

padrdes para ENs,

30 Passo: A partir dos padrdoes de ENs que foram aprendidos e

promovidos, novos padrdes de PTs sao extraidos.

40 Passo: A partir dos padrdes de PTs que foram aprendidos e

promovidos, novos padrdes de ENs sdo extraidos.
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50 Os passos 3 e 4 séo repetidos até se atingir o critério de parada

escolhido.

3.5.1 Padrdes Negativos na Promocéo de ENs e PTs

Para se construir as queries (que serdo utilizadas para a recuperacéo de

paginas Web) sdo unidas ENs promovidas, de categorias mutuamente exclusivas,

aos PTs candidatos® (Ex: “Google é uma cidade perto da”). Da mesma forma, PTs

promovidos, de categorias mutuamente exclusivas, sdo unidos a ENs candidatas

(Ex: “Piracicaba € uma companhia”). A Tabela 3.1 mostra um exemplo, em que sao

apresentadas as categorias cidade(X) e pessoa(Y), com isso os padrdes negativos

para cidade serdo os padrdes positivos de pessoa e vice-versa.

Considere a Tabela 3.1, em gue na parte superior estdo apresentados 0s

padrdes positivos e negativos ° para cada categoria (Cidade e Pessoa).

Tabela 3.1 Padrdes Positivos e Negativos

Padrbes Positivos

Padrbes Negativos

Cidade (X) Pessoa(Y) Cidade (X) Pessoa(Y)
EN's EN's
Sé&o Paulo Carolina Ferraz Carolina Ferraz Sé&o Paulo
Sé&o Carlos Jb Soares Jb Soares Sé&o Carlos
Nova York Raul Gil Raul Gil Nova York
PT's PT's
X é uma cidade Y é uma atriz famosa Y é uma atriz famosa X é uma cidade
X é a cidade do Y é uma pessoa conhecida Y é uma pessoa conhecida X é a cidade do
desenvolvimento desenvolvimento
X é uma famosa cidade Y é um apresentador de tv Y é um apresentador de tv X é uma famosa cidade

° Defini¢cdo na pagina 58
10 Defini¢Ges na pagina 64
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A formacdo das queries € realizada como na Tabela 3.2 para cidade e na
Tabela 3.2, “¥ é uma atriz famosa” é padrdo negativo para cidade, o que gera: "Sao

Paulo é uma atriz famosa”, S&o Carlos é uma atriz famosa”, etc.

Tabela 3.2 Padr6es Negativos de Cidade

Sé&o Paulo é uma atriz Sé&o Carlos é uma atriz

famosa famosa Nova York é uma atriz famosa
Sé&o Paulo é uma S&o Paulo é uma pessoa Nova York € uma pessoa
pessoa conhecida conhecida conhecida

Sé&o Paulo é um S&o Paulo é um Nova York é um apresentador de
apresentador de tv apresentador de tv tv

Ja na Tabela 3.3, “X é uma cidade” € dado como padrdo negativo para
pessoa, ficando entdo: “Carolina Ferrraz é uma cidade”, “J6 Soares é uma cidade’,

etc.

Tabela 3.3 Padrées Negativos de Pessoa

Carolina Ferraz € uma cidade JO Soares é uma cidade Raul Gil é uma cidade
Carolina Ferraz é a cidade do JO Soares é a cidade do Raul Gil é a cidade do
desenvolvimento desenvolvimento desenvolvimento

Raul Gil é uma famosa

Carolina Ferraz é uma famosa cidade JO Soares é uma famosa cidade | cidade

Depois da extracdo a partir das queries criadas sdo contadas as ocorréncias
e co-ocorréncias para cada EN ou Contexto candidato a ser promovido. Com isso é

calculado o Score Negativo dado na equagéo (1).

3.5.2 Promocao de ENs e PTs para categorias

A promocgédo de ENs e PTs é realizada de acordo com o peso, o qual é
calculado a partir do score positivo e negativo, que considera o numero de
ocorréncias positivas e negativas e co-ocorréncias positivas e negativas de

sementes.
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Os calculos citados anteriormente estdo definidos nas expressodes (1), (2) e

3).
ScoreNegativo
= log,o(NroOcorrénciaNegativaNTocoocorrénciaNegativa) &
ScorePositivo
= log1o(NroOcorrénciaPositivaNrocoocorrénciabositiva’y @)
WeightEN/pT = Scorepsitivo
- ScoreNegativo ©

O numero de ocorréncias positivas € simplesmente a soma de vezes que uma
EN ou um PT ocorre. Por exemplo, se Sao Paulo é extraido de “X é uma cidade”
com numero de ocorréncia igual a 10 e “X é uma bela cidade” igual a 5, o nimero de
ocorréncia da EN (Sdo Paulo) é igual a 15 e 0 numero de co-ocorréncia com
diferentes PTs € igual a 2 (2 PTs diferentes extrairam a EN). O mesmo vale para

padrées negativos.

3.5.3 Processo de Aprendizado

O aprendizado € organizado em duas partes principais: aprendizado de ENs e
aprendizado de PTs. O funcionamento ocorre de acordo com ideia do “Mutual
Bootstrapping”[44], ou seja, eles acontecem de forma intercalada. O processo de

aprendizado de categorias segue o0 esquema da Figura 3.5.

Inicio
Aprendizado de ENs

Aprendizado PTs

Figura 3.5 Aprendizado de ENs e PTs para categorias
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De acordo com a Figura 3.5, sdo aprendidas ENs a partir de PTs e com estes
sdo aprendidas novas ENs, e isso segue. De uma forma mais detalhada,
primeiramente sdo selecionados os PTs promovidos e ainda ndo usados. A partir
destes PTs sdo extraidas novas ENs. Para cada EN extraida é calculado o Score a
partir da quantidade de ocorréncia e co-ocorréncia com PTs para cada EN, com isso
€ gerada uma lista com até 1000 ENs com maiores chances de serem promovidas
(por categoria). Esta lista € submetida ao acoplamento de padrbées negativos. Neste
acoplamento executada a contagem de ocorréncia e co-ocorréncia nos padroes
negativos, os quais sao padrdes positivos de categorias mutuamente exclusivas
para a categoria que é analisada.

Durante a execucdo do acoplamento de padrées negativos sdo executados
os calculos utilizando-se as equacdes (1), (2) e (3). Em seguida é reordenada a lista
de ENs com maiores scores e somente 1/3 delas (por categoria) € promovido.

Para o aprendizado de PTs de Relacbes Semanticas o ciclo € o mesmo, em
gue sao selecionados para extracdo os Pares de ENs promovidos ainda ndo usados,
e aprendidos novos padrdes de PTs de Relagcdes Semanticas. Durante o
aprendizado ja é calculado o Score de cada contexto e depois é gerada a lista de até
1000 com os maiores scores. Em seguida € executado o acoplamento de padrées
negativos e também os calculos com base em (1), (2) e (3). Depois dos calculos é
reordenada a lista e sdo promovidos 3 ou 10 dos PTs (dependendo da especificagao
do usuério).

O numero méximo selecionado de ENs e PTs candidatos para a promocao é

de 1000 para o aprendizado de categorias e de 500 para o de PTs de Relagcdes
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Semanticas. Possuir esse numero maximo na lista de candidatos funciona como um
corte no ranking de candidatos.

No método de promocdo a quantidade de ENs, PTs e PTs de Relacbes
Semanticas promovidos também varia. Para ENs em todos o0s métodos
implementados € promovido 1/3 do ranking. Ja PTs variam em 3 ou 10 o numero de
promocdes, e para PTs de Relacdes Seméanticas somente é promovido 1/3.

Depois das tarefas anteriores serem executadas elas sao re-executadas até

se alcancar o critério de parada.

3.6 Identificacdo e Extracdo de Pares de ENs e PTs de Relacdes

Semanticas

Como visto anteriormente, a extracdo de ENs e PTs para categorias €
realizada com base em predicados unarios: Cidade(Miami), Pais(Brasil), etc. em que
Miami é uma cidade e Brasil € um pais. J4 na extracdo para Relacdes Semanticas
(descrita nesta secdo) tem-se com base predicados binarios, como por exemplo:

LocalizadaEm(Brasilia, Brasil). Um exemplo pode ser visto na Figura 3.6.

