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RESUMO

NELL (Never Ending Language Learning system) (CARLSON et al., 2010) € o primeiro
sistema a praticar as técnicas do paradigma de Aprendizado Sem-Fim (ASF). Ele possui
um subsistema componente inativo para continuamente expandir a Base de Conhecimento
(BC): OntExt, que tem como ideia principal identificar e adicionar a BC novas relacdes
que sdo frequentemente afirmadas em grandes bases de texto. Para isso, matrizes de co-
ocorréncia sdo utilizadas para estruturar os valores normalizados de co-ocorréncia entre as
frases verbais para cada par de categorias a fim de identificar padrdes de contexto que inter-
ligam estas categorias. O agrupamento de cada uma destas matrizes € feito com o algoritmo
K-médias do Weka: uma possivel relagdo nova a partir de cada agrupamento. Este trabalho
apresenta newOntExt: uma abordagem atualizada com novos recursos para tornar a exten-
sdo de ontologia uma tarefa mais palpdvel. Além desta metodologia tradicional, newOntExt
pode validar e nomear relacdes encontradas pelo Prophet, outro subsistema componente do
NELL. As relagdes geradas sdo classificadas por humanos como vdlidas ou invdlidas; para
cada experimento € calculada a precisdo e os resultados sdo comparados aos de OntExt. Re-
sultados iniciais mostram que a extensdo de ontologia com newOntExt pode ajudar sistemas
de ASF a expandir o volume de crencas e manter alta precisdo ao atuar na auto-supervisao

e auto-reflexdo.

Palavras-chave: Extracdo de Conhecimento, Descoberta de conhecimento, Extensdo de Ontologia,

Auto-Supervisao



ABSTRACT

NELL (Never Ending Language Learning system) (CARLSON et al., 2010) is the first system
to practice the Never-Ending Machine Learning paradigm techniques. It has an inactive
component to continually extend its KB: OntExt (MOHAMED; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011).
Its main idea is to identify and add to the KB new relations which are frequently asserted in
huge text data. Co-occurrence matrices are used to structure the normalized values of co-
occurrence between the contexts for each category pair to identify those context patterns.
The clustering of each matrix is done with Weka K-means algorithm (HALL et al., 2009):
from each cluster, a new possible relation. This work present newOntExt: a new appro-
ach with new features to turn the ontology extension task feasible to NELL. This approach
has also an alternative task of naming new relations found by another NELL component:
Prophet. The relations are classified as valid or invalid by humans; the precision is calcu-
lated for each experiment and the results are compared to those relative to OntExt. Initial
results show that ontology extension with newOntExt can help Never-Ending Learning sys-
tems to expand its volume of beliefs and to keep learning with high precision by acting in

auto-supervision and auto-reflection.

Keywords: Knowledge Extraction, Knowledge Discovery, Ontology Extension, Auto-Supervision
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Apesar de ser uma forma de expressdo e registro antiga, textos continuam sendo um dos
principais repositérios de conhecimento e entendimento humano. Com a evolucao da tecnologia
referente a compartilhamento de informacgdo, os recursos disponiveis de informacgdo textual
vao além da capacidade humana de leitura. Este ¢ um dos importantes fatores que motivam
pesquisas no campo da Leitura de Maquina (LM), que t€ém como objetivo, basicamente, extrair
e armazenar conhecimento a partir de fontes textuais (ETZIONI etal., 2011; SUCHANEK; WEIKUM,
2010).

A LM pode ser definida como um mecanismo de compreensao autonoma de texto por parte
da maquina (BANKO; ETZIONI, 2007). A partir da reunido de, principalmente trés 4reas de
interesse origina-se a LM. Estas dreas (as quais ndo sdo as unicas utilizadas como superte para

LM) podem ser superficialmente apresentadas como:

e Aprendizado de Maquina (AM): drea de pesquisa que investiga algoritmos, métodos,
abordagens e implementagdes que permitam que uma méaquina possa ter a capacidade de

aprender a partir de experiéncias anteriores (MITCHELL, 1997);

e Processamento de Lingua Natural (PLN): pode ser definida como uma area de pesquisa
que investiga formas para que maquinas possam processar linguagem humana (BETTUZZI,
2009); e,

e Extracao de Informacao (EI): drea de pesquisa que investiga modelos, métodos e algo-
ritmos projetados para coletar informacdo de uma fonte (normalmente ndo estruturada)

para uma estrutura de armazenamento de conhecimento (como uma ontologia, por exem-
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plo).

Assim, surge a LM com o objetivo de investigar o problema de acumular e sistematizar co-
nhecimento disponivel textualmente e representd-lo de uma forma estruturada e de facil acesso

para as miquinas.

A representacdo em uma forma estruturada dos conhecimentos extraidos a partir de grandes
volumes de textos (informagao nao estruturada) pode ser vista como uma importante fonte de
informagdo para sistemas de aprendizado, como por exemplo, o NELL — Never-Ending Lan-
guage Learning, do projeto Read The Web (CARLSON et al., 2010) — descrito brevemente a

seguir, e abordado com maiores detalhes na Subsecdo 3.4.1.

Nos dltimos anos, a pesquisa em Aprendizado de Médquina esté se expandindo e novas abor-
dagens tém sido propostas. O projeto Read The Web visa construir um sistema de aprendizado
de médquina com base em uma destas novas abordagens, o aprendizado sem-fim. No apren-
dizado sem-fim um sistema inteligente melhora constantemente sua habilidade de aprender,
podendo por exemplo, converter dados nao-estruturados em informacao relacional estruturada
de maneira continua, autbnoma e incremental. Este sistema do projeto Read The Web é cha-
mado NELL (Never-Ending Language Learning): o primeiro sistema computacional descrito na
literatura a implementar os principios do aprendizado sem-fim (CARLSON et al., 2010). O NELL
utiliza sua propria capacidade de aprendizado, bem como sua Base de Conhecimento (BC) con-
tinuamente crescente, para aprender melhor a cada dia. Os dados de entrada necessarios para
este processo sao uma ontologia inicial. A ontologia inicial € formada por um conjunto de cate-
gorias (como "Pessoa" e "Cidade"), exemplos de instancias dessas categorias (como "Obama"
para a categoria "Pessoa", e, "Pittsburgh" e "Washington" para "Cidade"), e, exemplos de rela-
coes entre as instancias de categorias (por exemplo, "Obama reside em Washington" e "Obama
frequenta Pittsburgh"). O NELL obtém vantagem da combinagdo de diversas estratégias e algo-
ritmos para continuamente induzir novo conhecimento a partir de milhdes de pdginas da Web.
Para ser capaz de continuar aprendendo continuamente, este sistema conta com duas impor-
tantes propriedades: auto-supervisao e auto-reflexdo. Fatos relacionais de baixa confiabilidade
envolvem grande incerteza para o aprendizado. J4 fatos relacionais de alta confiabilidade (de-
nominados crengas) sdo a base para expansdo do aprendizado, pois atuam na supervisdo da
BC e, assim, também na reflexdo. Assim, o que foi aprendido corretamente pode ser utilizado
para refletir o conhecimento em outras dreas de interesse, além de supervisionar novos apren-
dizados. Dessa forma, o sistema atua em sua prépria supervisao e reflexdo (auto-supervisao e
auto-reflexdo). Além disso, o NELL também faz uso de redes sociais (como Twitter e Yahoo-

Answers!) e uma supervisao humana superficial para assegurar que estd livre de ruidos graves,
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a fim de evitar desvios de conceito.

Para realizar esta tarefa de aprendizado continuo, o NELL tem diferentes componentes.
Dentre estes, especificamente relacionados a tarefa de expansao da Base de Conhecimento (BC),
existem dois (abordados com maiores detalhes na Subsecdo 3.4.1). O Prophet trabalha com as
informacodes relacionais na forma de grafo (que representa a BC do NELL), prevé novas rela-
coes entre nos deste grafo (que representam instancias de categorias ja conhecidas), induz regras
de inferéncia e identifica ligagdes (relacdes) incorretas entre os nds (fatos errados) a partir da
mineracdo do grafo (APPEL; Hruschka Jr, 2011). O OntExt usa informagdo redundante da Web
para aprender novas relagdes entre instancias de categorias ja conhecidas: OntExt procura por
padrdes de contexto desconhecidos pelo NELL que sdo semanticamente similares e frequente-
mente afirmados em um enorme volume de texto e considera-os (juntamente com o sujeito e
o objeto da frase) como possiveis novas crencgas para realizar a expansdo de ontologia. A BC
existente do NELL ¢ a fonte de exemplos rotulados como categorias e instancias de categorias

Jé conhecidas.

Mesmo com a existéncia do Prophet e do OntoExt, ha ainda caréncia no NELL de um pro-
cesso mais efetivo de extensdo da ontologia. Por isso, o objetivo deste trabalho é colaborar
com o aprendizado do sistema NELL do projeto Read The Web, com a evolu¢do do componente
OntExt a partir de uma nova abordagem e uma nova implementacio: newOntExt (nOE). Além
de técnicas de Leitura de Maquina mais recentes do estado-da-arte e do proprio sistema NELL
estar com a Base de Conhecimento (BC) maior e mais confidvel, nOFE conta com solucdes pro-
jetadas para melhor desempenho em relacao aos desafios de Leitura da Web em grande escala
(melhores descritos no decorrer deste documento). Assim, este trabalho visa tornar praticavel
a expansao de ontologia continua a partir da metodologia introduzida na subsecao 1.3, e deta-
lhada na Se¢do 4. O nOE também pode ser util no auxilio a auto-supervisao do sistema quanto
as crencas de instincias de categorias (o Capitulo 5 apresenta exemplos e maiores explicacdes
sobre essa atuacao). Além desta tarefa tradicional que antes era realizada pelo OntExt, este novo
componente contribui com o aprendizado do NELL também a partir de uma colabora¢cdo com o

componente Prophet (maiores informacgdes na se¢do 4.3).

1.2 Formalizacao do Problema

Com base na defini¢dao do problema dada em (WIJAYA; TALUKDAR; MITCHELL, 2013), a ter-
minologia utilizada e a formalizacdo do problema considerado neste trabalho de mestrado sdo

apresentadas nesta secdo. Para o desenvolvimento da metodologia do newOntExt, uma Base de
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Conhecimento (BC) B € definida como uma 4-tupla (C, I¢, R e Iz), onde C € um conjunto de
categorias (por exemplo, um conjunto formado por categorias relacionadas a esportes: atleta,
esporte, time, campeonato e liga), I¢ é o conjunto de pares instancias-categorias (por exem-
plo, (Neymar, atleta)) para categorias em C, R € o conjunto de relagdes (neste contexto dos
esportes, atleta_joga_em_time é um exemplo de relacdo), e Iz € o conjunto de triplas instancia-
relacdo-instancia para relagdes presentes em R (por exemplo, (Neymar, atleta_joga_em_time,

Barcelona)).

Em (WIJAYA; TALUKDAR; MITCHELL, 2013), uma Base de Conhecimento ¢é definida como
uma 6-tupla (além de C, I, R e Ig, considera também O¢ e Og), onde Oc € a ontologia de ca-
tegorias que especifica relagcdes hierarquicas de subconjunto/superconjunto entre as categorias
(por exemplo, atleta pode ser um subconjunto de pessoa); e Or € a ontologia de relacdes que
especifica a hierarquia de relagcdes (por exemplo, capitdo_de(atleta, time) é um caso especial
da relacdo joga_em(atleta, time)). Tanto O¢ quanto Og podem ser nulos, isto €, a BC pode ter
uma estrutura plana de categorias e relacdes. A estrutura utilizada neste trabalho € plana, por

isso estas especificacdes hierdrquicas foram desconsideradas.

Cada instancia de uma relagdo r € R € uma 3-tupla (e;, r, e;) € Ig, onde (e;, c;) € I¢c, €
(e2, c2) € I¢ para categorias ¢ e ¢ € C. Cada instancia de categoria pode ser referenciada por
um ou mais Sintagmas Nominais (SN). Por exemplo, a instancia Neymar pode ser referenciada
tanto com o proprio SN Neymar quanto com o SN Neymar Jinior. A partir deste raciocinio,

N(i) é definido como o conjunto de SNs correspondentes a instancia de conhecimento i.

Além da BC, outro recurso de entrada necessario para a metodologia € um conjunto am-
plo de triplas no formato Sujeito-Verbo-Objeto (SVO) extraidas de corpus de textos de lingua
natural. (Por enquanto foram utilizados recursos ja neste formato de conjunto de triplas. Caso
um corpus de textos de lingua natural seja o foco de um experimento, as extragdes serdo reali-
zadas com sistemas de extracdo de informacao aberta de estado-da-arte, ReVerb e R2A2 - este
pré- processamento € melhor descrito na subsecdo 4.1.1). Seja D este recurso com um grande
conjunto de triplas no formato Sujeito-Verbo-Objeto (SVO) com tuplas no formato (sn;, v, sny,
f), onde sn; e sny sdo os sintagmas nominais (SN) que correspondem ao sujeito e objeto da
frase, respectivamente, v ¢ um verbo (ou uma frase verbal), e f € R, € a contagem/frequéncia

normalizada desta tupla em um grande corpus de texto.

Para cada tripla de D, verifica-se se sn; e sn, constam na BC B, isto &, se
{3 ((e1, c1), (e2, c2) €Ic; c1, ¢ €C) | ey =sny; e; = sny)}. Para os casos positivos, esta
tripla (sny, v, sny, f) € armazenada, para, no préximo passo, ser considerada para a constru¢ao

das matrizes de co-ocorréncia.
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Para cada par de categorias (c;, ¢2) € C € montada uma matriz de co-ocorréncia. Seja
Ny(¢,, ¢,) 0 nimero de verbos (ou frases verbais) com o qual instancias de c; € ¢, co-ocorrem. A
matriz de co-ocorréncia para estas categorias tem dimensoes [7y(c,, ¢,)] [fv(c,, ¢,)]» iSto €, mesma
quantidade de linhas e colunas (uma de cada para cada verbo, ou frase verbal). Os elementos
desta matriz sdo preenchidos com os valores normalizados de co- ocorréncia. A normalizacdo é
feita a partir do maior numero de co-ocorréncias: todos os valores sdo divididos por este maior

namero.

O agrupamento K-médias é aplicado para todas as matrizes de co-ocorréncias construi-
das, a fim de obter agrupamentos que representem as novas relagdes. Para cada matriz de
co-ocorréncia, os valores sdo agrupados em k agrupamentos (k € N*). Isto implica que para

cada par de categorias (cj, ¢2) € C € possivel gerar k relagOes.

Sendo k o nimero de agrupamentos por matriz de co-ocorréncia, considere i € N | 0 < i < k.
Para cada agrupamento, o verbo (ou frase verbal) v;., ,) mais proximo do centréide € consi-
derado o melhor candidato para a criacdo da relagdo. Esta nova relacdo é dada como a relagc@o
entre as categorias c¢; € ¢ por meio do sentido do verbo vj.,, ,), 0 que pode ser representado

como a tripla (c;, Vie,, ¢,), €2)-

Esta formalizacdo apresentada até aqui sdo esfor¢os para a expansdo da ontologia por uma
iteracdo. O sistema NELL viabiliza o Aprendizado Sem Fim (ASF) por iteragdes: déd conti-
nuidade ao processo de aprendizagem uma iteragdo por vez — 0s componentes atuam a cada
iteracdo (maiores detalhes na subsecdo 3.4.1). Sendo assim, quando o newOntExt estiver in-
corporado ao NELL, este processo se repetird a cada iteragdo do sistema, utilizando a BC mais

recente possivel.

Defini¢ao do Problema: Dada uma Base de Conhecimento (BC) B (Cy, I¢,, R; € Ig,) e um
corpus de texto D com um conjunto de tuplas no formato SVO, a tarefa € buscar novas relagdes
em D ainda inexistentes em B com instincias de categorias ja presentes em B. A tarefa pode ser

resumida em encontrar novas relacdes para conceitos (instancias de categorias) ja conhecidos.

1.3 Metodologia de Trabalho

Para realizar esta tarefa, serd feito uso de sistemas estado-da-arte de Extracdo de Informa-
cdo Aberta (EIA — maiores detalhes na se¢do 2.3): ReVerb (FADER; SODERLAND; ETZIONI,
2011) e sua evolugdo R2A2 (ETZIONI et al., 2011). A partir do corpus fonte do qual se deseja
obter conhecimento, € feita uma adaptagdo para que o arquivo fique com o formato correto para

o processamento de ReVerb/R2A2. Feito este pré-processamento, tem-se a saida com a infor-
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macao relacional extraida do corpus inicial. Entdo, para cada combinagdo de instancias das
categorias da base de conhecimento do NELL, informagdes relacionais nas quais estas instan-
cias coincidem sdo procuradas na saida do processamento da etapa anterior, a fim de encontrar

padrdes relacionais (expressos por frases verbais) entre categorias.

A abordagem para a identificac@o das relacdes tem como base algoritmos de agrupamento
aplicados a matrizes de co-ocorréncia [frases verbais X frases verbais], como no componente
OntExt (MOHAMED; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011) — técnica descrita em 3.4.1.2. Com este
agrupamento feito por padrdes de contexto (frases verbais), pode-se estudar a possibilidade de

inferir novos fatos contextuais sobre instancias das categorias envolvidas.

As novas relacdes geradas sdo classificadas e avaliadas seguindo alguns critérios especifi-
cados na Sec¢ao 4.1.3. Com isso, os resultados sdo comparados aos obtidos por OntExt, através

da contagem de relacdes validas, invalidas, e da precisdo dos experimentos.

Em trabalhos futuros, a expansao de conhecimento serd continua pois serd utilizada a abor-
dagem do ASF: para cada nova iteracdo, o sistema NELL possuil uma base de conhecimento
maior e mais confidvel comparada a iteracdo anterior; entdo, para 0 mesmo corpus de entrada,
ha maior probabilidade da metodologia proposta obter novos resultados. Também serdo utiliza-

dos diferentes corpora em experimentos futuros.

1.4 Organizacao do Trabalho

A seguir, no Capitulo 2, o trabalho é fundamentado teoricamente: a supervisdo no apren-
dizado de maquina, o Aprendizado Sem Fim (ASF), e as areas e técnicas que envolvem a LM
sdo abordados. O Capitulo 3 referencia a Leitura de Web, apresenta alguns projetos (e, res-
pectivos sistemas e subsistemas componentes) que fazem uso desta para diferentes finalidades.
Posteriormente (no Capitulo 4), a abordagem proposta de leitura da Web para expansio da BC
ontoldgica do NELL ¢ apresentada. O Capitulo 5 apresenta os experimentos conduzidos com o
newOntExt e as respectivas andlises dos resultados. Finalmente, o Capitulo 6 aborda a conti-

nuidade deste trabalho e as conclusdes do mesmo até entio.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Para realizar a expansdo de Base de Conhecimento (BC) proposta neste trabalho de mes-
trado € feito uso de técnicas de Extracdo de Informacgdo Relacional (EIR). Estas técnicas se
originam de trés dreas de interesse que formam a base da LM. Estas quatro 4reas sdo abordadas
nas outras Secdes que seguem, bem como as técnicas utilizadas para realizar a expansao de

ontologia de fato.

2.1 Aprendizado de Maquina

O campo de Aprendizado de Mdquina (AM) € governado pela questdo central: "Como po-
demos construir computadores que podem melhorar seu desempenho automaticamente com ex-
periéncia? E quais sdo as leis fundamentais que governam todo o processo de aprendizagem?".
AM ¢ originado naturalmente da intersec¢ao de Ciéncia da Computacdo e Estatistica. Pode-se
dizer que a pergunta que define Ciéncia da Computagdo é "Como podemos construir maqui-
nas que solucionam problemas, e quais problemas sio inerentemente trataveis/intrataveis?". A
questdo que define amplamante Estatistica € "O que pode ser inferido a partir de dados soma-
dos a um conjunto de pressupostos modelos, com qual confiabilidade?". A questdo de AM ¢é
construida com base em ambos, mas é uma questao distinta. Enquanto Ciéncia da Computacdo
tem foco primdrio em como construir programas de computador manualmente, AM foca em
como fazer computadores programarem a si mesmos (a partir de experiéncia € uma estrutura
inicial). Enquanto Estatistica tem foco primdrio em que conclusdes podem ser inferidas a partir
de dados, AM incorpora outras questdes sobre quais arquiteturas computacionais e algoritmos
podem ser usados para capturar, armazenar, indexar, recuperar e mesclar esses dados da forma
mais efetiva, como multiplas subtarefas de aprendizado podem ser governadas em um sistema

grande (MITCHELL, 2006).
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Segundo Mitchell (1997), uma maquina aprende com respeito a uma tarefa especifica 7,
uma métrica de performance P e experiéncia E. A evolucdo deste aprendizado é notada se
o sistema melhora confiavelmente sua performance P na tarefa 7, seguindo a experiéncia E

(MITCHELL, 1997)

Um exemplo de abordagem de AM € o estudo do problema de uma maquina ler textos:

e Tarefa T: ler e compreender textos (especificamente em inglés, por exemplo) utilizando

técnicas de EIR;

e Medida de performance P: tempo de processamento em relagdo ao tamanho do texto de

entrada, cobertura do conjunto de dados e precisdo;

e Experiéncia de treinamento E: instincias de argumentos, relagdes e tuplas no formato

(argl, relacdo, arg2).

2.1.1 Supervisao no Aprendizado

O AM pode ser classificado em trés tipos quanto a supervisao: Supervisionado, Nao Su-
pervisionado e Semissupervisionado (originado da reunido dos dois anteriores). Esta subsecdo
aborda esta divisdo do AM, contextualiza a supervisido abordada neste trabalho, e, assim, intro-

duz o ASF, que € o assunto da préxima Subsecao (2.1.2).

O Aprendizado Supervisionado € a forma de aprendizagem em que o processo é guiado
por alguma forma de supervisdo. Esta supervisdao pode estar vinculada, por exemplo, a exem-
plos previamente rotulados; a partir destes, padroes podem ser identificados para classificar ou

agrupar novos exemplos ainda ndo rotulados.

O pensamento Bayesiano fornece uma abordagem probabilistica para aprendizagem: de-
cisdes 6timas podem ser tomadas com base em probabilidades conjuntamente com os dados e
eventos observados, assim, fornece uma solu¢do quantitativa ponderando a evidéncia e supor-
tando hipéteses alternativas. Cada exemplo de treinamento pode decrementar ou incrementar
a probabilidade de uma hipdtese ser correta; conhecimento pode ser combinado com os dados
observados para determinar a probabilidade de uma hipé6tese; métodos Bayesianos podem aco-
modar hipéteses que fazem predi¢des probabilisticas (um exemplo ficticio acerca da tarefa de
aprendizado para ilustrar: a partir dos exemplos de instancias de cidades — ou crengas a res-
peito de cidades — e dos fatos conhecidos acerca de Siena, Siena tem 95% de probabilidade de
ser uma cidade); assim, novas instancias podem ser classificadas combinando a probabilidade

de multiplas hip6teses ponderadas pelas suas probabilidades. O classificador Naive Bayes €
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um método de aprendizado Bayesiano que pode ser aplicado em tarefas de Aprendizado Su-
pervisionado. Um conjunto de exemplos de treinamento da fun¢do alvo é fornecido, e uma
nova instancia € apresentada, descrita pela tupla de valores de atributos considerados no pro-
blema < ay, a, ... a, >. O aprendiz deve prever o valor alvo, ou classificacdo, para esta nova

instancia (MITCHELL, 1997).

Como pode-se inferir a partir do nome, o Aprendizado Nao Supervisionado se difere do
Supervisionado quanto a supervisao, isto €, ndo hd supervisdo. Uma das tarefas mais comuns
no aprendizado ndo supervisionado baseia-se em formar grupos dos exemplos ndo-rotulados de

acordo com suas similaridades (ou dissimilaridades), por exemplo.

O algoritmo Maximizacdo de Expectativa (ME) é uma abordagem amplamente utilizada
para aprender na presencga de varidveis ndo observaveis, isto é, no Aprendizado Nao Supervi-
sionado. Este algoritmo pode ser usado até para varidveis cujos valores nunca sdo diretamente
observaveis, dado que a forma geral da distribui¢do de probabilidade que governa estas varia-
veis € conhecida. O algoritmo tem inicio com uma hipétese inicial arbitraria. Entdo, ele calcula
repetidamente os valores esperados para as varidveis escondidas (assumindo que a hipétese
atual é correta), e entdo recalcula a hipétese de maxima probabilidade (assumindo que as va-
ridveis escondidas t€m os valores esperados calculados no passo anterior). Esse procedimento
converge para uma hipétese de méxima probabilidade local, juntamente com valores estimados

para as varidveis escondidas (MITCHELL, 1997).

O aprendizado Semissupervisionado tem influéncias das duas abordagens anteriormente
descritas, Supervisionada e Nao Supervisionada, pois o processo faz uso de supervisio, mas,
ha também etapas nas quais ha o aprendizado sem supervisdo. Para o exemplo utilizado acima,
no qual a supervisdo se da por meio de exemplos rotulados, no aprendizado semissupervisio-
nado sdo utilizados exemplos previamente rotulados e a partir deles sdo classificados/agrupados
novos exemplos sem rétulos. Este aprendizado é bastante indicado para a tarefa de classifi-
car/agrupar grandes amostras de dados nao rotuladas a partir de uma pequena amostra de dados
rotulados (DUARTE, 2011). Aprendizado Semissupervisionado utiliza grande quantidade de da-
dos nao rotulados e dados rotulados, para construir melhores classificadores. Esta forma de
aprendizado necessita de menos envolvimento humano e oferece maior precisao, e, assim, é de

grande interesse tanto na teoria quanto na pratica (ZHU, 2008).

Neste trabalho, o aprendizado tem uma abordagem Semissupervisionada: a BC existente de
NELL fornece exemplos rotulados, relagdes, instancias e categorias ja conhecidas, com a finali-
dade de se obter novas relagdes que ndo existiam antes, o que aumenta a BC e a quantidade de

exemplos rotulados. Desta maneira, esta nova BC com novas informagdes relacionais conhe-
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cidas € uma entrada mais interessante que a antiga, usada na primeira iteracdo. Isso incita que
o procedimento de aprendizado deveria ocorrer novamente, com os exemplos rotulados desta
nova BC. A préxima subsecdo aborda a formalizacdo deste aprendizado continuo e iterativo —
ASFE.

2.1.2 Aprendizado Sem Fim

Um sistema € praticante das técnicas de Aprendizado Sem Fim (ASF) quando evolui con-
tinuamente, dia apds dia. Um processo de ASF € incremental e continuo: faz uso de conheci-
mento aprendido previamente para, continuamente, refinar sua capacidade de aprendizado ao
longo do tempo (DUARTE, 2011; Hruschka Jr; DUARTE; NICOLETTIL, 2013). E inspirado no apren-

dizado humano e tem como objetivo aprender algo que ajude em um aprendizado futuro.

A evolugdo do processo de aprendizado pode ser validada a partir de experimentos, ao
comparar o estado do sistema em uma iteracdo com o correspondente de iteracdes anteriores.
Assim, este método ndo espera ser melhor que métodos tradicionais na primeira iteragdo. A alta
cobertura ndo € o foco inicial; importa mais a relevancia e confianca do que foi aprendido, visto
que a base de conhecimento expande-se continuamente a partir do que se aprende (relacdes
invélidas/incorretas devem ser identificadas e removidas do processo para ndo propagarem o

erro pela BC). Desta forma, espera-se que o desempenho do sistema melhore continuamente.