Sdo Carlos & Brasil
New York & USA
Pratapolis & Brasil

Sdo Carlos & Brasil
New York & USA
Pratapolis & Brasil

Sdo Carlos & Brasil
New York & USA

Pratapolis & Brasil
Cravinhos & Brasil
New Haven & USA

Cravinhos & Brasil
New Haven & USA
Paulinia & Brasil
Araras & Brasil
Curitiba & Parana

Pares de ENs Paulinia & Brasil China & Continente Asiatico

PTs de Relagdes Semanticas X é uma pequena cidade doY
X é uma cidade dos Y X estd localizadano Y
X é uma cidade aconchegantedo Y  Xlocaliza-seno Y
X é uma bela cidade do Y X é uma cidade dos Y
X esta localizadano Y
X éuma belacidade do Y

Figura 3.6 Extracdo de Pares de ENs e PTs de Relagcfes Semanticas - Exemplo
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Com os predicados binarios extrai-se um ou mais Pares de ENs para cada PT
de Relacdo Semantica promovido. Os PTs de Relacdes Semanticas por sua vez,
relacionam as duas ENs envolvidas no processo de extracao.

A extracdo de Pares de ENs e PTs de Relacdes Semanticas € realizada da
mesma forma descrita na secdo anterior ( 3.5), porém os padrdes agora contam com
a relacéo, assim como pode ser visto na Figura 3.6.

De forma geral, RTWP executa o algoritmo de aprendizado para Pares de
ENs e PTs de Relacdes Semanticas como na Figura 3.6, em que, na primeira
iteracdo, sdo usados os Pares de ENs manualmente fornecidos para extrair novos
PTs de Relac6es Semanticas. Os novos PTs sdo somados aos ja existes, com isso
novos Pares de ENs sdo extraidos. Ja a partir da segunda iteracdo sao usados 0s
padrdes tanto de PTs de RelacBes Semanticas quanto de Pares de ENs que ainda
nao foram usados antes, para serem extraidos novos padrdoes de ambos.

O algoritmo executa de forma intercalada seguindo a ideia do “Mutual
Bootstrapping”, assim como a extragcao de ENs e PTs para categoria (se¢éo 3.5), em
que para aprender ENs sdo usados PTs e vice-versa.

Diferentemente do aprendizado de ENs e PTs para categorias, nesta extracao

a primeira iteracédo nao se difere das seguintes, como pode ser visto na Figura 3.7.

12 Iteracao A partir da 2 ? Iteragao
Padrées de PTs
Padrées = nio usados
prévios a Nov:ls |;:-|rdroes + r
de ENs eris
Movos padrées Movos padrées
dePTs de ENs
Badrlas Movos padrées L Padrées d
révios [ el = RE
':le PTs deENs ENs nio +
usados

Figura 3.7 Extracdo de Pares de ENs e PTs de Relag8es Semanticas
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Isso foi assim definido (Figura 3.7) porque as Relacdes Semanticas sdo mais
dificeis de serem extraidas, pois a ocorréncia em paginas Web € mais baixa. Na
primeira iteracdo, os PTs de Relacbes Semaéanticas previamente definidos ja foram
somados aos aprendidos pelos Pares de ENs para que houvesse mais padroes

disponiveis para a proxima extracao.

3.6.1 Padroes Negativos para Promocdo Pares ENs e PTs de RelagcOes

Semanticas

Os padrbes negativos aqui também seguem a mesma forma citada na Secao
3.5.1; a Unica diferenca € a utilizacdo de um Par de ENs ao invés de uma Unica ENs
por instancia. Por exemplo, para a promocdo de um Par de EN, seja ele: “Séao
Carlos & Brasil”, em que se tem a relacdo de localizacdo, sendo ela
“LocalizadoEm(X,W)”, em que X é uma cidade e W € um pais. Com este Par (X e
W) poderia ser dado como padréo negativo a relagao “FabricaDe(A,B)*, em que A é
uma fabrica e B € um produto. Com isso, o padrdo para esta relacdo, “é uma fabrica

de” é usada de padréao negativo como “S&o Carlos é uma fabrica de Brasil”.

3.6.2 Promocéo de Pares de ENs e PTs de Relagbes Semanticas

E executada da mesma forma que a usada para as categorias na se¢éo 3.5.2
com a diferenca que os calculos sdo executados para Pares de ENs e PTs de

Relacdes Semanticas.
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3.6.3 Processo de Aprendizado

O aprendizado tratado nesta secdo funciona da mesma forma que o ja
apresentado na secao 3.6, a diferenca € que a extracao € a partir de Pares de ENs e
PTs que estdo entre as ENs.

A Figura 3.7 apresenta o funcionamento do aprendizado de Pares de ENs e

PTs de Relacdes Semanticas:

Inicio
Aprendizado de Pares ENs

Aprendizado PTs de
Relacbes Semanticas

Figura 3.8 Aprendizado de Pares ENs e PTs de Relagdes Semanticas

O funcionamento dado na Figura 3.8 ocorre da seguinte forma: sé&o
aprendidos Pares de ENs a partir de PTs de Relagbes Semanticas e com estes séo
aprendidos novos Pares de ENs, e isso segue. De uma forma mais detalhada,
primeiramente executa-se o0 aprendizado de Pares de ENs e em seguida o
aprendizado de PTs de Relacdes Semanticas. Para o aprendizado de Pares de ENs
sao selecionados os PTs de Relagbes Semanticas ainda ndo usados. A partir destes
sao extraidos Pares de ENs, e nesta mesma tarefa ja € calculado o Score para cada
Par. Em seguida € gerada a lista com até 500 candidatos a promocéao, e esta €
submetida ao acoplamento com padrdes negativos. Nesta mesma tarefa € calculado
0 peso (equacgbes (1), (2) e (3)) para cada item. Apds os calculos a lista é
reordenada a partir do peso e, é executada a promocéo de até 1/3 dos candidatos.

Para o aprendizado de PTs de Relagbes Semaéanticas sao selecionados os

Pares de ENs promovidos (ou os padrbes previamente definidos caso esteja na 12
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iteracdo), com estes sdo extraidos novos PTs de Relagcdes Semanticas. Na tarefa de
extracao ja é executado o célculo do Score para cada PT. Em seguida é gerada uma
lista com os 500 PTs candidatos, por categoria. Os componentes desta lista sdo
submetidos ao acoplamento de padrdes negativos, e em tempo de execucéo
também é calculado o peso (equacdes (1), (2) e (3)) de cada um. Apos a tarefa
anterior a lista é reordenada e ocorre a promoc¢ao do primeiro 1/3.

Depois das tarefas anteriores serem executadas elas sao re-executadas até

se alcancar o critério de parada.

3.7 Identificacéo e Extracao de Pares de ENs com Tipagem e PTs de

Relacdes Semanticas

Esta versdo do RTWP é um acoplamento do aprendizado de Pares de ENs e
PTs de Relagbes Semanticas com o aprendizado de ENs de categorias (tipagem
[23]), que é executada antes do método de promocao.

Tipagem é a confirmagcdo de cada um dos argumentos do predicado binario
antes que seja realizada a promoc¢ao dos Pares de ENs.Na tipagem verifica-se se
as ambos os argumentos sao validos oara o predicado. Por exemplo, considere o
seguinte predicado LocalizadaEm(“Cidade”,”Pais”), em que “Cidade” e “Pais”
definem o “tipo” do primeiro e do segundo argumento respectivamente, ou seja,
definem a qual categoria os argumentos devem pertencer. Considere também que
se tenha o Par de ENs “Sao Carlos” e “Brasil” (LocalizadaEm(Sao Carlos, Brazil))
como candidato a ser promovido. Neste exemplo, antes de se promover o Par de

ENs, € primeiro analisado se Séao Carlos realmente € uma cidade e se Brasil
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realmente é um Pais. Esta confirmacdo € executada utilizando os métodos de
aprendizado ENs para categorias (referente a secdo 3.5). Um exemplo é dado com

as tabelas Figura 3.4, Figura 3.5 e Figura 3.7.

Tabela 3.4 PTs para categoria

PTs para Pais PTs de Cidade

é um pais € uma cidade

é um pais subdesenvolvido é uma pequena cidade
é um belo pais é uma bela cidade

Tabela 3.5 Par de EN

Par de EN
Pais Cidade
Brasil Séo Carlos

Tabela 3.6 Exemplo de Tipagem

PTs com Tipagem para Pais PTs com Tipagem de Cidade
Brasil € um pais Sao Carlos é uma cidade

Brasil € um pais subdesenvolvido Sao Carlos é uma pequena cidade
Brasil € um belo pais Sé&o Carlos é uma bela cidade

A Tabela 3.4 possui os PTs utilizados para a extracdo de ENs (para
categoria), na Tabela 3.5 tem-se o Par de EN a ser confirmado. Para que aconteca
este teste sdo formadas queries como as linhas da Tabela 3.6. Em seguida tais
linhas sdo buscadas pelo Yahoo Boss. As paginas extraidas passam pelo mesmo
processo ja descrito anteriormente, ou seja, sdo contadas quantas vezes ocorreram
“Brasil € um pais”, “Brasil € um pais subdesenvolvido”, “S&o Carlos é uma cidade”,
etc. Esta contagem é realizada também separa numero de co-ocorréncia e
ocorréncia.

Ocorréncia Positiva: nimero de vezes que S&o Carlos ocorreu como
Cidade em todas as queries;

Co-ocorréncia Positiva: Namero de PTs que confirmam que Sédo Carlos é

uma cidade:
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Ocorréncia Negativa: numero de vezes que S&do Carlos ocorreu como

qualquer outra classe mutuamente exclusiva em todas as queries.

Co-ocorréncia Negativa: Namero de PTs que dizem que Séao Carlos € de

qualquer outra classe mutuamente exclusiva (objeto, por exemplo).

As ENs de um Par ndo sdo promovidas separadamente, ou seja, 0 peso &

calculado pelo Par.

3.7.1 Promocéado de Pares de ENs e PTs de Relacbes Semanticas com

Tipagem

Segue a mesma forma ja citada anteriormente, porém com um score

adicionado, o chamado ScoreTyping, o qual é calculado com as expressoes (4), (5)

e (6).

ScoreTyPIng yeoativo

. , , . ‘. a . 4- - . 4
- logm(NT.GDerencmNegatwaT},pmg'“.lrot'p@cwrencm'\lagut:ml’}"pmg} ( )

ScoreTyPing poeiriv

— 195’10 [NTOUcorréncmpositwaT};,pL-ng;'\.lr'ot'oOcorrenczﬂposzrwﬂr}mmg } (5)

ScoreTyping = ScoreTyping,,.

— ScoreTypingyegaio ©)

Lo

O ScoreTyping é usado no calculo do peso da seguinte forma:

Se (ScoreTyping > 0) entdo esta apto a ser promovido, sendo nédo esta

apto a ser promovido. Se esta apto a ser promovido, verifique o peso.
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O ScoreTyping somente diz se pode ser promovido ou ndo, porém a lista de
promocao, ou seja a ordem de promocéao, depende do peso (definido na expressao

3).

3.7.2 Processo de Aprendizado

O processo de aprendizado com tipagem € executado da mesma forma ja
citada nas sessdes 3.5 e 3.6, a diferenca € a adicdo de mais uma forma de
acoplamento, a tipagem. A tipagem, como ja falado no inicio desta secdo, € mais
uma forma de confirmacdo do conhecimento, ou seja, € um valor a mais para que
gue um Par de EN seja avaliado. A tipagem s0 € usada para o aprendizado de Pares
de ENs, ndo para o aprendizado de PTs de Relacfes Semanticas, devido a sua
particularidade de testar as duas ENs do Par .

A Figura 3.9 ilustra como € executado o aprendizado de Pares de ENs e PTs

de Relacdes Semanticas com tipagem.

Inicio Aprendizado de Pares ENs
com Tipagem

Aprendizado PTs de
Relacbes Semanticas

Figura 3.9 Aprendizado de Pares de ENs e PTs de Relagcdes Semanticas com Tipagem

De acordo com a Figura 3.9, de forma geral é executado o aprendizado de
Pares de ENs a partir de PTs de Relagbes Semanticas aprendidas, antes da
promocdo os Pares passam pelo método de tipagem. Depois da promocao é
executado o aprendizado de PTs de Relacdes Semanticas a partir dos Pares de

ENs, e assim segue. Mais detalhadamente, primeiramente séo selecionados os PTs
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de Relacdes Semanticas ja promovidos (se esta na primeira iteracdo, estes sdo 0s
previamente definidos), em seguida sdo extraidos, ou seja, novos Pares de ENs, os
quais ja, em tempo de execucado, tém seu Score calculado. Depois é gerada uma
lista com até 500 candidatos a partir do Score e esta lista € submetida ao
acoplamento de padrbes negativos, no qual em tempo de execucdo € calculado o
peso (expressdes (1), (2) e (3)). Apos a finalizacdo e antes da promocdo é
reordenada a lista e submetida ao acoplamento de tipagem, no qual é calculado o
peso de tipagem (expressdes (4), (5) e (6)). A lista é reordenada e é executada a
promocado. Neste caso, foram executados dois testes, em um ha um filtro de 1/3 dos
melhores Scores antes de ser realizada a tipagem, e no outro todos que possuem
valores de Scores sdo submetidos a tipagem. Em ambos casos, apés a tipagem é
executada a promocao de Pares de ENSs.

Apoés a primeira parte da tarefa ser concluida inicia-se o aprendizado de PTs
de Relacbes Semanticas, em que sdo selecionados todos os Pares de ENs
promovidos e ndo usados anteriormente e é executada a extracdo, na qual ja é
realizada o calculo de Score. Depois € gerada uma lista com até 500 PTs de
Relagbes Semanticas a partir do Score calculado. A lista é submetida ao
acoplamento de padrbes negativos e em tempo de execucdo sao ja realizados os
calculos de weight (expressodes (1), (2) e (3)). Em seguida é realizada a promocao
em que 1/3 dos candidatos s&o promovidos.

Apos finalizar o ciclo, ele é reiniciado e somente para quando chega no

critério de parada.
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3.8 Funcionamento de Todos os Acoplamentos: Aprendizado de
ENs, Pares de ENs, PTs de Categorias e PTs de Relagbes

Semanticas com Tipagem

Pode-se definir trés formas principais de acoplamentos neste projeto:
Aprendizado para categorias (versao da secao 3.5) que acopla aprendizado de ENs
e PTs,3.6 aprendizado para Relacdes Semanticas (versao da sec¢éo 3.7), que acopla
aprendizado de Pares de ENs e PTs de predicados binario, e finalmente a tipagem
(versdo em secao da 3.6) que acopla aprendizado de Relagbes Semanticas e de
categorias. Finalmente, ha também um acoplamento que faz com que os Pares de
ENs aprendidos para as Relagbes Semanticas sejam promovidos como novas
instancias de categorias.

Para o funcionamento na pratica de todos os acoplamentos propostos neste
projeto, sera executada a primeira iteracdo completa do aprendizado para
categorias, depois que encerrada, € iniciada a primeira iteracdo do aprendizado para
Relacbes Semanticas com tipagem (estas duas iteragcdes poderiam ser executadas
em paralelo). Esta ultima ao encerrar faz com que inicie-se a segunda iteracao para
categorias, que ao terminar causa O inicio da segunda iteracdo para Relacbes
Semanticas e assim por diante até se alcancar o critério de parada.

A Figura 3.10 ilustra o funcionamento completo do RTWP.

Inicio
Aprendizado de ENs e PTs

Aprendizado de pares de
ENs e PTs de Relacdes
Semanticas com Tipagem

Figura 3.10 RTWP com todos acoplamentos
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Primeiramente é executada a versao conforme a secdo 3.5 e em seguida &
executada a versao da secédo 3.7 de forma intercalada.

A Figura 3.10 também mostra que ambos aprendizados trabalham de forma
intercalada, em que o controle de iteracdo € compartilhado e a base de dados
também. Ao encerrar uma iteracdo do aprendizado de categorias as ENs e PTs
promovidos sdo salvos na mesma base que os Pares de ENs e PTs de Relacbes
Semanticas. Com este acoplamento de todas as versfes, espera-se que a base de

conhecimento seja mais robusta.

3.9 Viséo Geral do Projeto

O RTWP é um software que implementa a ideia de aprendizado apresentada
no NELL, ndo de forma sem fim, porém como o RTW, conclui que é possivel
melhorar o aprendizado com acoplamentos de conhecimento. No caso do RTWP ele
€ voltado a Web em portugués e o RTW para a em inglés. Assim, mais um
acoplamento é esperado com a integracdo do RTW e do RTWP, como pode ser

visto na Figura 3.11.

NELL
Corpusde Corpusde
Web Pages Web Pages
em Portugués em Ing{\
/4/7’/
RTWP | . RTW

Base de
Conhecimento

(Ontologia)

Figura 3.11 Viséo Futura do NELL
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Tal integracdo seré realizada futuramente. De qualquer forma, para que se
tenha uma ideia de como tal acoplamento ir4 acontecer, a Figura 3.11 mostra a
organizacdo do NELL e como as aplicacbes RTW e RTWP irdo interagir.

Como na Figura 3.11, o RTWP e o RTWP fazem parte do projeto NELL e tais
aplicacbes posteriormente serdo vinculadas, porém atualmente sdo como descritas

na Figura 3.12.