A longo prazo, um sistema com abordagem de ASF deve possuir uma BC completa e com
alta precisdo e, com isso, seu aprendizado deve estar otimizado com a experiéncia em aprender
relagdes vdlidas e confidveis e identificar informagdes relacionais invdlidas ou incorretas. O
sistema de ASF NELL do projeto Read The Web é o primeiro a colocar em prética as ideias
deste novo paradigma. Maiores detalhes acerca do projeto e do sistema podem ser vistos na

Secdo 3.4 e na subsecao 3.4.1, respectivamente.

2.2 Processamento de Lingua Natural

O objetivo do campo de Processamento de Linguagem Natural (PLN) € fazer com que com-
putadores realizem tarefas envolvendo a linguagem humana, como tornar vidvel comunicagao
humano-computador ou simplesmente fazer processamento util de texto ou fala (BETTUZZI,

2009).

Em outras palavras, PLN é o nome que se dé a drea de pesquisa que se dedica a investigar,

propor e desenvolver formalismos, modelos, técnicas, métodos e sistemas computacionais que
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tém a lingua natural como objeto primdrio. De modo geral, em PLN buscam-se solu¢des para
problemas computacionais, ou seja, tarefas, sistemas, aplicacdes ou programas, que requerem
o tratamento computacional de uma lingua natural, como portugués ou inglés, por exemplo
(NUNES, 2008).

Nunes (2008) apresenta alguns exemplos de tarefas basicas de PLN:

e Pré-processamento de textos: subdividir o texto em unidades fonéticas, lexicais, gramati-

cais, semanticas ou discursivas, de acordo com o objetivo da tarefa em questao;

e (lassificar (Etiquetar) automaticamente as unidades do texto, segundo classes pertinentes
a tarefa: morfossintaticas (etiquetador Part-of-Speech - POS), sintéticas (Parser), seman-
ticas (Parser Semantico ou Interpretador), discursivas (Parser discursivo). Em cada caso,
€ necessario definir linguagens de anotacao, usadas para representar as classes: etiquetas,

relacoes, estruturas (p.ex. drvore sintatica).

e Mapear representacdes: da LN para uma representacao sintdtica, semantica ou discursiva;

e dessas para LN — Interpretacio e Geracao de LN.

Além disso, PLN apresenta métodos préprios para a tarefa de extracao (ou identificacdo) de
informacao relacional. Taba e Caseli (2012) fazem uso de dados 1€xico-sintéticos para realizar a
extragdo de relagdes a partir de um corpus, com relagdes pré-especificadas. Este viés linguistico
¢ muito importante para esta tarefa de extrair e estruturar fatos relacionais de texto ndo estru-
turado. Mas, além de técnicas de PLN, nesta proposta de trabalho de mestrado sera feito uso
de uma abordagem de AM Semissupervisionada (com extensdo para ASF, como abordado nas
Secdes anteriores) e também de técnicas de EI (com foco em padrdes textuais), area de estudo

abordada na proxima Secdo (2.3).

2.3 Extracao de Informacao

A Extra¢ao de Informacao (EI), também chamada de Recuperacao de Informacao (RI), tem
como principal tarefa extrair dados factuais e manipuldveis para a maquina a partir de uma fonte
textual, e armazend-los em uma estrutura de representacdo de conhecimento. Tradicionalmente
tem dependido do envolvimento humano extensivo na forma de regras de extracdo artesanal ou
rotulagdo manual de exemplos de treinamento. Além disso, as relagdes de interesse deveriam
ser especificadas previamente. Enquanto EI tem-se tornado cada vez mais automatizada com

o tempo, a enumeracdo de todas as potenciais relacdes de interesse para extragdo por um sis-
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tema de EI € altamente problematica para corpora tao grande e variado quanto a Web (BANKO;

CAFARELLA; SODERLAND, 2009; BANKO; ETZIONI, 2008).

Com a inteng@o de solucionar este problema, EI Aberta (EIA) propde a identificacdo de
frases relagdes (frases que denotam relagdes em sentengas em inglés (BANKO; ETZIONI, 2007)).
A identificacdo automatica de frases relagdes possibilita a extragdo de relacdes arbitrdrias de

sentengas, evitando a restricdo de um vocabulario pré-especificado.

Sistemas de EIA evitam substantivos e verbos especificos. Os extratores sao nao-lexicaveis
(formulados apenas em termos de rokens') sintdticos e classes de palavras fechadas. Desse
modo, extratores de EIA focam em modos genéricos (padrdes) nos quais relacdes sao expressas
(naturalmente generalizando através dos dominios). Estes sistemas fazem um tnico (ou um nu-
mero constante de) passo(s) sobre um corpus e extraem um grande nimero de tuplas relacionais
(argj, relacdo, arg;) sem precisar de qualquer dado de treinamento de relacdo especifica (ndo
supervisionado). O principal ponto positivo de sistemas de EIA estd no processamento eficiente

assim como na habilidade de extrair um niimero ilimitado de relagdes (ETZIONI et al., 2011).

2.4 Leitura de Maquina

Auto-Text to Knowledge

Figura 2.1: Leitura de Maquina

Unidades de texto que fazem sentido.
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A LM investiga o desafio da interpretacdo textual, de entender o texto escrito (NORVIG,
2007). Em resumo, LM visa estruturar informacao textual para o aprendizado. Como introdu-
zido no Capitulo 1, LM envolve técnicas de PLN, EI e AM (Hruschka Jr, 2012): técnicas de El a
partir de fontes textuais podem ser combinadas com técnicas de etiquetacao morfossintética (ou
outra forma de etiquetagdo mais conveniente de PLN), em um ambiente de AM, para aprender

cada vez melhor a partir das experiéncias, como exemplificado na Se¢do 2.1.

Uma abordagem importante para LM € extrair fatos de texto e armazena-los em uma forma
estruturada. Neste contexto, fatos podem ser vistos como instancias de categorias de conheci-

mento ligadas por contextos relacionais.

A tarefa de LM pode ser subdivida como:

e Extracdo de instancias de categorias de conhecimento: identificar os argumentos (sujeito
e objeto) referenciados na frase relacional, a partir das instancias de categorias de conhe-

cimento e fatos ja conhecidos.
e Extracdo de Relacdo: identificar a relagdo que interliga estes dois argumentos.

e Armazenamento dos fatos extraidos de forma estruturada: um dos modelos de dados
mais comuns para representar os fatos extraidos € a ontologia. Uma ontologia constitui-
se basicamente de instancias de categorias de conhecimento (representados por nds) e
relacdes que interligam estas instancias. Esta € a forma utilizada para armazenar a base

de conhecimento de NELL, e, desta forma, € a representacao tratada neste trabalho.

Para exemplificar, considere a frase

"0 time A joga no campeonato B".

Identificam-se inicialmente as entidades "time A" e "campeonato B". Na sequéncia, identifica-
se uma relacdo "jogaEm" entre as entidades previamente identificadas "time A" e "campeonato

B" (também chamados de argumentos), que pode ser representada como a tupla

"(time A, jogaEm, campeonato B)".

Desta forma, a informagdo previamente na forma textual pode ser armazenada em uma
representacdo ontoldgica, na qual sistemas computacionais podem aplicar métodos para mani-

pular estes dados e adquirir conhecimento, isto é, expandir a ontologia.
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2.5 Expansao de Ontologia

2.5.1 Meétodos nao supervisionados para expandir a ontologia

Com a finalidade de expandir uma ontologia que representa uma base de conhecimento,
Hasegawa, Sekine e Grishman (2004) propdem uma abordagem de agrupamento ndo super-
visionado. Um vetor de caracteristicas € construido para cada par de instancias de categorias
co-ocorrentes baseado nas palavras de contexto com as quais estas instancias de categorias co-
ocorrem. Uma métrica de similaridade de cosseno € aplicada a cada par de vetores de caracteris-
ticas para gerar uma matriz de co-ocorréncia [par de instancia de categoria X par de instdncia
de categoria]. Entdo, essa matriz € agrupada e cada agrupamento de pares de instancias de

categorias corresponde a um predicado relacional.

O trabalho de Zhang et al. (2005) gera uma arvore de andlise superficial para cada sentenca
contendo um par de instancias de categorias para gerar as instancias de relacdo. Uma 4rvore de
métrica de similaridade e utilizada para agrupar as instincias de relacdo. Este método utiliza
um etiquetador de instancias de categorias especializado que identifica instancias de categorias

especificas predifinidas.

Ambos estes métodos (HASEGAWA; SEKINE; GRISHMAN, 2004; ZHANG et al., 2005) agrupam
pares de instancias de categorias primeiramente baseado na similaridade 1éxica das palavras de
contexto conectando as instancias de categorias. Desta forma, pares de instancias de categorias
conectados por padrdes de contexto” diferentes lexicamente mas semanticamente similares (por
exemplo, "rio 'no centro da’ cidade" e "rio ’passa no meio da’ cidade") provavelmente nao
seriam agrupados juntos. Os dados da Web s@o muito ruidosos e t€m um nimero de categorias
de conhecimento muito grande, assim, outra questdo importante é que para tratar dados em
escala Web, matrizes de similaridade de [pares de instancia de categorias X pares de instancia
de categorias] sdo provavelmente ndo escaldveis para muitos milhares de pares de instancias de

categorias.

Para superar estes desafios caracteristicos de dados de escala Web, o OntExt realiza o agru-
pamento de matrizes [padroes de contexto X padréoes de contexto]. Isso torna a tarefa muito
mais escaldvel ja que os padrdes de contexto sdo muito menos numerosos quando comparados
aos pares de instancias de categorias. Além deste foco diferenciado, o0 método proposto por

Mohamed, Hruschka Jr. e Mitchell (2011) aplica diversos critérios para podar padrdes irrele-

20 que é referenciado aqui como "padrio de contexto”, termo adotado pelos autores do OntExt — Mohamed,
Hruschka Jr. e Mitchell (2011), pode ser entendido como "frase verbal”, termo utilizado na Secdo 1.2 - Formaliza-
¢do do Problema.
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vantes.

Esta formaliza¢do para expansao de ontologia com foco nas co-ocorréncias de sujeitos e
objetos (argumentos), com matrizes estruturadas pelos padrdes de contexto (ou frases verbais)
¢ a base para a abordagem de expansao de ontologia proposta neste trabalho. Maiores detalhes
técnicos acerca da metodologia do OntExt e da nova implementacao de newOntExt s@o descritos

na Subsubsecdo 3.4.1.2 e no Capitulo 4, respectivamente.



Capitulo 3

LEITURA DA WEB — TRABALHOS
RELACIONADOS

A tarefa da Leitura de Mdquina de extrair fatos relacionais naturalmente se estendeu para
a Web, pela abundante quantidade de informacgdo textual disponivel. Para contextualizagcdo
deste trabalho no meio cientifico, projetos que visam atingir diferentes objetivos por meio de

abordagens de Leitura da Web variadas e relevantes sdo introduzidos a seguir:

e YAGO-NAGA: utiliza recuperacdo de informacdo textual semi-estruturada, por meio de

padrdes e templates, com o objetivo de ter uma base de conhecimento da Web;

e Google Research a Relation Extraction Corpus: disponibiliza corpus com extracdes rela-
cionais limitado a duas relacdes, julgado por humanos, para colaborar com o treinamento

e/ou avaliacdo de sistemas de Leitura de Maquina;

e KnowltAll: com técnicas de Extracdo de Informacdo Aberta, este projeto € um dos prin-
cipais envolvidos com Leitura da Web e sugere que este é o foco do novo paradigma da
busca Web;

e Read the Web: com a combinagdo de diferentes componentes, alguns focados plenamente
na Leitura de Web, outros com estratégias fora do escopo da Leitura de Mdquina aplicada

a Web, Read The Web tem como objetivo a viabiliza¢do do aprendizado sem fim.

Estes projetos e os sistemas envolvidos nas tarefas de Leitura da Web sdo apresentados nas

secOes e subsecdes a seguir.
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Research Publications People

The YAGO-NAGA project started in 2006 with the goal of building a conveniently searchable, large-scale, highly
accurate knowledge base of common facts in a machine-processible representation

We have already harvested knowledge about millions of entities and facts about their relationships, from
Wikipedia and WordMet with careful integration of these two sources. The resulting knowledge base, coined
YAGO, has very high precision and is freely available. The facts are represented as RDF triples, and we have
developed methods and prototype systems for querying. ranking, and exploring knowledge. Our search engine

MNAGA provides ranked answers to queries based on statistical models

Several interlinked sub-projects are growing on the YAGO-MAGA basis. Our vision is a confluence of Semantic
Web (Ontologies), Social Web (Web 2.0), and Statistical Web (Information Extraction) assets towards a

comprehensive repository of human knowledge. Our methodologies combine concepts, models, and algorithms
from several fields, including database systems, information retrieval, statistical leaming, and logical reasoning

Figura 3.1: Um trecho da pagina Web do projeto YAGO-NAGA
(http://www.mpi-inf.mpg.de/yago-naga/).

3.1 YAGO-NAGA

YAGO-NAGA (WEIKUM et al., 2009) tem como principal objetivo construir uma base de
conhecimento de fatos comuns de alta precisdo, de larga-escala, de busca conveniente e em uma
representacdo processavel por midquina. Resumidamente, o projeto visa transformar a Web em

base de conhecimento.

Para este fim, varios sub-projetos formam a base do projeto YAGO-NAGA. De acordo com
o foco deste trabalho, sdo apresentados aqueles com maior envolvimento em EI Relacional nas
subsecdes seguintes (principalmente 3.1.1 - YAGO, sua evolugdo 3.1.2 - YAGO?2 e, por fim, 3.1.3
- PATTY).

Maiores informacdes sobre o projeto podem ser obtidas em http.//www.mpi-inf.mpg.de/yago-

naga/.