NELL Corpus de
WEB em Web Pages
Portugués e &3
//'7/
RTWP . RTW |

Basede Base de
Conhecimento | Conhecimento
(Ontologia) (Ontologia)

Figura 3.12 Vis&o Atual do NELL

As diferencgas principais entre a Figura 3.11 e a Figura 3.12 s&o:

e RWTP extrai conhecimento diretamente da Web, usando a API
Boss da Yahoo.

e RTW extrai conhecimento de um cérpus da Web em inglés (com
isso, pode-se ter mais resultados na fase de extracdo de candidatos
do que no caso do RTWP).

Futuramente a base de conhecimento do RTWP sera vinculada a do RTW. O
RTWP, assim como o RTW extrairA conhecimento a partir de um coérpus
previamente extraido da Web (além de manter seus métodos de extracéo direta).

Existem caracteristicas que diferem na implementacdo do RTW e do RTWP.
Para a construcdo do RTWP, néo se teve apoio de buscadores/API como no RTW, o
gue traria maior numero de paginas. Nao se contou também com um computador
tdo potente quanto o usado no RTW (M45 da Yahoo) para preprocessar o cérpus de

65



paginas Web. No RWTP foram usados computadores comuns (varios computadores
para execucdo de mais versbes ao mesmo tempo, uma versdo em cada

computador).
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Capitulo 4

EXPERIMENTOS E ANALISE

A partir das formas de acoplamentos apresentadas no Capitulo 3: Aprendizado de
ENs e PTs com e sem padrdes negativos, aprendizado de Pares de ENs e PTs de
RelacGes Semanticas com e sem tipagem, neste Capitulo s&o mostradas
discutidos os resultados de execucBes de combinacfes de diferentes tipos de

acoplamentos.

4.1 Experimentos

Os experimentos realizados foram criados de acordo com o Capitulo 3 - , em
que foram apresentadas diferentes formas e combinacdes de acoplamentos. As
formas de acoplamentos podem ser resumidas em aprendizagem de categorias, de
Relacdes Semanticas e Relagbes Semanticas com tipagem.

A aprendizagem de categorias contou com oito formas testadas com
diferentes parametros que se referiram a: ser ou ndo cumulativos, acoplamento ou
nao de padrdes negativos € 0 niumero maximo de contexto a serem promovidos (3

ou 10). Estes experimentos estdo organizados na Tabela 4.1.
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As tabelas Tabela 4.1 e Tabela 4.2 possuem células em verde para identificar
experimentos com e sem acoplamento de padrbes negativos, cumulacdo e

guantidade de PTs promovidos.

Tabela 4.1 Experimentos para o Aprendizado de categorias

Numero de Acoplamento de Cumulativo Numero de PTs
Experimento Padrbes Negativos Promovidos

l. 10

Il. 3

Il 10

V. 3

V. 10

VI 3

VII. 10

VIIIL 3

A Tabela 4.1 é descreve caracteristicas dos experimentos de | a VIII. Nela, a
coluna Acoplamento de padrdes negativos é referente ao que foi visto na Secéo 3.4
e em cada subsecao referentes aos diversos tipos de acoplamentos apresentados.
Cumulativo refere-se ao acumulo de conhecimento a cada iteracdo; caso o
experimento ndo seja cumulativo, os dados aprendidos em uma iteragdo s6 poderao
ser usados na mesma nao sendo transferidos para as proximas. O Numero de PTs
promovidos refere-se ao parametro usado para a promoc¢ao de PTs, o qual permite
somente a promocgéao de ou 3 ou 10.

A motivacdo para se ter experimentos cumulativos e ndo cumulativos no
decorrer das iteracdes, € avaliar o quanto o resultado do processo de aprendizado
pode auxiliar na sequéncia do processo. Em outras palavras, busca-se verificar se o
conhecimento adquirido hoje pode auxiliar a melhorar o aprendizado de amanha.

Os experimentos acoplados e nao acoplados de padrbes negativos se
referem a execucédo, ou ndo, da tarefa de busca de padrbes negativos e investigam
empiricamente 0 quanto a insercao de restricdes pode ajudar o aprendizado a

minimizar o desvio de conceito.
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O numero de PTs a serem promovidos refere-se ao ajuste de preciséo;
guanto maior esse parametro provavelmente menor a precisdo e maior a cobertura.
Isso acontece porque a promocao de PTs é mais dificil de ser avaliada. Quanto
menos PTs forem promovidos maior sera a precisdo (considerando uma lista de
ranking sem empates, por exemplo), pois sera selecionados os PTs que estdo no
topo.

A Tabela 4.2 mostra os experimentos de aprendizado de Relacbes
Semanticas, 0s quais também contam com o acoplamento de categorias (exceto no
experimento 1X, que é referente somente a Relacbes Semanticas). Os resultados
foram obtidos com a versdo de aprendizado de categorias ja concluido. A base de
conhecimento do aprendizado de categorias ja havia sido preenchida e néo teve
adicdo de dados durante a execucdo. Com isso, ndo foi possivel verificar qual o
ganho em relacdo ao aumento do numero de ENs aprendidas com ou sem a

integracao destes dois componentes de aprendizado.

Tabela 4.2 Experimentos para o Aprendizado de categorias e Relagdes Semanticas

Acoplamento de
Numero de categorias
Experimento

Acoplamento de
Relacbes
Semanticas

Acoplamento de Selecédo de 1/3 de ENs
Tipagem Candidatas antes da Tipagem

IX.

A Tabela 4.2 possui as colunas: acoplamento de categorias, acoplamento de
Relacbes Semanticas, acoplamento de tipagem e selecdo de 1/3 de ENs candidatas
antes da tipagem. O Acoplamento de categorias engloba todos os parametros

mencionados na Tabela 4.1, todos séo ativos e o numero de PTs promovidos € 3,
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devido aos resultados previamente obtidos com as categorias e que seréo
mostrados neste capitulo.

A validacdo para a geracdo dos graficos foi realizada de forma manual e
bastante rigida. Foram dadas como erradas ENs incompletas ou com palavras a
mais, como por exemplo, para a categoria Produto: nova soja. Para as categorias
Cientista, Ator e Atleta ndo foram dados como certos nomes sem sobrenome (exceto
casos que nao deixam duvida como, por exemplo: Neymar).

Os graficos apresentados no decorrer desta secdo possuem o calculo de
cobertura de forma simples, pois somente considera-se o numero de ENs
promovidas.

Todos os graficos de resultados por categoria a seguir, ilustram o
aprendizado obtido. O eixo Y indica a precisdo e o X indica a cobertura em uma
iteracdo. Tanto cobertura quanto precisdo sdo mostradas de forma cumulativa por
iteracdo. O numero de iteracfes inicia em 1 e vai até 5.

Em alguns casos com baixo aprendizado, a definicdo de uma estrutura
ontoldgica que possua diferentes assuntos e ao mesmo tempo seja especifica, pode
possibilitar melhores resultados. Quanto a ser especifica significa que ela deve
possuir categorias mais vinculadas ou parecidas, por exemplo: Municipio, Cidade,
Bairro, Vila, Praia, Estado, Pais, Ilha e Continente.

Outro fator importante na causa para poucos resultados foi a APl usada para
a extragcdo de paginas da Web, pois o Yahoo Boss possui limite diario de acessos e
além disso, sdo retornadas somente 500 paginas por consulta. Portanto, pelo
namero de paginas que sao permitidas, a cobertura realmente € pequena, pois a

base de fonte de dados se torna mais restrita, mesmo ela sendo a internet.
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4.2 Experimentos | e Il = N&o Acoplados e Nao Cumulativos 10 e 3

Os experimentos | e Il sdo ndo acoplados e ndo cumulativos, pois néo
possuem nenhum tipo de acoplamento e ndo acumulam o conhecimento com o
passar das iteracfes. O experimento | € ndo acoplado e ndo cumulativo com
parametro 10 de promocdo de PTs, enquanto o Il se diferencia somente este
parametro, sendo entéo 3.

N&o acumular conhecimento imp8e que o sistema use apenas conhecimento
adquirido na iteracéo corrente.

Estes dois experimentos, | e Il, apresentados nas figuras Figura 4.1 e Figura
4.2, obtiveram resultados ruins devido a ndo serem cumulativos. Foi obtido pouco
conhecimento e 0s experimentos ndo avancaram para a proxima iteracdo, se
mantiveram somente na primeira. Isto ndo é surpresa, pois estes experimentos

apenas mostram empiricamente como se comportam de métodos de aprendizado

com estas caracteristicas.