3.1.1 YAGO

YAGO (Yet Another Great Ontology) visa construir uma base de conhecimento compreen-
sivel a partir de conhecimento humano na forma textual. Para isso, simples técnicas de extra-
cdo de informacdo semi-estruturada (como infoboxes e categorias de artigos de Wikipedia) sao
aplicadas a recursos de fontes de informagao amplos relativamente confidveis como Wikipedia

(WEIKUM et al., 2009). Estas técnicas envolvem muito mais EI que PLN e AM.

A base de conhecimento € construida automaticamente, cada artigo da Wikipedia se torna
uma entidade na base conhecimento (por exemplo, ja que existe um artigo sobre Leonardo da

Vinci em Wikipedia, LeonardoDaVinci se torna uma entidade em YAGO). Certas categorias sao
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exploradas para dar certo tipo de informacdo (por exemplo, o artigo sobre Leonardo da Vinci

estd na categoria pintores da Itélia, entdo ele se torna um pintor da Itdlia na ontologia).

Como os dados sd@o semi-estruturados, a tarefa de extracdo € simplificada; comparada a
tarefa de obter frutos de uma 4rvore, é como se o foco fosse apenas nos frutos mais faceis de
serem colhidos, os que se localizam nos galhos mais baixos no caso (o que pode ser expresso
em inglés como: "Low-Hanging Fruit"). Um bom exemplo destes "galhos mais baixos", para
o YAGO, sdo os infoboxes e categorias de Wikipedia, que sdo mapeados para modelos de fa-
tos através de padrdes definidos manualmente, como por exemplo, o atributo born do infobox
do artigo de Leonardo da Vinci é Anchiano, entdo pode ser feita a extracdo da tupla wasBor-

nin(LeonardoDaVinci, Anchiano).

A consisténcia da ontologia € verificada por esta mesma automaticamente a partir de algu-

mas regras heurfsticas criadas por humanos que desconsideram aspectos temporais € espaciais:

e Checar a unicidade de argumentos funcionais, como a restricio de uma pessoa ndo se

casar com ela propria, por exemplo:
spouse(x,y) Ndif f(y,z) = —spouse(x,z)
e Checar dominios e alcances das relagdes, como a restri¢ao de um casal ser formado ape-
nas por um homem e uma mulher, por exemplo:
spouse(x,y) = female(x)
spouse(x,y) = male(y)
spouse(x,y) = (f(x) Am(y)) V (m(x) A £(»))
e Restri¢ao rigida. Exemplo:

hasAdvisor(x,y) A\ graduatedInYear(x,t) A graduatedInYear(y,s) = s <t

e Restricdo leve. Exemplo:

firstPaper(x, p) A firstPaper(y,q) Aauthor(p,x) Aauthor(p,y) NinYear(q) > inYear(q) +
Syears = hasAdvisor(x,y)[0.6]

A representacdo de ontologia da base de conhecimento engloba entidades e relagdes de
interesse publico. YAGO aprende instincias e padroes da Wikipedia, taxonomia (concepgao,
nomeacao e classificacio dos grupos) de WordNet e informacdes de Geotagging (procesaaso de

adicionar metadados com identificacdo geogréfica) de Geonames.
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Tanto a extracdo de entidade nomeada quanto a extracdo de relacdo sdo feitas baseadas em
regras e padrdes extraidos da Wikipedia. No processo de extracao/resolu¢cdo de entidade nome-

ada, a disambiguacdo € uma questao relevante para o trabalho (WEIKUM; THEOBALD, 2010).

Cerca de 100 relacdes (como wasBornOnDate, locatedIn e hasPopulation) foram definidas
manualmente e as extracdes baseadas em padrdes resultaram em 2 milhdes de entidades extrai-
das e 20 milhdes de fatos. Diferentemente dos projetos KnowltAll e Read the Web (Se¢des 3.3
e 3.4, respectivamente), estd fora do foco de YAGO aprender novas relagdes além das definidas

manualmente.

3.1.2 YAGO2

A continuidade do projeto se da pelo YAGO2 que tem como objetivo principal explorar e
consultar conhecimento mundial considerando tempo, espago, contexto e muitas linguas. Para
tal fim, novas relagdes estdo no plano especificamente para cobrir as questdes de tempo, espago
e contexto. O foco continua em conhecimento da Wikipedia: paginas traduzidas sdo fontes para

outras linguas.

YAGO2 é uma BC imensa, com conhecimento de mais de 10 milhdes de entidades e contém

mais de 120 milhdes de fatos sobre estas entidades.

Avaliacdo manual baseada em amostragem apresenta que YAGO2 possui uma precisao (isto
€, a auséncia de falsos positivos) de mais do que 95%. Um total de 26 juizes avaliaram um
nimero total de 7465 fatos. Isto fornece um valor de precisdo para cada amostra. A precisdao
sobre a amostra € generalizada para o conjunto de dados com ajuda do intervalo de confianca
de Wilson e o valor central obtido é de 95% em um comprimento de intervalo menor que +5%.

Isto assegura a significincia estatistica de YAGOZ2 (HOFFART et al., 2013).

Destaca-se também por ser uma ontologia ancorada em tempo e espaco (atribui dimensao
temporal e espacial a muitos dos fatos e entidades); e, por sua BC possuir dominios tematicos

como "musica" (music) ou "ciéncia" (science).

3.1.3 PATTY

PATTY € uma colecdo de padrdes relacionais semanticamente tipados, obtidos a partir da
mineracdo de grandes corpora. Em outras palavras, € um grande recurso para padroes textuais
que denota relacdes bindrias entre entidades (NAKASHOLE; WEIKUM; SUCHANEK, 2012). Sua

taxonomia € derivada da Wikipedia. Os padrdes sdo organizados entre sindnimos e subsuncoes,
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como premissas de categoria — "EUm" ("IsA"). Este sistema é baseado em algoritmos para

mineracdo de conjunto de itens frequentes e processa corpora de escala Web.

A partir de uma amostra aleatdria, uma avaliagdo apresenta uma precisio de padrao de apro-
xidamente 85%. PATTY tem 8.162 subsungdes, com uma precisdo de 75%, também baseado
em amostra aleatéria. O recurso PATTY estd disponivel gratuitamente para acesso interativo e

download no site http://www.mpi-inf.mpg.de/yago-naga/patty/.

3.2 Google Research — a Relation Extraction Corpus

Para contribuir com esta tarefa de Leitura da Web, o grupo de pesquisa sobre extracao re-
lacional do Google disponibiliza um conjunto de dados julgado por humanos de duas relagdes
sobre figuras publicas na Wikipedia: aproximadamente 10 mil exemplos de "local de nasci-
mento", e mais de 40 mil exemplos de "participou ou graduou em uma instituicdo". Cada um
destes foi julgado por ao menos 5 avaliadores, e pode ser usado para treinar ou avaliar sistemas
de extracdo de relagdo. Os pesquisadores envolvidos planejam disponibilizar mais relagdes de

novos tipos em breve.

O projeto também aborda a forma relacional bindria, isto €, cada extracdao € formada por
uma tripla: a relacdo em questdo, também chamado de contexto ou predicado; o sujeito da
relacio; e, o objeto da relacdo. No exemplo apresentado na pagina Web do projeto!, "Stephen
Hawking graduated from Oxford", Stephen Hawking é sujeito, "graduated from" ("graduado

em") € a relagdo e Oxford University € o objeto.

Para colaborar com o treinamento e avaliacao de sistemas de extracao de relacdo, além das
triplas também € disponibilizado a evidéncia da relagcdo, na forma de uma URL e um trecho da
pagina Web que os avaliadores julgaram. Também foram incluidos exemplos onde a evidéncia

ndo suporta a relagc@o, que servem como exemplos negativos para treinar sistemas de extracao.

A intencdo deste projeto € de que este corpus seja um pequeno avango para a compreensao

computacional da riqueza de relacdes a serem encontradas em todos os lugares.

3.3 KnowltAll

Mudar o paradigma de busca € a maior motivacao para o projeto KnowltAll: o futuro da

pesquisa Web tem foco na leitura da Web em vez de recuperar paginas para realizar a busca

Ynitp://googleresearch.blogspot.com.br/2013/04/50000-lessons-on-how-to-read-relation. html.
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UNIVERSITY OF WASHINGTON | ABOUT US | CONTACT US | MY CSE | INTERNAL

Computer Science & Engineering @555 ()
UNIVERSITY of WASHINGTON . 4

Evena  Poople  Eduostlon  Ressarch  Sudamts | Sudents  Candidaies AWMl Anieies  CRe|
KnowiltAll

1. How can a computer accumulate a massive body of knowledge?
2. What will Web search engines look like in ten years?

To address the questions above, the KnowltAll project has been developing a variety of domain-independent
systems that extract information from the Web in an autonomous, scalable manner.

Figura 3.2: Um trecho da pagina Web do Projeto KnowItAll
(http://www.cs.washington.edu/research/knowitall/).

Web (BANKO; ETZIONI, 2008). Para este fim, o foco de metodologia abordado primeiramente

foi em EI tradicional, e, posteriormente, evoluiu para EIA.

Como abordado na Secdo 2.3, a EI teve inicio focada em satisfazer requisicdes precisas
e pré-especificadas de corpus pequeno e homogéneo (por exemplo, extrair a localiza¢do e o
horério de semindrios de um conjunto de anincios) (BANKO; ETZIONI, 2007). Tradicionalmente,
esses sistemas contavam com envolvimento humano extensivo na forma de regras de extracdo
artesanal ou rotulacdo manual de exemplos de treinamento. Com isso, um sistema de EI era

fixo a tais restricoes.

Como o objetivo deste projeto envolve leitura da Web, técnicas de EI tradicional sdo limita-
das e insuficientes para o abrangente conteido de informacdo em questdo. Consequentemente,
teorias de abordagem de EIA apareceram e TextRunner foi desenvolvido para consolidar a via-

bilidade na préticas destas teorias.

3.3.1 TextRunner

TextRunner é um sistema da primeira geracao do paradigma de EIA, independente de do-
minio, desenvolvido com a inten¢do de superar algumas dificuldades da EI tradicional. Este
realiza um dnico passo orientado a dados sobre o corpus e extrai um grande conjunto de tuplas

relacionais (saida do sistema) sem precisar de entrada humana; sua tnica entrada € um corpus.
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Frequéncia Catesoria Padrao Iéxico-sintatico
Relativa g simplificado (em inglés)
E1 Verb E2
378 Verbo X estabilished Y
. E{ NP Prep E»
22.8 Substantivo+Prep X settlement with ¥
E; Verb Prep E;
16.0 Verbo+Prep X moved to Y
9.4 Infinitivo EitoVerbEa
X plans to acquire Y
5.2 Modificador Ey Verb E; Noun
X is Y winner
E; (and |, I:) E; NP
1.8 Coordenados, X-Y deal
E; (and |,) E; Verb
1.0 Coordenados, X, ¥ merge
“1)?
0.8 Aposto Ei NP 1)? Bz

X hometown: Y

Tabela 3.1: Taxonomia de relacdes binarias extraidas por TextRunner (BANKO; ETZIONI, 2008).

Banko e Etzioni (2007) relatam que, comparado com o KnowltAll — sistema de EI da Web
de estado-da-arte até entdo — TextRunner atingiu uma reducgdo de erro de 33% em um conjunto
de extracdes compardvel. Além disso, enquanto o KnowltAll extrai de acordo com relagdes
pré-especificadas, TextRunner extrai um conjunto muito mais amplo de fatos, pois trabalha com

um escopo aberto de relacdes em seu processamento.

A tabela 3.1 apresenta os padrdes 1éxico-sintdticos simplificados mais extraidos por este
sistema: a primeira coluna apresenta a frequéncia relativa; a segunda, a categoria; e, a terceira,

o padrao léxico-sintético simplificado, em ingl€s (lingua na qual foram feitas as extracdes).

Como apresentado em (FADER; SODERLAND; ETZIONI, 2011), apesar das melhoras nota-
veis, sistemas de EIA da primeira geracdo como TextRunner apresentam alguns problemas em
relacdo a saida do processamento: conjunto de tuplas relacionais repleto de extragdes nao-

informativas e incoerentes.

Extragcdes incoerentes sao casos onde a frase relacional extraida ndo tem interpretagdo com
sentido completo (ver tabela 3.2 para exemplos). Extracdes incoerentes surgem porque o extra-
tor aprendido faz uma sequéncia de decisdes sobre incluir ou nao cada palavra na frase relacio-
nal, comumente resultando em predicdes incompreensiveis. Estas extra¢cdes compdem aproxi-
madamente 13% da saida de TextRunner. Para solucionar este problema, uma restricao sintatica
foi introduzida: toda frase relacional multi-palavras deve iniciar com um verbo, terminar com

uma preposicao, e ser uma sequéncia continua de palavras na sentenga. Assim, a identificacdo
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Sentenca Relac¢iao Incoerente
The guide contains dead links and | contains omits

omits sites
The Mark 14 was central to the for- | was central torpedo
pedo scandal of the fleet
They recalled that Nungesser began | recalled began
his career as a precinct leader

Tabela 3.2: Exemplos de extracoes incoerentes (FADER; SODERLAND; ETZIONI, 2011).

18 is an album by, is the author of, is a city in

has has a population of, has a Ph.D. in, has a cameo in
made | made a deal with, made a promise to

took | took place in, took control over, took advatage of
gave | gave birth to, gave a talk at, gave new meaning to
got got tickets to, got a deal on, got funding from

Tabela 3.3: Exemplos de extracoes nao-informativas (esquerda) e seus complementos (direita) (FA-
DER; SODERLAND; ETZIONI, 2011).

de uma frase relacional € feita de uma sé vez (in one fell swoop) em vez de na base de decisdes

multiplas, palavra-a-palavra.

Extra¢des nao-informativas sido extracdes que omitem informacao critica. Por exemplo,
considere a sentencga "Faust made a deal with the devil"("Faust fez um acordo com o diabo").
Sistemas de IE aberta anteriores retornam de forma nao-informativa (Faust, made, a deal) —
(Faust, fez, um acordo) — em vez de (Faust, made a deal with, the devil). Relagdes nao-

informativas ocorrem em aproximadamente 7% da saida de TextRunner.

Este tipo de erro € causado por manuseio impréprio de frases relacionais que sdo expressas
por uma combinacao de um verbo com um substantivo, sendo este que carrega o conteudo
semantico do predicado. A tabela 3.3 ilustra a grande amplitude de relagdes expressas nessa

forma, que ndo sdo capturadas por extratores abertos existentes.

3.3.2 ReVerb

A fim de superar estes problemas, o sistema da segunda geragao de EIA ReVerb tem em
sua implementacdo duas restrigdes simples (sintatica e 1éxica) em relacdes bindrias expressas
por verbos. Com isso, o sistema mais que dobra a drea sob a curva de precisdo-cobertura em
comparacdo a sistemas de EIA anteriores como TextRunner. Além disso, mais de 30% das
extracoes do ReVerb estdo com precisdo 0.8 ou maior — comparado a virtualmente nada dos

sistemas anteriores (FADER; SODERLAND; ETZIONI, 2011).
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V[VP|[VW *P
V = particula de verbo? adv?
W = (subst | adj | adv | pron | det)
P = (prep | particula | marcador de inf.)

Tabela 3.4: Restricio sintatica baseada em padroes de etiquetas morfossintaticas (FADER; SODER-
LAND; ETZIONI, 2011).

A restricdo sintdtica serve a dois propdsitos: elimina extracdes incoerentes e reduz ex-
tracdes nao-informativas ao capturar frases relacionais expressas por uma combinag¢do verbo-

substantivo, incluindo Construgdes de Verbos Leves (CVL).

A restri¢do sintatica requer que a frase relacional corresponda ao padrio de rotulagdo mor-
fossintético apresentado no quadro 3.4. O padrao limita frases relacionais a ser um verbo (por
exemplo, invented), um verbo seguido imediatamente por uma preposi¢do (por exemplo, lo-
cated in), ou um verbo seguido por substantivos, adjetivos, ou advérbios terminando em uma
preposi¢ao (por exemplo, has atomic weight of ). Se ha miltiplas possibilidades de combinagao
em uma sentenga para um tnico verbo, a maior combinagao possivel é escolhida. Esse refina-
mento habilita o modelo a prontamente lidar com frases relacionais contendo multiplos verbos.
Uma consequéncia desse padrao € que a frase relacional deve ser um pequeno pedago contiguo

de palavras na sentenca.

Esta restri¢cdo reduz extragdes nao-informativas, pois extrai frases relagdes expressas por
CVL. Uma CVL é um predicado composto de um verbo e um substantivo, sendo este dltimo
o responsavel pelo conteddo semantico do predicado. Para o mesmo exemplo utilizado pre-
viamente, "Faust made a deal with the Devil, ReVerb pode extrair a frase relacional "made a
deal with", em vez da relacdo ndo-informativa "made" ("fez") (ETZIONI et al., 2011; FADER;
SODERLAND; ETZIONI, 2011).

Enquanto a restri¢do sintdtica reduz bruscamente extracdes ndo-informativas, ela pode al-
gumas vezes combinar frases relacionais que sao tao especificas que elas t€m apenas algumas

poucas instancias possiveis, até em um corpus de escala de Web. Considere a sentenca:

The Obama administration is offering only modest greenhouse gas reduction targets at the

conference.
O padrao morfossintatico vai combinar a frase:
Is offering only modest greenhouse gas reduction targets at (1)

Desse modo, existem algumas frases que satisfazem a restricao sintatica, mas ndo sao rela-

cionais.
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Para superar essa limitacdo, uma restri¢cao lexical foi introduzida para separar frases rela-
cionais vdlidas de frases relacionais excessivamente especificadas, como no exemplo (1). A
restricdo € baseada na intuicdo que uma frase relacional vélida deveria ter muitas instancias de
extragdes com muitos argumentos distintos em um corpus grande. A frase em (1) € especifica
ao par de argumentos (Obama administration, conference), €, assim, improvavel de representar

uma relagdo confidvel.

ReVerb é um extrator aberto novo baseado nas restrigdes definidas acima. Primeiro identi-
fica frases relacionais que satisfazem as restri¢cdes sintdticas e 1éxicas, e entdo encontra um par
de argumentos para cada frase relacional identificada. Sdo atribuidas as extrag¢des resultantes,

entdo, uma pontuacao de confianca usando um classificador de regressdo logistico.

O algoritmo de extracdo de ReVerb difere de trés formas importantes dos métodos ante-
riores. Primeiro, a frase relacional € identificada holisticamente em vez de palavra-a-palavra.
Segundo, frases potenciais sdo filtradas baseadas em estatisticas sobre um corpus grande (restri-
cdo lexical). E, ReVerb tem foco em extrair a relag@o antes dos argumentos, o que permite evitar
um erro comum feito pelos métodos anteriores — confundir um substantivo na frase relacional

com um argumento .

Dada uma sentenca s de entrada, ReVerb usa o seguinte algoritmo de extrac¢ao:

1. Extragdo de relagdo: Para cada verbo v em s, encontrar a maior sequéncia de palavras r,
tal que (1) r, comecga em v, (2) r, satisfaz a restri¢do sintatica, e (3) r, satisfaz a restricao

1éxica.

2. Extragdo de argumento: Para cada frase relacional r identificada no Passo 1, encontrar
o sintagma nominal x mais préximo a esquerda de r em s tal que x ndo é um pronome
relativo, advérbio iniciado em who, ou there existencial. Encontre o sintagma nominal y
mais proximo a direita de » em s. Se tal par (x, y) puder ser encontrado, retorne (x, 7 y)

como uma extracao.

Para verificar se uma frase relacional candidata r, satisfaz a restricdo sintética, a frase rela-

cional deve corresponder a expressdo regular no Quadro 3.4.

Para determinar se r, satisfaz ou nao a restri¢do lexical, um grande diciondrio D de frases
relacionais que sdo conhecidas por terem intancias com vdrios argumentos distintos € utilizado.
D € construido ao encontrar todas as combina¢des do padrao morfossintatico em um corpus de
500 milhdes de sentencas da Web. Para cada frase relacional, seus argumentos sao identificados

heuristicamente (como no Passo 2 acima). D é o conjunto de todas as frases relagdes que
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tem no minimo 20 pares de argumentos distintos no conjunto de extragdes (bom nimero para
filtrar relacdes especificadas excessivamente, baseado nos experimentos). A fim de permitir
variagdes minimas em frases relacionais, cada frase relacional foi normalizada, isto €, a inflexdo,
verbos auxiliares, adjetivos e advérbios foram removidos. Isso resulta em um conjunto de
aproximadamente 1.7 milhdes frases relacionais normalizadas distintas, que sdo armazenadas

em memoria em tempo de extracdo (ETZIONI et al., 2011).

Como um exemplo do algoritmo de extragdo em acdo, considere a seguinte sentenca de

entrada:
Hudson was born in Hampstead, which is a suburb of London.

O passo 1 do algoritmo identifica trés frases relacionais que satisfazem as restri¢des sin-
taticas e 1éxicas: was, born in, € is a suburb of. As duas primeiras frases sdo adjacentes na
sentenca, entdo elas sdo fundidas em uma tnica frase relacional was born in. O passo 2, entdo,
encontra um par de argumentos para cada frase relacional. Para was born in, os SNs mais pro-
ximos sao (Hudson, Hampstead). Para is a suburb of, o extrator pula o SN which e escolhe o

par de argumentos (Hampstead, London). A saida final é
e;: (Hudson, was born in, Hampstead)
ey: (Hampstead, is a suburb of, London)

Este algoritmo tem alta cobertura, mas, baixa precisdo. Assim como 0s extratores aber-
tos anteriores, um caminho para trocar cobertura por precisao por meio do ajuste de um limite
de confianga é procurado. Um classificador de regressdo logistica foi usado para atribuir uma
pontuacdo de confianga para cada extracdo, que usa as caracteristicas mostradas na Tabela 3.5.
Todas essas caracteristicas sao eficientemente computdveis e independentes de relacdo. A fun-
cdo de confianca foi treinada manualmente rotulando as extracdes de um conjunto de 1.000

sentencas da Web e do Wikipedia como correto ou incorreto.

Extratores abertos anteriores requerem dados de treinamento rotulados para aprender um
modelo de relacdes, que € entdo usado para extrair frases relacionais do texto. Em contraste,
ReVerb usa um modelo especifico de relagdes para extracdo, e requer dados rotulados apenas
para atribuir a pontuagdo de confianca para suas extracdes. Aprender uma funcio de confianca
€ uma tarefa muito mais simples do que um modelo completo de relagdes, usando duas ordens

de magnitude menos exemplos de treinamento do que TextRunner.

Fader, Soderland e Etzioni (2011), Etzioni et al. (2011) desenvolveram uma analise deta-
lhada dos erros produzidos por ReVerb para compreender suas limitagdes em precisdo (extra-

coes incorretas retornadas pelo sistema) e em cobertura (extracdes corretas que ReVerb per-
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Peso Recurso

1.16 (x, r, y) cobre todas as palavras em s

0.50 A ultima preposi¢do em r € for

0.49 A ultima preposicdo em r € on

0.46 A dltima preposicao em r é of

0.43 tamanho(s) < 10 palavras

0.43 Existe uma palavra inciada em WH a esquerda de r
0.42 r corresponde ao padrao VW*P da figura 3.4
0.39 A ultima preposicdo em r € to

0.25 A dltima preposicao em r € in

0.23 10 palavras < tamanho(s) < 20 palavras
0.21 s comeca com x

0.16 y é um nome préprio

0.01 x é um nome proprio
-0.30 Existe um SN a esquerda de x em s
-0.43 20 palavras < tamanho(s)
-0.61 r corresponde ao padrao V da figura 3.4
-0.65 Existe uma preposi¢do a esquerda de x em s
-0.81 Existe um SN a direita de y em s
-0.93 Conjuncao coord. a esquerda de r em s

Tabela 3.5: ReVerb utiliza estes recursos para atribuir uma pontuacio de confianca a uma extracio
(x, r, y) de uma sentenca s utilizando um classificador de regressao logistica (FADER; SODERLAND;
ETZIONI, 2011).

deu/errou). Com uma investigacdo cuidadosa dos erros de saida do ReVerb, notou-se que a
maior deficiéncia deste sistema de EIA estava na identificagdo dos argumentos da relacio, os
conceitos. Conforme andlise de padrdes sintdticos feita, a maioria dos argumentos se encaixa
em um pequeno nimero de categorias sintdticas. Similarmente, existem delimitadores comuns

que poderiam auxiliar na deteccdo de limites de argumentos.

Tabela 3.6 sintetiza os tipos de extragcdes incorretas presentes na saida de ReVerb — 65% de
extragdes incorretas retornadas pelo ReVerb foram casos onde a frase relacional foi identificada
corretamente, mas a heuristica de encontrar argumento falhou. Os erros restantes foram casos

onde o sistema extraiu uma frase relacional incorreta. Um erro comum foi extrair uma frase

Extracoes incorretas de ReVerb
65% frase relacional correta, argumentos incorretos
16% Relagdo n-dria
8% frase relacional ndo contigua
2% Verbo imperativo
2% frase relacional excessivamente especificada
7%  Outros, incluindo erros de conflito ou etiquetacdo morfossintatica

Tabela 3.6: Estatisticas de extracées incorretas de ReVerb (FADER; SODERLAND; ETZIONI, 2011).
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Extracoes perdidas por ReVerb
52% Nao conseguiu identificar argumentos corretos
23% Relagao filtrada pela restri¢do 1éxica
17% 1dentificou uma relagdo mais especifica
8% Erros de conflito ou etiquetacao morfossintatica

Tabela 3.7: Estatisticas de extracoes perdidas por ReVerb (FADER; SODERLAND; ETZIONI, 2011).

relacional que expressa uma relacdo n-aria por meio de um verbo que tem um sujeito e dois
objetos. Por exemplo, dada a sentenca "I gave him 15 photographs", ReVerb extrai (I, gave,

him). Estes erros ocorrem porque este sistema s6 modela relagdes bindrias.

Tabela 3.7 sumariza as extracdes corretas que foram extraidas por outros sistemas, mas nao
pelo ReVerb. Assim como com as extragdes positivas falsas, a maioria das negativas falsas
(52%) foram devido a escolha errada da heuristica de encontrar argumentos, ou falha ao extrair
todos os argumentos possiveis. Outras fontes de falha foram por conta da restri¢do lexical: tanto
falhando para filtrar uma frase relacional excessivamente especificada quanto removendo uma

frase relacional valida.

Desta forma, a evolug@o do projeto se consolidou em uma nova versao do sistema de extra-

cdo de informagdo com um novo componente para extracdo de argumentos.

3.3.3 R2A2

Na continuagao da evolucdo dos sistemas de EIA, tem origem o R2A2 (também da segunda
geracdo), que adiciona a implementacdo do ReVerb um identificador de argumentos para me-
lhor extrai-los, ArgLearner. R2A2 e ArgLearner serdao melhor explicados no decorrer desta

subsecao.

Etzioni et al. (2011) apresentam que simples sintagmas nominais somam apenas 65% de
arg;s (sujeitos) e por volta de 60% de argss (objetos). Isto naturalmente determina um limite su-
perior de cobertura para sistemas que nao manipulam argumentos mais complexos. Felizmente,
existem apenas algumas outras categorias proeminentes — para arg;: frases preposicionais e
listas, e para argy: frases preposicionais, listas, argys com ora¢des independentes e oracdes re-
lativas. Essas categorias cobrem mais de 90% das extracOes, o que implica em um esfor¢o para

manipular isso de forma inteligente para aumentar a precisdo significativamente.