Aprendizado de todas as Categorias
Ndo Acoplado e Nao Cumulativo 10
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Figura 4.1 Resultados - Experimento Ndo Acoplado e Ndo Cumulativo 10
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Aprendizado de todas as Categorias
Nao Acoplado e Nao Cumulativo 3
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Figura 4.2 Resultados - Experimento Nao Acoplado e Nao Cumulativo 3

A partir dos resultados obtidos nestes experimentos e dos proximos pode-se
observar que tanto no experimento | quanto no I, o uso do aprendizado de forma
nao cumulativa interferiu negativamente sobre o resultado. Isso deve-se ao fato de
nao se ter permitido que os dados obtidos na primeira iteragdo pudessem ser
adicionados ao que se aprendeu na segunda. Tais resultados podem ser
observados comparando-se estes experimentos e 0s proximos que sao cumulativos,
0S quais tiveram mais iteragoes.

Ambos os resultados (Figura 4.2 e Figura 4.1) somente mostram a promogao
de conhecimento para a primeira iteracdo, ja na segunda ndo ha dados plausiveis a

serem promovidos e com isso o0 sistema € interrompido.

4.3 Experimentos Il e IV — Acoplados e Ndo Cumulativos 10 e 3

Estes experimentos também ndo sdo cumulativos, portanto terdo poucos
resultados, porém possuem acoplamento de padrdes negativos.
Os resultados podem ser vistos na Figura 4.3 e na Figura 4.4, em que 0S

graficos mostram o conhecimento adquirido em todas as categorias e em todas
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iteracOes. No experimento Il foram realizadas 2 iteragées enquanto o IV alcancou 5
iteracdes.

Comparando-se com os resultados obtidos nos experimentos | e Il (Subsecao
4.2), o acoplamento ajudou no funcionamento do sistema, pois 0s experimentos
acoplados executaram por mais iteracbes de modo geral e ainda obtiveram mais
resultados. Quanto a precisdo, o acoplamento obteve o comportamento esperado.
Através dos padrdes negativos foi possivel minimizar o desvio de conceito. Isso
pode ser notado analisando a Figura 4.3, em que de modo geral, em categorias que
houveram quedas conseguiu se manter por mais tempo maior precisdo. As quedas

tiveram “passos” curtos, ou seja, ndo cairam drasticamente.

Aprendizado de todas as Categorias - Acoplado e Nio Cumulativo 10
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Figura 4.3 Resultados - Experimento Acoplado e Nao Cumulativo 10
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Aprendizado detodas as Categorias - Acoplado e Ndo Cumulativo 3
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Figura 4.4 Resultados - Experimento Acoplado e Nao Cumulativo 3

O maior numero de resultados foi possivel porque com o acoplamento de
padrées negativos foi realizada a filtragem de melhores ENs e PTs, o que
possibilitou maior nimero de iteracdes devido ao aumento de dados confiaveis.

Comparando o experimento | (Figura 4.1) e lll (Figura 4.3) é possivel afirmar
que as diferencas sdo maiores que as apontadas para Il e IV devido ao niumero de
até 10 PTs poderem ser promovidos. Contudo também reafirma que o acoplamento
ajuda o sistema a prosseguir por mais iteracdes, além de garantir maior numero de

acertos.

4.4 Experimentos V e VII - Acoplados e Na&ao Acoplados

Cumulativos 10

Estes experimentos comparam o0 uso do acoplamento, com o parametro de
promocdo de 10 PTs por categorial/iteracdo, com o aprendizado sem o uso do
acoplamento, mas com as demais caracteristicas idénticas. Os resultados podem
ser vistos nas figuras de 3.5 a 3.21, em que cada figura mostra a cobertura e

precisdo de uma categoria.
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Tipode Produto
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Aprendizado
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Figura 4.24 Erros e Acertos no Aprendizado Acoplado e Nao Acoplado Cumulativo 10

De forma geral, em quase todos os graficos apresentados nessa secao, é
possivel observar que a precisdo € maior com o uso do acoplamento. Em quase
todos experimentos a cobertura de conhecimento no experimento V (ndo acoplado
com padrdes negativos) € mais alta que para o VIl (acoplado com padrdes
negativos). Isso significa que embora tenha ocorrido um nimero menor de cobertura
com o uso de acoplamento, a taxa de acerto comparado a quantidade de
conhecimento promovido foi maior que o ndo uso do acoplamento, como pode ser
visto na Figura 4.22 e na Figura 4.23. Esses resultados mostram empiricamente que
o acoplamento de padrbes negativos auxilia na minimizacdo do problema de desvio
de conceito. Na Figura 4.24 pode-se perceber que proporcionalmente o acoplamento
apresenta resultados mais precisos (menos desvio de conceito).

Algumas categorias tiveram resultados que podem ser melhorados nos dois
experimentos, principalmente no VII, com as categorias: Ator, Atleta, Treinador,
Pessoa, Politico e Cientista. Tais categorias tiveram seus resultados com a

cobertura baixa devido a base ontolégica usada, na qual Ator, Atleta, Treinador,
78



Politico e Cientista sdo mutuamente exclusivos. O acoplamento através de padrbes
negativos é importante, mas precisa ser definido de maneira muito cuidadosa. Isso
também aconteceu com as categorias Jogo e Esporte, as quais também foram
dadas como mutuamente exclusivas. O uso do acoplamento nestes casos piorou 0s
resultados justamente por utilizar como padrdes negativos os padrdes de categorias
gque nao deveriam ser mutuamente exclusivas. Além disso, os resultados para a
categoria Pessoa ndo contam com os resultados de todas suas subcategorias
(Atleta, Ator, Politico, etc.), ou seja, a ideia de subcategorias foi explorada nesta
implementacéo.

Na categoria Hobby foram atingidos poucos resultados em ambos os
experimentos, principalmente no acoplado, também devido a configuracdo da
ontologia, pois sdo extraidos muitos verbos (sair, dancar, correr), o0 provoca
confusdo em iteracdes seguintes.

Nas categorias Produto, Pais, Setor Econémico e Tipo de Produto os
resultados, tanto em precisdo quanto em cobertura cairam; isso ocorreu devido a
dificuldade de extracdo e de padrées fracos 'usados.

Em Produto e Tipo de Produto também houve confusdo de resultados entre
estas categorias, isso devido provavelmente a ontologia e os exemplos usados. Ja
em Equipe Esportiva, os resultados obtidos mostraram confusdo entre equipes
profissionais (ex: Equipe Google) e atletas, o que significa que a ontologia precisa de
uma definicdo mais especifica neste caso.

Apesar dos detalhes mencionados anteriormente que podem ser melhorados,

em Politico, Pais, Atleta, Cidade, Esporte e Ator foram obtidos bons resultados com

u Defini¢do na pagina 49
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o0 acoplamento ao se considerar a cobertura total atingida para cada uma das
categorias e a configuracdo usada na ontologia. Bons resultados, pois o
acoplamento conseguiu manter por mais tempo melhor precisdo que 0 nhao
acoplado, além da abrangéncia de ambos ficarem préximas.

O experimento VII deve ser ajustado, pois com a configuracdo atual da
ontologia e o nimero de PTs a serem promovidos ele se tornou computacionalmente
inviavel quanto ao tempo de execucdo. Por isso, para este experimento s&o
apresentados resultados somente até a quarta iteracdo. O experimento foi parado
manualmente depois de uma grande demora (em torno de 1 més para executar uma
iteracdo). Essa demora aconteceu pelo elevado nimero de padrées negativos a
serem executados. Ja o experimento V obteve maior nimero de resultados, porém a
precisao das informacdes caiu.

Realizando a comparacédo entre os experimentos, o VII pode ser considerado
melhor, apesar dos ajustes. Um dos ajustes pode ser visto na proxima subsecéo,

cujo numero de PTs é somente 3 e ndo 10.

4.5 Experimentos VI e VIII — Acoplados e Nao Acoplados

Cumulativos 3

Estes experimentos comparam 0 uso e 0 ndo uso do acoplamento, assim
como a Subsecdo 4.4 com os experimentos V e VII, porém com o parametro de
promog¢do maxima de 3 PTs por categoria/iteracéo.