Outro ponto importante € a posicdo dos argumentos na frase toda. Tem-se que 85% de
arg;s sdo adjacentes a frase relacional. Aproximadamente todos os casos restantes sdo devido a

verbos compostos (10%) ou oracdes relativas interventivas (5%). Esses trés casos somam 99%
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das relacdes da amostra de (ETZIONI et al., 2011).

Um exemplo de verbos compostos € da sentenca "Mozart was born in Salzburg, but moved

to Vienna in 1781", que resulta em uma extragdo com arg; nao-adjacente:
(Mozart, moved to, Vienna)

Um exemplo de uma oracao relativa interventiva € a da sentenca "Starbucks, which was

founded in Seattle, has a new logo". Também resulta em uma extracdo com arg; nio-adjacente:
(Starbucks, has, a new logo)

Argys quase sempre seguem imediatamente a frase relacional. No entanto, seus delimita-
dores de fim s@o mais complicados, pois existem varios. Em 58% das extracdes, arg, extende
para o fim da sentenca. Em 17% dos casos, arg; € seguido de uma conjuncdo ou uma palavra de
fungdo como "if", "while"ou "although"e entdo seguida de uma oracdo independente ou frase
verbal. Mais dificil de detectar sdo os 9% onde arg, € seguido diretamente por uma oragao
independente ou uma frase verbal. Mais dificil que tudo isso s@o os 11% onde arg; € seguido
por uma preposi¢do, visto que frases preposicionais poderiam também ser parte de arg,. Eis
o dificil problema de fixacdo de frase preposicional. Em (ETZIONI et al., 2011), uma evidéncia

sintdtica limitada (rotulacdo morfossintatica) foi utilizada para identificar argumentos, embora

mais conhecimento semantico poderia vir a calhar para desambiguar frases preposicionais.

A arquitetura do sistema ArgLearner é apresentada na Figura 3.3: a esquerda tem-se os
dados de treinamento como entrada para o construtor de dados de treinamento; abaixo, as sen-
tencas que sao processadas pelo extrator de relagdo (ou padrdo de contexto); a direita, tem-se
o extrator de argumentos formado pelos classificadores de limite: para argl, um a direita e
outro a esquerda, e, para arg2 apenas um a direita (ja que o limite a esquerda € a relacdo (ou,
mais especificamente, o término desta)"; feito a extragdo de argumentos, as extracdes passam
por um componente que atribui novos valores a confiancga destas (Reranker), e, entdao, tem-se o

resultado final das extragdes.

Desta forma, com a metodologia de extracdo de relacOes de ReVerb e com a extragdo de
argumentos de ArgLearner, R2A2 quase dobra a curva de precisdo-cobertura comparado ao

ReVerb por si s6, como ilustrado na Figura 3.4.

3.4 Read the Web - RTW

O objetivo do projeto Read the Web é construir um sistema de aprendizado de maquina sem

fim que melhore constantemente sua habilidade (aprenda) de extrair informacao estruturada de
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Training Argument Extractor

ini " Argl Right |

CoNLL ﬂ Training Data ‘ Bound Classifier

Training Data Constructor \ )
Arg1 Left

| Bound Classiﬁerl -

Sentences W) gelation ™ [ AgRight | Extractions
xtractor :
i Bound CIassrﬁerJ

Figura 3.3: Arquitetura do sistema ArgLearner (ETZIONI et al., 2011)

Precision
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— R2A2
ReVerb
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Recall

Figura 3.4: R2A2 tem cobertura e precisao substancialmente mais altos que o ReVerb (ETZIONI et
al., 2011).

paginas Web nio estruturadas. Caso tenha sucesso, resultard em uma base de conhecimento (ou
seja, uma base de dados relacional) de informacao estruturada que reflete o contetido da Web,
que pode ser a estrutura principal de diversas aplicacdes para uso da humanidade, como por

exemplo um assistente pessoal com o qual pode-se conversar.

Este projeto de pesquisa tem a inten¢ao de definir formalmente e comprovar que o recém-
originado paradigma de Aprendizado Sem Fim (ASF, detalhado na subsecdo 2.1.2) € eficiente
e vidvel na teoria e na prética (DUARTE, 2011; Hruschka Jr; DUARTE; NICOLETTI, 2013). Neste
contexto, surgiu o NELL - Never-Ending Language Learner, um sistema que opera 24 horas
por dia e continuamente melhora sua habilidade de extrair fatos da web (CARLSON et al., 2010).

Uma descri¢ao mais profunda deste sistema € apresentada na subsegdo que segue (3.4.1).
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Read the Web

Research Project at Carnegie Mellon University

Home Project Overview Resources & Data Publications People

NELL: Never-Ending Language Learning

Can computers learn to read? We think so. "Read the Web" is a research
project that attempts to create a computer system that learns over time
to read the web. Since January 2010, our computer system called NELL
(Never-Ending Language Learner) has been running continuously,
attempting to perform two tasks each day:

» First, it attempts to "read," or extract facts from text found in
hundreds of millions of web pages (e.g.,

playsInstrument(George Harrison, gquitar)).

Browse the Knowledge Base!

« Second, it attempts to improve its reading competence, so that tomorrow it can extract more facts from the web,
more accurately.

So far, NELL has accumulated over 15 million candidate beliefs by reading the web, and it is considering these at
different levels of confidence. NELL has high confidence in 1,888,984 of these beliefs — these are displayed on this
website. It is not perfect, but NELL is learning. You can track NELL's progress below or @cmunell on Twitter, browse and

download its knowledge base, read more about our technical approach, or join the discussion group.

Figura 3.5: Uma introducio sobre NELL na pagina do projeto Read The Web
(http://rtw.ml.cmu.edu/rtw/).

34.1 NELL

O NELL possui uma base de conhecimento que contém varios milhdes de crengas extraidas
por ele da web com grau confianca varidvel. Dessas crencas, o sistema tem confianca bastante
elevada em aproximadamente dois milhdes, as quais sdo denominadas crengas candidatas. A

Figura 3.5 ilustra a pagina principal do projeto Read the Web e uma introducao sobre o NELL.

O sistema tem como entrada uma ontologia que define centenas de categorias (por exemplo,
pessoa, bebida, atleta, esporte) e relagdes tipadas entre essas categorias. Também é fornecido
um conjunto de 10 a 20 exemplos positivos sementes para cada categoria e relagdo, juntamente
com uma cole¢@o de 1 bilhdo de paginas da web do corpus ClueWeb09 (melhor detalhado no
apéndice A) como dados ndo rotulados, e acesso a 100.000 pesquisas didrias no mecanismo de
busca do Google. NELL tem duas tarefas por dia: (1) extrair novas crencas da web para popular
sua base de conhecimento (KB) crescente com as instancias das categorias e relacdes desta
ontologia, e (2) aprender a realizar a tarefa 1 melhor hoje do que podia ontem. Sua competéncia
de aprendizado pode ser mensurada ao permitir que este considere hoje os mesmos documentos
de texto que considerou ontem; entdo, verifica-se se ele extrai mais crencas, com maior precisao

hoje do que fazia ontem (LAO; MITCHELL; COHEN, 2011).
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Recently-Learned Facts ' | Bofresh |
instance teration date learned confidence

uninsured_americans is an ethnic group 880 21-o0ct-2014 96.6 '-J:@ @F
john_wheatley is a European person 877 10-0ct-2014 100.0 '-J"@ @F
juanita_watson is an Australian person 877 10-0ct-2014 939 '-J"@ @F
swedish_senior_citizen_interest party is a political party 877 10-0ct-2014 91.9 '-{@ @F
more_rain is a weather phenomenon 878 16-o0ct-2014 a7.4 1’@ @F
the companies music and rhapsody compete with eachother 878 16-oct-2014 93.8 @ @r—'
hendrix was born in the city york 881  24-0ct-2014 g9 8 &
bart_starr plays in the league nf 881  24-0ct-2014 80 & %
ping_pong_ball is a kind of equipment for the sport golf 880 21-oct-2014 93.8 @ @F
deaconess is a hospital in the city evansville 881 24-oct-2014 96.9 i@ @

Figura 3.6: Fatos aprendidos por NELL (http://rtw.ml.cmu.edu/rtw/).

O NELL usa um algoritmo de aprendizado multi-tarefa semi-supervisionado em larga-
escala que acopla o conjunto de treinamento de mais de 2500 diferentes classificadores e méto-
dos de extracdo. O sistema € composto por diversos componentes que aprendem de diferentes
perspectivas dos dados: por exemplo, uma vis@o usa caracteristicas ortograficas de um nome de
entidade potencial, e outra usa contextos livres de texto nos quais o sintagma nominal é encon-
trado. Outra caracteristica relevante € a de ser um sistema que treina a si mesmo com base em

sua colecdo crescente de crencas confidveis (CARLSON et al., 2010).

Este sistema de aprendizado continuo possui um Integrador de Conhecimento (IC) para
examinar os fatos candidatos propostos e promove os mais fortemente amparados destes ao
status de crenga. Em cada itera¢do, cada subsistema componente realiza seu processamento
utilizando como entrada a Base de Conhecimento (BC) atual, e entdo o IC decide quais fa-
tos candidatos propostos sdo promovidos. A BC cresce iteragdo a iteragdo, provendo mais e
mais crengas que sao utilizadas por cada subsistema componente para retreinar a si mesmos a
aprender a ler melhor na proxima iteracdo. Neste sentido, esta abordagem pode ser vista como
uma implementa¢ao de um método de aprendizado semissupervisionado acoplado no qual mul-
tiplos componentes aprendem e compartilham tipos complementares de conhecimento, super-
visionados pelo IC. Esta abordagem também pode ser vista como uma aproximag¢do para um
algoritmo de Maximizacdo de Expectativa (ME) no qual o passo da Expectativa envolve esti-
mar iterativamente os valores verdadeiros para um conjunto muito grande de crengas candidatas
virtuais da BC compartilhada, e o passo de Maximizagdo envolve retreinar os varios métodos
de extracdo dos subsistemas componentes (CARLSON et al., 2010). Assim, iterativamente, 0s

proprios componentes juntos com o IC concretizam duas importantes propriedades do NELL:
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auto-supervisao e auto-reflexdo (mais detalhes na Secdo 1).

O NELL esta funcionando desde Janeiro de 2010. Como resultado, possui uma base de
conhecimento continuamente crescente com mais de 70 milhdes de fatos extraidos (com dife-
rentes graus de certeza), sendo mais de 2 com alto grau de certeza (e alta precisdo) considerados
crengas. A figura 3.6 apresenta fatos (aleatoriamente amostrados) aprendidos pelo sistema (ins-
tancias — instance), o nimero da iteracdo na qual foram aprendidos (iteration), a data (date
learned) e um valor para a confianca do fato aprendido, de 0 a 100 (confidence); além de dois
botdes em formas de mao (um positivo e um negativo, assinalados com o polegar) para aprova-

¢do ou reprovagao do fato aprendido.

A base de conhecimento e maiores informacdes sobre este sistema do projeto Read the Web
podem ser encontradas em http.//rtw.ml.cmu.edu. Os componentes base de NELL sdo descritos

nas subsecoes a seguir.

3.4.1.1 Coupled Pattern Learner - CPL

Coupled Pattern Learner (CPL) € um sistema de aprendizado semi-supervisionado que tem
como entrada uma ontologia e suas regras (como regras de exclusao mutua entre predicados
relacionais). O sistema iterativamente extrai padrdes de contexto e instancias para categorias e
para as relagdes de um corpus de cerca de 500 milhdes de paginas web. CPL € um dos sistemas

integrantes do NELL (CARLSON et al., 2010).

O algoritmo CPL aprende a extrair instancias de categoria e de relagao a partir de texto nao
estruturado e pode ser resumido no Algoritmo 1. CPL aprende padrdes de contexto que sdo ex-
tratores de alta precisdo para cada predicado (por exemplo, "arg! e outras firmas de software"e
"argl marcou um gol para arg2") e usa-os para compor um conjunto de instancias de predicado
de alta precisdo. Instancias de categoria de conhecimento que aparecem nas posicoes de argl e

arg2 em sentengas do texto ndo estruturado co-ocorrem com estes padrdes de contexto.

CPL inicia os conjuntos de instincias e padroes promovidos com instancias sementes e
padrdes providos como entrada. Em cada iteragdo, CPL expande estes conjuntos para cada
predicado obedecendo regras de exclusdo mutua e de verificagdo de tipo. Isso € realizado ao
filtrar candidatos que co-ocorrem com instancias e padrdes de classes mutualmente exclusivas e

ao verificar se os argumentos das relacdes candidatas sdo candidatos das categorias de interesse.
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Algoritmo 1: Coupled Pattern Learner (CPL)

Entrada: Uma ontologia O, e um corpus de texto C

Saida: Instincias (padroes de contexto) confidveis para cada predicado (relagdo)

Parai=1, 2, ..., o faca
Para cada predicado p € O faga
Extrair novas instancias (padrdes de contexto) candidatos utilizando instancias
recentemente promovidas;
Filtrar candidatos que violem acoplamento;
Pontuar as instancias candidatas;
Promover melhores candidatos;
Fim-Para

Fim-Para

34.1.2 OntExt

O NELL possui atualmente um componente que utiliza técnicas de EIR da Web para gerar
novas relacdes: OntExt. Este sistema combina caracteristicas de Extragdo Relacional tradici-
onal e Extracao Relacional Aberta, para descobrir novas relagcdes entre categorias que ja estao
presentes na ontologia, e para as quais muitas instancias ja foram extraidas (MOHAMED; Hruschka

Jr.; MITCHELL, 2011).

O foco da abordagem utilizada no modelo do OntExt € utilizar redundancia de informa-
cdo da Web, ou seja, o mesmo fato relacional ser frequentemente afirmado em um corpus
de texto muito grande, com diferentes padrdes de contexto. Com isso, padrdes de contexto
semanticamente similares sdo agrupados embora exista a possibilidade de serem lexicamente

nao-similares.

Possui trés etapas. (1) Comeca explorando um grande corpus da web e (2) instancias de
categoria extraidas pelo CPL para gerar novas relagdes. Depois que as relagdes sdo geradas, (3)

um classificador € utilizado para classificar semanticamente relagdes validas.

O OntExt tem o objetivo de descobrir novas relacdes afirmadas frequentemente entre ca-
tegorias da ontologia. Para isso, para cada par de categorias, ele agrupa pares de instancias
conhecidas e a relagdo de contexto que interliga tais instancias. O algoritmo para esta tarefa é

apresentado a seguir:
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Algoritmo 2: Geracao de Relacoes

Entrada: Um par de categorias (C1, C2) e conjunto de sentengas, cada sentenca
contendo um par de instancias conhecidas pertencentes a C1 e C2 (a frase que co-
necta as instancias nesta sentenca € o contexto).

Saida: Relacdes e suas instincias sementes.

Passos

1. Das sentencas de entrada, construir um Contexto pela matriz de co-ocorréncia de
Contexto. A matriz €, entdo, normalizada.

2. Aplicar agrupamento K-means na matriz para agrupar os contextos relacionados.
Cada grupo corresponde a uma possivel nova relacdo entre as duas categorias de
entrada.

3. Atribuir pontuagdo aos pares de instincias conhecidos (pertencentes a C1, C2)

para grupo e pegar as 50 instincias semetes com mais pontos para a relagdo.

Playedin

LocatedIn

Figura 3.7: Representacio das relacoes criadas por OntExt (Hruschka Jr, 2012).

A figura 3.7 esboca um exemplo possivel a partir da execucdo do OntExt: (1) se é conhe-
cido que pessoas trabalham para empresas ((Person, WorksFor, Company)) e que esportes sao
jogados em cidades ((Sport, PlayedIn, City)), (2) e sao conhecidos vérios exemplos de pessoas
e varios exemplos de esportes, (3) se sdo identificadas vdrias sentencas textuais conectando
pessoas a esportes, (4) entdo, pode-se inferir que pessoas praticam esportes ((Person, Plays,
Sport)). (5) E sdo conhecidos vérios exemplos de empresas e varios exemplos de cidades, (6)
se sdo identificadas vdrias sentencas textuais conectando empresas a cidades no sentido de lo-

calizagdo, (7) entdo, o agrupamento da matriz de co-ocorréncia que envolve empresas e cidades
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resulta na frase verbal "localiza-se em” (LocatedIn) como sendo a mais proxima do centroide,

portanto pode-se inferir que empresas localizam-se em cidades ((Company, LocatedIn, City)).

No OntExt, € realizada uma tarefa de agrupamento (aprendizado ndo supervisionado) com
base numa matriz [padrées de contexto X padroes de contexto], por ser muito mais escaldvel que
uma matriz [pares de sintagmas nominais X pares de sintagmas nominais], ja que os padroes
de contexto sao menos numerosos € o sistema aplica diversos critérios para remover padroes

irrelevantes.

A matriz de co-ocorréncia de contextos para cada par de categorias € a principal estrutura de
dados usada pelo OntExt (MOHAMED:; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011); cada célula corresponde ao
nimero de pares de instincias de categoria no qual ambos os contextos co-ocorrem (por exem-
plo, nas sentencas "Vioxx can cure Arthritis" e "Vioxx is a treatment for Arthritis", 0os contextos
"can cure" e "is a treatment for" co-ocorrem com o par de instancias [Vioxx, Arthritis]). Inicial-
mente, o valor de Matriz(i, j) é o nimero de pares de instancias de categorias que ocorrem com
ambos os contextos (i e j). Entdo, toda célula da matriz € normalizada (dividida pela contagem

total para sua linha) desta forma:

Matriz(i, j)

¥ 3.1

Matriz(i, j) =
Matriz(i, j)
Jj=0

A fim de promover contextos menos genéricos, maior peso foi dado para contextos que

co-ocorrem com apenas alguns contextos, como na férmula a seguir:

N

| {Contexto(j) : Matriz(i, j) > 0} | G:2)

Matriz(i, j) = Matriz(i, j) *

Onde N é o nimero total de contextos, e |{Contexto(j) : Matriz(i, j) > 0}l refere-se ao

nimero de células na linha Matriz(i) que sdo maiores que zero.

Mohamed, Hruschka Jr. e Mitchell (2011) exemplificam que para o par de categorias
<drug, disease>, contextos como "to treat", "for treatment of ", "medication" tem valores altos
de co-ocorréncia, pois indicam a mesma relagdo ("drug -to treat- disease"). Similarmente, "can

non non

cause", "may cause", "can lead to" (que indicam a relacdo "drug -can cause- disease") também

tém altos valores de ocorréncia.

OntExt agrupa os contextos com alto nimero de co-ocorréncias juntos na matriz de co-
ocorréncia. Cada grupo é usado, entdo, para propor uma nova relagdo. Assim, o peso atribuido

a cada instincia semente € inversamente proporcional ao desvio padrao do contexto em relagcdo
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ao centréide” do agrupamento de contextos, e diretamente proporcional ao niimero de vezes que

esta co-ocorre com o contexto (MOHAMED; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011).

Em resumo, o peso de cada instincia semente s (par de instancias de categorias) € atribuido

COmo segue:

Oco(c, s)
Z 1 + dp(c)

c € AP

(3.3)

Onde AP é o agrupamento de contextos padrdes para a relacdo em questdo; Oco(c, s) é o
niimero de vezes que a instincia s co-ocorre com o contexto padrio c; dp(c) é o desvio padrdo

do contexto ¢ em relacdo ao centréide do agrupamento padrao.

As instancias foram pontuadas de acordo com esta métrica e as 50 melhores sdo colhidas

como instancias sementes iniciais para a relacdo proposta.

Mesmo escolhendo as melhores, mais da metade das relacdes geradas sdo invalidas. Os
principais motivos sdo: erros em instancias de categorias, ambiguidade semantica, relagdes in-
completas semanticamente e relagdes ndo légicas. Como a introducdo de relagdes invélidas
pode afetar adversamente o desempenho do NELL, fez-se necessario superar o problema desa-

fiador de classificar relagdes vdlidas semanticamente.

Para esta tarefa, algumas caracteristicas e recursos sdo utilizados: contador de frequéncia de
cada instincia de categoria normalizado; distribui¢do dos padrdes de extracdo; caracteristicas
de relagcdo que ajudam a identificar relaces validas; nimero de contextos padrdes alcancados
através do agrupamento de padrdes para a relacdo; e, quao especifico é o padrdo de contexto

para a relacdo em questao.

Extracdes realizadas por um sistema de aprendizado semi-supervisionado componente do
NELL | Coupled Pattern Learner (CPL) | sdo utilizadas para realizar a geracdo de relagdes.
Este sistema tem como entrada uma ontologia e restricdes (como regras de exclusdo mutua
entre predicados). CPL iterativamente extrai padrdes e instancias para predicados de categoria

e relacdo de um corpus web de cerca de 500 milhdes de paginas web (CARLSON et al., 2010).

Aproximadamente 22.000 instancias pertencentes a 122 categorias extraidas por CPL e
o corpus web foram utilizados como entrada para o OntExt nos experimentos de Mohamed,
Hruschka Jr. e Mitchell (2011). O processo gerou 781 relacdes. Alguns exemplos de instancias
de relagdes geradas sdo apresentadas na Tabela 3.8, com o contexto textual e o par de categorias

referente.

Relagio no centro do agrupamento, melhor situada, com maior pontuacio.
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Par de categorias | Relacao Contextos textuais Instincias extraidas
ARG master ARG sitar, George Harrison
Musiclnstrument ! 2 tenor sax, Stan Getz
. . Master ARG legend ARG,
Musician ARG plavs ARG trombone, Tommy Dorsey
2 play ! vibes, Lionel Hampton
Disease ARG is due to ARG pinched nerve, herniated disk
) IsDueTo b 2 tennis elbow, tendonitis
Disease ARG; is caused by ARG, .
blepharospasm, dystonia
CellType ARG  that release ARG, epithelial cells, ot rfactant
. ThatRelease . neurons, serotonin
Chemical ARGj; releasing ARG . )
mast cells, histomine
Mammals ARG eat ARG, koala bears, eucalyptus
Plant Eat ARG; eating ARG, sheep, Erasses
goats, saplings

Tabela 3.8: Instincias de relacoes geradas por OntExt (MOHAMED; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011).

Categorial -relacao- Categoria2 | Contextos relacionais | Instincias sementes
Tournament, Sri Lanka
SportsGame -beating- Country "beating" Champions, France
Match, Canada
"will eat" Wolf, Sheep
Animal -will eat- Condiment "cating” Fox, Rabbit
Lion, Lamb

Tabela 3.9: Instancias de categorias incorretas geradas por OntExt (MOHAMED; Hruschka Jr.; MIT-
CHELL, 2011).

As Tabelas 3.9, 3.10, 3.11 e 3.12 mostram relagdes invdlidas para cada tipo de invalidade:
"erro nas instincias de categoria"”, "ambiguidade semantica", "relacdes incompletas semanti-
camente" e "relagdes que representam fatos nio concretos" respectivamente. Mais especifica-
mente, a Tabela 3.9 apresenta uma amostra de relacdes geradas incorretas por ser atribuido uma

categoria incorreta a uma entidade (instancias de categoria incorretas estdo em itdlico).

A Tabela 3.10 apresenta uma amostra de relacdes que foram geradas por causa de ambigui-
dade semantica (instancias com ambiguidade estdo em itdlico); a Tabela 3.11 mostra algumas
das relagdes geradas que sdo incompletas semanticamente; e, a Tabela 3.12 apresenta amostras

de relagdes ildgicas que ndo estabelecem um fato concreto.

Nestes experimentos de Mohamed, Hruschka Jr. e Mitchell (2011), OntExt obteve 71,6%
de precisdo e 72,2% de cobertura para relacdes validas; 76,5% de precisao e 75,9% de cobertura

para invélidas; e, 74,2% de precisdo e cobertura para a média ponderada.

Apesar dos resultados satisfatorios, esse processamento pode ser mais rapido e expandir

ainda mais a ontologia do sistema de forma confidvel, o que despertou motivacdo para desen-
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Relacao Contextos relacionais | Instancias sementes
Carinals, Atlanta
Bird -play- City "play"” Ravens, Miami
Eagles, Chicago
. . "1 m Time, Cakes
BakedGood -baking- Magazine | "baking People, Cookies

Tabela 3.10: Relacoes semanticamente ambiguas geradas por OntExt (MOHAMED; Hruschka Jr.; MIT-
CHELL, 2011).

Relacao Contextos relacionais | Instancias sementes
Person -acknowledged- "acknovv}edged Mr Obama, Tuesday
Date warned George W. Bush, Tuesday
"met" Al Gore, Thursday
r . "is reporting that" Financial Times, Apple
glzzsggﬁleranls reporting "writes that" Wall Street Journal, GM
pany "reported that" Wall Street Journal, Yahoo

Tabela 3.11: Relacoes incompletas semanticamente geradas por OntExt (MOHAMED; Hruschka Jr.;
MITCHELL, 2011).

Relacao Contextos relacionais | Instincias sementes
Emotion -of living in- |, ... ., Joy,‘Cahforma
) of living in Excitement, Colorado

StateOrProvince

Fear, Iowa

Hand, Eye
BodyPart -to  keep- | "to keep" Nose, Throat
BodyPart "guard" Eye, Brain

Elbow, Hand

Tabela 3.12: Relacoes que representam fatos nao concretos geradas por OntExt (MOHAMED; Hrus-
chka Jr.; MITCHELL, 2011).
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volver um novo componente que substitua-o com maior eficiéncia e precisdo a curto prazo, €
maior cobertura a longo prazo. Tal novo componente € o resultado esperado deste trabalho de

mestrado.

3.4.1.3 Prophet

Além de OntExt, o sistema NELL possui outros componentes para aumentar sua BC. O
componente chamado Prophet (APPEL; Hruschka Jr, 2011) prevé novas relagdes a partir da mi-
neracdo do grafo que representa a BC de NELL (dnico recurso de conhecimento utilizado) com

trés objetivos principais:

1. Extender a BC ao prever novas relagdes (arestas) que podem existir entre pares de nos;
2. Induzir regras de inferéncia;

3. Identificar arestas foras de lugar que podem ser utilizadas pelo NELL como dicas para

identificar conexdes erradas entre nos (fatos errados).

Com isso, 0 NELL pode ter como base os resultados do Prophet (em conjunto com o On-
tExt) para automaticamente estender sua BC ao prever novos fatos assim como novas relagoes
com alta precisdo. Para tanto, tridngulos abertos sdo procurados no grafo, e, se conveniente, sao
fechados. Um exemplo de tridngulo aberto é apresentado na Figura 3.8: os lados fechados do
triangulo sdo representados pelas relacdes entre Basketball e Milwaukee Bucks e entre Milwau-
kee Bucks e NBA; o lado restante, entre Basketball e NBA é o lado aberto. Para fecha-lo, faz-se

necessdria uma nova relacao entre Basketball e NBA.

Milwaukee, Bucks

Basketball NBA

Figura 3.8: Triangulo aberto A entre categorias na BC de NELL (APPEL; Hruschka Jr, 2011).

As categorias e relagdes do NELL sao mapeadas em um grafo. As Figuras 3.8 e 3.9 ilustram
como duas relacdes que compartilham de um predicado podem ser vistas como um tridngulo

aberto, chamado A, e, seu agrupamento de categorias, A..
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Sports Team

Sport Sport League

Figura 3.9: Triangulo aberto A(Basketball, NBA) agrupado em A (Sports, SportsLeague) (APPEL;
Hruschka Jr, 2011).