Os resultados podem ser vistos nas figuras de 4.25 a 4.43, em que cada
figura mostra a cobertura e precisdo de uma das categorias. A mudanca de 10 para
3 no numero de PTs fez com que o sistema escolhesse os pesos melhores na
promocao de PTs trazendo melhores extragdes.
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4.43 Erros e Acertos no Aprendizado Acoplado e Nao Acoplado Cumulativo 3

De forma geral, em quase todos os gréficos de resultados de aprendizado das
categorias, € possivel observar que a precisdo € maior com o uso do acoplamento,
assim como visto na comparacao dos experimentos V e VIl na Subsecéo 4.4. Por
outro lado, diferentemente dos resultados dos experimentos V e VII, a cobertura
também se mostra maior em quase todos os graficos com o uso do acoplamento.
Assim também como na subsecao 4.4, no experimento acoplado a taxa de acerto
em relacdo a quantidade de conhecimento foi maior que no sem acoplamento, como
pode ser visto na Figura 4.41 e na Figura 4.42. Na Figura 4.24, é mostrado que foi
alcancada maior quantidade de acertos com o uso do acoplamento, enquanto no
experimento sem acoplamento esta a quantidade foi menor e a de erro maior (maior
desvio de conceito).

As categorias referentes a pessoas, tais como Ator, Atleta, Treinador, Pessoa,
Politico e Cientista tiveram o mesmo problema apresentado na Subsecdo 4.4
referente a configuracdo da ontologia. Desse modo todas as categorias sao

mutuamente exclusivas as demais, com excecao de Pessoa. Além disso, a categoria
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Pessoa ndo é o conjunto de todas as outras categorias referentes a pessoas, devido
a ndo usar a caracteristica de subcategorias. O mesmo ocorreu com Jogo e Esporte,
0s quais também foram dados como mutuamente exclusivos. Devido a essas
configuracbes o acoplamento ndo conseguiu melhores resultados em alguns casos
e/ou ndo obteve uma quantidade melhor de resultados que poderia ser possivel com
outra modelagem da ontologia. Por outro lado, mesmo assim, o0 acoplamento se
manteve com melhores precisbes durante mais iteragcdes nas categorias Esporte,
Ator, Atleta, Pessoa, Politico e Cientista.

Com relacdo a categoria Pessoa, seguindo outra estrutura ontolégica na qual
se considera incluso em Pessoa todas as suas subcategorias, o resultado obtido

estd ilustrado na Figura 4.44.

Aprendizado Acoplado Cumulativo de todas as Categorias
referente apessoas
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Figura 4.44 Aprendizado de Acoplado Cumulativo de Pessoa

De acordo com a Figura 4.44, os resultados obtidos mostram que a cobertura

e precisdo foram melhores do que na abordagem usada neste experimento e isto
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evidencia de que a ideia de subcategorias (como um novo tipo de acoplamento)
pode trazer ganhos ao processo de aprendizado.

Da mesma forma que na subsecdo 4.4 nas categorias Setor Econémico e
Tipo de Produto os resultados, tanto em precisdo quanto em cobertura, cairam nos
dois experimentos. Este fato ocorreu devido a dificuldade de extracdo e uso de
padrdes fracos usados.

Em Produto e Tipo de Produto também houve confusdo de resultados devido
aos padrdes prévios fracos e a ontologia que foi definida, por isso acoplamento
também piorou a cobertura. A categoria Equipe Esportiva também teve resultados
gue mostraram confusdo entre equipes profissionais, pois a ontologia precisa de
uma definicdo mais especifica neste caso, assim como ja dito na Subsecéao 4.4.

Ao analisar os resultados de acordo com a configuracdo usada na ontologia,
na categoria Cidade a precisédo e a cobertura do acoplamento tenderam a melhorar,
assim como ocorreu também para as categorias: Companhia, Politico, Cientista e
Equipe Esportiva.

J& na categoria Produto, Esporte e Equipe Esportiva, foram obtidos poucos
resultados, e ambos os experimentos se comportaram de forma parecida. Isso deve-
se ao fato dos padrdes iniciais fornecidos e a falta de padrbes negativos voltados a
estas categorias.

A categoria Jogo foi prejudicada pelo acoplamento, devido as categorias
mutuamente exclusivas definidas de maneira inadequada e a dificuldade de extracao
de jogos de tabuleiro. Foi observado na validacdo de conhecimento que na categoria
jogos esta ocorrendo confusdo com, jogos que ndo sdo de tabuleiro, como por
exemplo, jogos online. Por outro lado, mesmo assim o0 acoplamento manteve a

precisdo melhor por mais iteracdes nesta categoria.
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Um caso diferente nestes experimentos aconteceu com a categoria Pais,
provavelmente o acoplamento atingiu menor taxa de acerto devido a diferentes
datas de execucao do sistema. Além disso, foram atingidos poucos resultados para
ambos os experimentos. Também foram encontrados dados confusos, por exemplo,
no que se refere a estados e grandes cidades. O que leva a concluir que uma
ontologia mais robusta, com ramificacbes mais abrangentes e vinculadas pode
melhorar a extracao.

No caso da categoria Hobby foram obtidos poucos resultados e o
acoplamento ndo ajudou. Isso aconteceu devido aos padrdes negativos (por conta
da ontologia usada, sem o uso de subgrupos de categorias ex: Jogo ndo consta
como Hobby) e a grande presenca de verbos (sair, dancar, correr, etc.) na categoria
Hobby. A ocorréncia de verbos na categoria Hobby trouxe confusdo em iteracdes
seguintes, o que deixou ruim os padrdes positivos. Para esta categoria também é
necessaria uma melhor definicdo da base ontoldgica.

No caso da categoria Tipo de Produto, ambos os experimentos caminharam
de forma similar até a quarta iteracdo, porém por conta das confusfées nos padrdes,
no experimento com acoplamento a cobertura e precisdo cairam drasticamente.

Os experimentos VI e VIII mostraram que o acoplamento traz bons resultados
tanto em cobertura quanto em precisdo, além de reafirmarem que a estrutura da

ontologia deve ser bem estudada e definida com cuidado.

87



4.6 Consideracfes dos Experimentos VIl e VIII

O experimento VII, como ja dito anteriormente nao é viavel de ser executado
devido ao tempo gasto, ja o VIII, tendeu a ser mais preciso e conseguiu executar até
a 52 iteracdo sem precisar ser interrompido, ou seja, com isso ele € viavel para os
préximos experimentos a serem mostrados neste projeto. Em outras palavras, o VIII
mostrou que o parametro 3 para a promocédo de PTs é melhor que 10, tanto por ser
viavel quanto pela precisdo. Com o VIII reafirmou-se que alguns resultados ruins séo
decorrentes da forma da estrutura da ontologia. Além disso, o VIII atingiu melhores
precisdes nas categorias Cidade, Ator, Jogo, Companhia, pais, Setor Econémico,
Hobby, Produto, Tipo de Produto, Cientista, Esporte e Equipe Esportiva.

J& nas categorias restantes (Ator, Treinador e Politico) o acoplamento com
parametro 10 obteve maior precisdo. Isso ocorreu porque apesar da estrutura atual
da ontologia tratar tais categorias como mutuamente exclusivas, o parametro 10
usado minimiza um pouco desta caracteristica.

Nas categorias apontadas como melhores em precisdo no experimento
VIII é importante observar que a categoria Setor Econdmico parou de adquirir
conhecimento a partir da iteragcdo 3, e as demais ndo conseguiram alcancar a
mesma cobertura do experimento VII. A taxa de acerto e erro de ambos os
experimentos pode ser observada na Figura 4.22 e na Figura 4.41.

Foi escolhida abordagem do VIII para ser usado nos préximos experimentos a
seguir, por possuir maior taxa de acerto, embora a cobertura seja menor, e pela

inviabilidade de realizar o VIl com a configuracdo atual.
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4.7 Experimento IX — Relacdes Semanticas Acoplado com Padrdes

Negativos

Este experimento € o primeiro que trata de acoplamento de Relacbes
Semanticas, que inclui também acoplamento de padrdes negativos. A sua parte
conceitual foi abordada na subsecéo 3.6.

Os experimentos voltados a Relacfes Semanticas ndo obtiveram muitos
resultados. A cobertura foi pequena como pode ser visto na Figura 4.45, mas foi
obtida metade com 100% de precisdo, apesar de atingir a sexta iteracdo. Somente
seis Relacbes Semanticas tiveram aprendizado.

Os experimentos com Relacbes Semanticas ndo envolvem todo o sistema,
como apresentado na Subsecdo 3.8, pois este seria o0 Ultimo experimento a ser
mostrado, porém néo foi finalizado (ndo alcancou ainda a iteracao final 5).

O experimento IX tem seus resultados mostrados na Figura 4.45.

Aprendizado Total (Quantidade)
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Figura 4.45 Erros e Acertos no Aprendizado de Pares de ENs com Relacdes

Semaénticas com seis iteracdes
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Como ja mencionado, a quantidade conhecimento alcancada foi muito baixa
em todas as categorias, algumas Relacbes Semanticas ndo tiveram nenhuma
promocao (ex: EquipeJogaEsporte(EquipeEsportiva, Esporte),
ExisteMatriz(Companhia, Cidade), etc.). Isso ocorreu devido a dificuldade em se
extrair Relagcdes Semanticas, mas também tiveram influéncia dos padrdes

previamente definidos, que ndo ajudaram o quanto era esperado.

4.8 Experimento X — Relagbes Semanticas Acoplado com Tipagem

e Padrdes Negativos (Com filtro antes da promocéo)

Este experimento foi executado da mesma forma que o 1X, porém agora conta
também com o acoplamento de categorias (VIII), tipagem e padrbes negativos.

Estes acoplamentos funcionam da seguinte forma: Se um Par de ENs é
candidato a promocao, primeiramente é verificado se ambas ENs existem na base
do experimento VIII, se a resposta for positiva o Par € promovido, caso contrario
realizada a tipagem, conforme foi abordada na Subsecéo 3.7.

Os resultados obtidos também foram poucos, como podem ser vistos na
Figura 4.46, em que somente houve resultados na primeira iteracdo. O uso da
tipagem neste experimento fez com que menos Pares de ENs fossem promovidos,
porém atingiu 100% de acerto em 7 categorias (as Unicas que tiveram aprendizado),
e 0 niumero de Relagcbes Semanticas atingido foi muito baixo, 17 no total.

Lembrando que o aprendizado de relagdes possui maior dificuldade que os

outros tipos citados. Isso pode ser visto tanto na implementacdo deste trabalho
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qguanto na do NELL. Sera necessario um estudo mais detalhado e cuidadoso para

gue se melhore este aprendizado.

Aprendizado de todas Relagdes Semanticas em tnica iteracao
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Figura 4.46 Experimento de Acoplamento de Rela¢gdes Seméanticas e Tipagem com

Filtro de 1/3 dos Pares de ENs

Assim como no experimento IX, obtido por conta da dificuldade em se extrair

RelacBes Semanticas e pelos fracos padrdes definidos previamente.

4.9 Experimento Xl - Relacdes Semanticas Acoplado com Tipagem

e Padrdes Negativos (Com filtro antes da promocéo)

Neste experimento foram realizados os mesmos acoplamentos feitos em X, a
Unica diferenca é o filtro antes da tipagem, pois neste nao € usado. O intuito disso foi

obter maior nimero de resultados para Relacbes Semanticas usando tipagem.
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Embora a quantidade de novas ENs tenha sido baixa neste experimento, a
base de conhecimento aumentou, porém essa forma de aprendizado deve ser
melhorada para ampliar a cobertura. Em precisdo foram obtidos bons resultados,
como pode ser visto na Figura 4.47, em que a maioria das categorias obteve 100%
de acerto. Devido a baixa cobertura e a dificuldade de extracdo, que ocorre por
conta dos padrdes prévios e da baixa ocorréncia nas paginas web, somente foi

possivel a execucdo de uma iteracao.
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Figura 4.47 Experimento de Acoplamento de Relacdes Seménticas e Tipagem sem

Filtro antes da Promocéo

De maneira geral, como pode ser visto no grafico da Figura 4.47, trés
categorias atingiram 100% de acerto, uma alcancou 67% e mais uma 63%. Tais
resultados indicam a mesma tendéncia dos experimentos para Relacbes Semanticas
guanto ao numero baixo de resultados, apesar de haver maior dificuldade na
extracdo de Relacbes Semanticas: os padrbes prévios devem ser melhorados bem

como a estrutura da base de conhecimento usada.
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4.10 Consideracbes dos Experimentos IX, X e XI — Aprendizado de

ENs

Nesta Subsecdo constam consideracdes dos experimentos IX, X e XlI de
acordo com acerto e erro na promocao de ENs, ndo Pares de ENs, por isso os
valores sao diferentes dos resultados de relagcdes semanticas.

Os experimentos 1X e Xl tiveram maior taxa de cobertura e menor taxa de
acerto comparados ao X, que se comportou da forma contraria. O comportamento
aconteceu devido ao filtro de 1/3 de candidatos antes da tipagem, o que levou a
maior precisdo e menor cobertura se usado, caso contrario aumenta a cobertura e

diminui a precisdo. Tais resultados podem ser vistos na Figura 4.48.
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Figura 4.48 Aprendizado de ENs com todos os acoplamentos

Mesmo com os resultados exibindo uma alta taxa de acerto, é bom salientar
gue estes experimentos precisam ter a ontologia e os padrdes prévios melhor

definidos para a obtenc&o de maior cobertura.
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Apesar da baixa coberta, estes experimentos mostraram a tendéncia a melhor

precisdo do que sem o uso do acoplamento de relacbes semanticas.

4.11 Andlise de Todos os Experimentos

Os experimentos ndao cumulativos (I,11,111 e IV) obtiveram poucos resultados e
ndo passaram da segunda iteracdo. Isso aconteceu porgue ndo houve
conhecimento promovido suficiente para que houvessem mais promocdes

Ja os experimentos cumulativos (V, VI, VII e VIII) tiveram maior niumero de
iteracOes e de resultados, isso foi devido ao uso de conhecimento adquirido
anteriormente para aprender mais posteriormente. A cada iteracdo pode ser usada
toda a base de conhecimento para obtencdo de mais aprendizado, mas isso néo
quer dizer que mesmos PTs e ENs podem ser usados mais de uma vez, pois
somente sdo usados uma Unica vez. Significa que o conhecimento extraido em
iteracfes anteriores, mas nao promovido, pode ser novamente candidato a
promocao, caso haja aprendizagem nas iteracfes seguintes. Por outro lado, nestes
mesmos experimentos 0 uso do acoplamento de padrbes negativos fez com que
houvesse tendéncia a melhor cobertura e precisdo, com excecdo dos casos que
tiveram configuracdes restritivas na base de conhecimento (Ex: categoria Pessoa),
os quais foram justificados anteriormente neste capitulo. O uso do acoplamento de
padrdes negativos trouxe maior aprendizado porque fortaleceu a base de
conhecimento com padrdes mais precisos, que consequentemente tendem a extrair

melhores ENs e PTs.
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Os experimentos VII e VIII obtiveram os melhores resultados de maneira
geral. O VII possui maior cobertura, mas além de ser inviavel computacionalmente, o
parametro de promocéo de PTs igual a 10 faz com a precisao caia rapidamente com
0 passar das iteracdes. Ja o VIII foi viavel devido a alteracdo do parametro para 3,
mas a cobertura diminuiu, mas mesmo assim teve bons resultados, pois conseguiu
fazer com que a precisdo caisse mais suavemente, e com isso alcancou o objetivo
deste projeto: mostrou empiricamente que a integracdo de diferentes tarefas
(diversos acoplamentos) tendem a minimizar a divergéncia do aprendizado que
comumente ocorre com o problema do desvio de conceito [17]. Os resultados
obtidos, entretanto, ndo solucionaram o problema por completo. Assim, mais
acoplamentos podem ser necessarios como sugerem resultados obtidos em
trabalhos do RTW.

Os experimentos de aprendizado de Relacdes Semanticas (IX, X e Xl)
obtiveram poucos resultados (cobertura muito baixa). Entretanto, mesmo com baixa
cobertura, os resultados destes experimentos sugerem que este acoplamento € um
bom aliado no aprendizado de ENs. O experimento IX obteve precisdo 100% em trés
de cinco Relacdes Semanticas que tiveram promocdes. Nos experimentos X e Xl
notou-se que a precisdo continuou alta, na maioria dos casos a precisdo se manteve
em 100%. Portanto mais uma vez os resultados mostram a tendéncia de que o
acoplamento de diferentes tarefas pode melhorar o aprendizado. No experimento X,
o uso da tipagem ajudou a apurar os padrées mais fortes'?, que s&o os primeiros do

ranking, porém soO executou uma iteracao.

2 Definicdo na pagina 49
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Capitulo 5

CONCLUSAO

5.1 Objetivos Alcancados

O objetivo inicial proposto neste projeto de pesquisa foi investigar, propor e
implementar métodos e algoritmos que permitissem a construcdo de um sistema
computacional capaz de realizar a extracdo de conhecimento a partir da Web em
portugués, por meio da criacdo de uma base de conhecimento consistente,
atualizada constantemente a medida que novos conhecimentos sédo extraidos. Foi
proposto que diferentes tarefas integradas minimizariam erros no Aprendizado
Semissupervisionado na extragdo de conhecimento a partir da leitura da Web em
portugués.

Foram usados varios métodos acoplados, estes com base no co-training com
bootstrapping. O foco principal foi o acoplamento com os métodos combinados de
aprendizado de: ENs, PTs, Pares de ENs, PTs de Rela¢cdes Semanticas, padrdes
negativos e tipagem. Tais métodos, 0s quais ja haviam sido propostos no NELL,
foram reimplementados de acordo com as necessidades do aprendizado a partir da
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leitura da web em portugués. Os algoritmos foram implementados desde o inicio,
pois além de necesséria adaptacdo a lingua portuguesa, ndo havia corpus da web
em portugués disponivel, como no NELL para a lingua inglesa.

Foram obtidos bons resultados que mostram empiricamente a tendéncia a
minimizacdo do desvio de conceito com o uso dos acoplamentos propostos, que sao
a integracao das diferentes tarefas sugeridas a partir do NELL (apresentadas no
Capitulo 3).

Embora apontada tendéncia a minimizacédo do desvio de conceito a partir do
uso de acoplamentos, houve limitacdes em alguns casos, as quais foram detalhadas
no Capitulo 4. No aprendizado de categorias houve limitac6es por conta da estrutura
da base de conhecimento, o que pode ser melhorado com a criacdo de novas
categorias, melhora dos padrbes prévios e a reestruturacdo das Relacdes
Semanticas. Isso levou também a conclusdo de que é necesséario um estudo bem
cuidadosa na criacdo da estrutura da base de conhecimento, pois se bem criada
ajuda, caso contrario pode trazer maiores problemas de desvio de conceito.

No aprendizado de Relagcbes Semanticas foram alcancados poucos
resultados e por isso sera necessaria melhora nos padrdes prévios, além desta
tarefa também poder ser melhorada a partir de uma melhoria na estrutura da base

de conhecimento.
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5.2 Contribuicdes e Limitagcbes

De uma maneira geral, as principais contribuicdes cientificas e tecnoldgicas
deste projeto estdo vinculadas aos desafios apresentados e discutidos na sec¢éo de
Introducdo. Assim, a principal contribuicdo deste projeto estd na investigacao,
proposta e implementacdo de um sistema com caracteristicas vinculadas aos
conceitos do aprendizado sem fim apresentados no NELL, e capaz de extrair
conhecimento a partir da Web em portugués.

Como principal contribuicdo adjacente pode ser destacada a futura integracao
de dois sistemas: o RTWP subsidiado pela Web em portugués, um dos principais
objetivos deste projeto e o0 RTW subsidiado pela Web em inglés [7]. A integracdo
dos dois sistemas permitira a construcdo de um sistema Unico que utiliza
conhecimentos extraidos nas duas linguas e, assim, possa trazer ganhos aos
sistemas individuais.

Houve algumas limitacBes durante o desenvolvimento deste projeto, como a
quantidade de péaginas que puderam ser acessadas, pois 0 Yahoo Boss possui um
namero de acessos e paginas permitidos diariamente. Além disso, por conta do alto
namero de acessos a partir da UFSCar, varias vezes ocorreu bloqueio e/ou bloqueio
por ID(numero de identificacdo fornecido pela Yahoo). Um numero menor de
paginas puderam ser extraidas diariamente. Nado se teve apoio de buscadores ou
APIs que pudessem possibilitar maior acesso, somente foi usado o Yahoo Boss,

exatamente porque € uma API gratuita.
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Por outro lado, houve limitacdo de resultados também devido a estrutura da
base de conhecimento, que pode ser melhorada como a nova proposta dada na

Figura 5.1, em que varias categorias foram mais detalhadas e/ou generalizadas.
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Figura 5.1 Base de Conhecimento - Nova Proposta

Como pode ser visto na Figura 5.1, existem mais categorias que estao ligadas
a Companhia, e estas estdo organizadas como: Organizacéo, Igreja, Universidade,
Governamental, ONG e Companhia. Igreja €& mutuamente exclusiva com
Universidade, Governamental e ONG, etc. Da mesma forma, a categoria Pessoa
também conta agora com mais subcategorias derivadas, permitindo maior

aprendizado. O mesmo aconteceu com Localidade (que antes nem existia) e Jogo.
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Foi também adicionada a categoria Marca, para que haja melhor aprendizagem de

produtos.

A nova organizacao proposta esta detalhada na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Detalhamento de Nova Proposta da Base de Conhecimento

Grupo

Subgrupo

Subgrupo

Nao é Mutuamente Exclusivo com

Organizagao

Igreja
Universidade
Orgao Puablico
ONG

ONG

Orgao Publico, Companhia
Companhia Publica

lgreja

Companhia Privada

Companhia Privada, Universidade

Companhia o L . .
Companhia Pablica |Companhia Publica, Universidade
Pais lIha
Ilha Pais
Praia
Localidade Provincia
Cidade
Bairro
Estado
Setor Econdmico Tipo de Produto
Equipe Esportiva
Esporte Jogo de Tabuleiro, Hobby
Hobby Esporte, Jogo de Tabuleiro, Jogo Online
Jogo Jogo Online _
Jogo de Tabuleiro
Produto Marca
Tipo de Produto
Marca Produto

Pessoa

Cientista
Treinador
Politico
Diretor
Atleta
Personagem
Ator

Cantor

Treinador, Polttico, Diretor, Atleta, Personagem, Ator, Cantor
Cientista, Politico, Diretor, Atleta, Personagem, Ator, Cantor
Cientista, Treinador, Diretor, Atleta, Personagem, Ator, Cantor
Cientista, Treinador, Poltico, Atleta, Personagem, Ator, Cantor
Cientista, Treinador, Politico, Diretor, Personagem, Ator, Cantor
Cientista, Treinador, Politico, Diretor, Atleta, Ator, Cantor
Cientista, Treinador, Polttico, Diretor, Atleta, Personagem, Cantor
Cientista, Treinador, Politico, Diretor, Atleta, Personagem, Ator

Na Tabela 5.1 a coluna Grupo significa o0 grupo maior, que engloba outras

categorias que sao Subgrupos. Ex: Jogo Online e Jogo de Tabuleiro sdo subgrupos

de Jogo. A coluna “Ndo é Mutuamente Exclusivo com” mostra quais sao as

categorias que nao sao usadas para os padrdes negativos. A organizacdo de grupos

€ a seguinte: Subgrupo 1 é pai do Subgrupo 2 e ambos séo filhos de Grupo.
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Conforme apresentado na Tabela 5.1, os padrdes negativos sédo todas as
categorias que estdo em grupos que sdo mutuamente exclusivos. Ex: O grupo de
categorias Pessoa é mutuamente exclusivo ao grupo Jogo.

Com a implementacédo deste trabalho conclui-se também que a construcéo
bem estruturada da base de conhecimento é muito importante para que o
aprendizado obtenha bons resultados, esta precisa ser estudada e bem projetada de

acordo com o problema proposto.

5.3 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros propostos sédo o0s seguintes:

e Realizar analise de co-referéncia dos dados na base de conhecimento em
crescimento.

e Melhorar os padrdes prévios fracos (que extrairam poucos resultados).

e Buscar formas que melhorem o aprendizado de Relagbes Semanticas
obtenha maior cobertura com melhor preciséo.

e Propor, investigar e implementar métodos que formem PTs dinamicamente
de acordo com particularidades da lingua portuguesa que podem fazer
com que a base cresca mais, por exemplo a flexibilidade de masculino e
feminino em: “X EDonaDaEmpresa Y”;”X EDonoDaEmpresa Y”, em que X
€ proprietario/proprietaria e Y € empresa.

e Realizar ajustes para que o RTWP possa estar ativo continuamente.
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A partir deste projeto apresentado planeja-se acopla-lo com o aprendizado
a partir de padrdes HTML, que possui as seguintes tarefas:
= |dentificacdo e extracdo de ENs a partir de padrées HTML da Web;
= |dentificacdo e extracdo de Relacdes Semanticas entre ENs a partir
de padrées HTML da Web.
Investigar novas medidas para promocédo de ENs e PTs que melhorem a
cobertura e precisdo do aprendizado. A nova ontologia proposta também
sera usada nos experimentos e sera avaliada.
Os resultados obtidos vieram diretamente da Web, porém isso demanda
muito tempo para o pré-processamento do texto, por isso sera criado um
corpus para a Web em portugués, que sera a nova fonte de dados para

este sistema.

Futuramente serdo integrados o RTWP ao NELL, em que as bases de ambos

0S sistemas estarao vinculadas.
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