A Figura 3.10 ilustra a conexao de Basketball e NBA por: Milwaukee Bucks (sportsTeam),
Michael Redd (athlete) e Madison Square Garden (StadiumOrEventVenue), que compdem A (sport,
sportsTeam, sportLeague), Ac(sport, athlete, sportLeague) e A.(sport, StadiumOrEventVenue,
sportLeague). Isso significa que Sport alcanga sportLeague por trés caminhos independentes

do triangulo A.

Madison Square Garden

Sport Sport League

Figura 3.10: Triangulo aberto A com seus trés caminhos independentes (Madison Squase Garden,
Michael Redd, Milwaukee Bucks) e A .(Sports, SportsLeague) (APPEL; Hruschka Jr, 2011).

Os resultados obtidos por (APPEL; Hruschka Jr, 2011), revelam que Prophet pode adicionar
novo conhecimento a sistemas de ASF (Secdo 2.1.2) como o NELL. Além de inferir novas
relacdes e adicionar novos fatos a BC, colabora com a autossupervisao do NELL, o que permite
que o sistema identifique automaticamente possiveis erros na BC (PEDRO; APPEL; Hruschka Jr.,

2013). Essa € uma questao importante ao lidar com sistemas de ASF onde erros inseridos podem
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ser propagados e gerar desvios de conceitos.

3.4.1.4 Path Ranking Algorithm - PRA

Outro componente que visa expandir a BC de NELL é o PRA (Path Ranking Algorithm)
(LAO; MITCHELL; COHEN, 2011). Como o nome sugere, € baseado em um algoritmo de pontua-
cdo de caminho. Tem foco em popular relagdes, gerar novas instancias com pares de argumentos

inéditos e relagdes j4 existentes.

O problema considerado por Lao, Mitchell e Cohen (2011) € de aprender e inferir em uma
base de conhecimento de grande escala que possui conhecimento imperfeito e cobertura in-
completa. O procedimento de inferéncia é baseado em uma combinagdo de passeios aleatorios
pontuados (atribuicdo de pesos) por um grafo de BC — pode ser usado para inferir confia-
velmente novas crencas para a base de conhecimento. Mais especificamente, o sistema pode
aprender a inferir diferentes relacdes alvo ao ajustar os pesos associados a passeios aleatorios

que seguem caminhos diferentes através do grafico.

Esse componente (PRA) apresenta uma melhora significativa em relacdo ao método de infe-
réncia e aprendizado de cldusulas de Horn anterior do NELL: obtém aproximadamente o dobro
de precisdo para as 100 inferéncias de maior pontuacao (fop 100), e além disso, € aplicavel a
muitas outras tarefas de inferéncia. O método de inferéncia treindvel (do PRA) que aprende a
inferir relacdes combinado com os resultados de diferentes passeios aleatérios por este grafo
consegue boas propriedades de escala e de inferéncia robusta em uma BC que contém mais de

500.000 triplas extraidas da Web pelo sistema NELL (BC de NELL até entdo).

A abordagem deste trabalho de mestrado € complementar ao PRA na tarefa de expansao da
BC de NELL: enquanto Lao, Mitchell e Cohen (2011) visa popular relagdes ja existentes com
novos argumentos (instancias de categorias), este trabalho tem foco (assim como o Prophet e
o OntExt) em descobrir novas relagdes para as instancias de categorias, como apresentado no

capitulo seguinte (4).

34.1.5 PIDGIN

NELL também tem um método robusto, escaldvel e flexivel baseado em grafo para adquirir
conhecimento (de categorias e relagdes) a partir do alinhamento de duas Bases de Conheci-
mento: PIDGIN.

Algoritmos para alinhar ontologias de estado-da-arte até entdo ndo conseguem alinhar Ba-

ses de Conhecimento especialmente caso estas ndo possuam dados em comum. Para superar
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este problema de esparsidade de dados, PIDGIN emprega o uso de um corpus robusto de in-
formagdes Sujeito-Verbo-Objeto (SVO) obtidas a partir de textos de linguagem natural. Neste
algoritmo, o problema de alinhamento € encarado como um problema de classificacao de grafos

propriamente estruturados. O sistema consiste de duas etapas:

1. Construcao do grafo: Dados duas Bases de Conhecimento e um corpus no formato

Sujeito-Verbo-Objeto (SVO), PIDGIN estrutura estes dados como um grafo.

2. Alinhamento como classificacdo dos nés do grafo: Com o grafo construido na Etapa 1,

PIDGIN alinha as ontologias ao classificar os nés do grafo.

Em (WIJAYA; TALUKDAR; MITCHELL, 2013) sdo apresentados resultados de experimentos e
a superioridade de PIDGIN sobre PARIS — a abordagem de estado-da-arte para alinhamento
de ontologias até entdo. PIDGIN € tipicamente capaz de melhor a cobertura sobre PARIS sem
degradar a precisdo, além de aprender automaticamente quais verbos estdo associados com
quais relagdes da ontologia. Estes verbos podem ser usados para extrair novas instancias para

popular a BC ou identificar relagdes entre as entidades nos documentos.



Capitulo 4

NEW ONTOLOGY EXTENSION

Este capitulo apresenta o New Ontology Extension — newOntExt, uma nova abordagem
e com uma nova implementacdo, toda em Java. A inspiracdo para esta nova abordagem €
o antigo subsistema componente do NELL para extensdao da ontologia (OntExt) e nesta nova
abordagem/implementagao € possivel aplicar a extensdo da ontologia a partir de qualquer corpus
de texto e da propria ontologia. A finalidade desta proposta € disponibilizar uma abordagem
plausivel para a geracdo continua de novas relacdes para a BC de NELL. Essa contribui¢io
para o aprendizado do sistema do projeto Read The Web utiliza técnicas de Leitura de Maquina
e expansao de ontologia (ver Capitulo 2; especificamente Secoes 2.4 e 2.5). O newOntExt
apresenta as seguintes principais contribui¢cdes (em relacdo ao OntExt anterior): 1) utiliza o
processo de recuperacdo de informacao (a partir do corpus textual) com base em algoritmos
que sdo estado-da-arte; ii) possui um novo algoritmo, o qual foi implementado com varios
novos recursos de pré-processamentos e otimizacdo do codigo; iii) foi integrado ao Prophet
permitindo que informac¢@o semantica (nome das relagdes) seja inserida no modelo baseado
em grafos; e iv) foi adaptado para que resultados inconsistentes possam servir de alerta para o

NELL realizar corre¢des/revisdes de sua base de conhecimento.

A proposta tem como objetivo o aprendizado de novas informacdes relacionais entre ins-
tancias de categorias ja conhecidas e segue a defini¢do do problema dada ao final da Secdo 1.2.
Para cada frase do corpus de entrada, newOntExt procura tanto pelo sujeito como pelo objeto
da frase na Base de Conhecimento (BC). Caso ambos os argumentos (sujeito e objeto) existam
na ontologia, esta frase € considerada na contagem de frequéncia para a montagem das matrizes

de co-ocorréncia e posterior agrupamento das matrizes para gerar novas relagoes.

Realizar este processamento para todas as tuplas de um corpus consideravelmente grande é
uma tarefa muito custosa e demorada. Ao mesmo tempo, como o método visa a contagem de

sentengas frequentemente afirmadas, ndo faria sentido utilizar corpora muito menores e poucas
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instancias de conhecimento como guia para o processo. Desta forma, fez-se necessdrio construir
estratégias para superar estes desafios. O Capitulo 5 apresenta maiores detalhes acerca dos

experimentos feitos para superar as dificuldades desta tarefa.

A préxima Secdo (4.1) apresenta os passos para realizacao da metodologia tradicional para
expansdo da ontologia. Na sequéncia, a Secdo 4.2 apresenta 0s novos recursos em relacdo ao
OntExt para otimizar esta tarefa; e, na Secdo 4.3 € apresentada uma metodologia de colaboragao
entre newOntExt e outros subsistemas componentes do NELL — no caso dos experimentos
apresentados, o subsistema componente Prophet encontra que existem possiveis relagdes entre
certas categorias e, a partir destes dados, newOntExt se guia para a identificagc@o, validacdo e

nomeacao destas relacoes.

Além dos novos recursos e novas estratégias para guiar o aprendizado, a nova implementa-
cdo tem foco na otimiza¢do da execugdo. Quanto a isso, deve-se atentar para nao construir um
numero muito grande de objetos desnecessariamente, pois a coleta de lixo (garbage collection)
pode aumentar consideravelmente o tempo de processamento. A reutilizacao de objetos em la-
cos de repeticao (loops) melhora o desempenho de forma significativa em relagdo a construgdo
de novos objetos, o que também reduz o uso da memoria Heap e custo da coleta de lixo do Java
dependendo do tempo de vida destes objetos. Para os experimentos mais recentes, os caminhos
das categorias de interesse estdo armazenados em um Array, que € mais rdpido do que uma

instanciacdo de Collection para se percorrer.

4.1 Metodologia tradicional

4.1.1 Pré-processamento

A abordagem aqui proposta, considera a extracdo de informagdo aberta da Web para a ge-
racdo de novas relagdes para as instancias de categorias ji existentes na BC do NELL. Para esta
tarefa de extracdo, os sistemas ReVerb/R2A2 (apresentados nas Sec¢des 3.3.2 e 3.3.3, respecti-
vamente) sdo os protagonistas e devem ser utilizados para trazer ganhos a metodologia definida

no componente OntExt.

Para tanto, fez-se necessario desenvolver um script que tenha como entrada um arquivo com
o formato do corpus de entrada, e, que gere como saida um arquivo com o formato de entrada
esperado por ReVerb/R2A2. Este script modifica cada sentenga da seguinte forma: (1) insere-
se um contador de sentencas no come¢o de cada uma (a primeira sentencga terd inicio com o

nimero 1, a segunda com o 2, e assim por diante); e (2) eliminam-se etiquetas morfossintéticas
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(desnecessdrias para o proximo processamento), o que resulta no seguinte formato aceito por
ReVerb/R2A2 como entrada:

<numero da sentenca><TAB><palavra | numero | caracter de pontuacdo>

[<SPACE><palavra | numero | caracter de pontuacdo>]*

4.1.2 Extracao e Geracao de Relacoes

Terminada esta etapa de pré-processamento na qual os arquivos de entrada para o processa-
mento de ReVerb/R2A2 sao gerados, pode-se entdo realizar a extragdo de informagdo do corpus
com a execug¢do do sistema. Feito isso, tem-se 0s arquivos de saida com as extragdes relacionais

realizadas pelo ReVerb/R2A2.

O conjunto de dados disponibilizado pelos pesquisadores do projeto KnowltAll (FADER;
SODERLAND; ETZIONI, 2011) é uma das principais bases de entrada para este trabalho. Este cor-
pus € composto de extragdes realizadas pelo ReVerb a partir do conjunto de dados Clue Web09
(ambos os conjuntos de dados citados sdo melhores especificados nos apéndices B e A, respecti-
vamente). Este conjunto de dados € a entrada para o processamento do gerador de relagdes. Isso

torna desnecessdrias as outras duas etapas previstas (descritas acima) para este experimento.

Para futuros experimentos, a fase de extracdo tem possibilidade de envolver o processa-
mento de R2A2 a partir de ClueWeb09 ou algum outro corpus mais atualizado (com tamanho,

cobertura e precisao suficientemente satisfatorios).

Entdo, com as extracdes geradas ja disponiveis, é necessdrio fazer um tipo de fusdo das
informagdes geradas por um dos sistemas do projeto KnowltAll com as da BC de NELL. Para
isso, considerando apenas relagdes bindrias, do tipo (sujeito, frase_verbal, objeto), newOntExt

procura por relagdes que ocorrem com 0s mesmos sujeito e objeto (argl e arg2).

Assim, o algoritmo busca por novas relagcdes com base nas instincias (considerando a ca-
tegoria Cidade, por exemplo: Pittsburgh, New York, Boston, Dallas, entre outros). Com essa
finalidade, usa-se todas as instancias que o NELL ja conhece para a categoria "City" (cidade),
por exemplo, e utiliza-se destes sintagmas nominais como sendo sujeito (argl) e testa-se todos
estes sujeitos com instancias de todas as outras categorias. O trecho do algoritmo referente a

1sso, em um nivel alto, seria como:
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para i = 1 até numeroDeCategoriasNaOntologiaDoNell
para j =1 até numeroDeCategoriasNaOntologiaDoNell
para k =1 até numeroDelInstanciasNaCategoria(i)
para 1 =1 até numeroDeInstanciasNaCategoria(j)
procurar nas extracdes de ReVerb/R2A2(instancia(k).categoria(i),
padrdo de contexto, instancia(l).categoria(j);
fim-para
fim-para
fim-para

fim-para

Feito isso, a sequéncia do trabalho envolve uso de algum algoritmo de agrupamento para
identificar grupos. A abordagem deste agrupamento é baseado nos relatos de Mohamed, Hrus-
chka Jr. e Mitchell (2011): sdo construidas matrizes de co-ocorréncia de relagdes [frases verbais
X frases verbais] para cada par de categorias; as células sdo preenchidas com o nimero de vezes
que as relagdes de tal linha e tal coluna co-ocorreram com as mesmas instancias (argumentos).
Entdo, as matrizes sdo normalizadas: divide-se o valor da célula pela contagem total de valores
da linha (como apresentado na férmula 3.1). Contextos que co-ocorrem com apenas alguns
contextos t€ém maior peso, para que contextos menos genéricos sejam promovidos — Equacgdo

3.2 (MOHAMED; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011).

A continuidade do trabalho envolve agrupar os contextos co-ocorrentes relacionados a par-
tir das informacdes armazenadas nas matrizes. Para esta tarefa, € utilizado agrupamento pelo
algoritmo K-médias da ferramenta Weka (HALL et al., 2009). Cada grupo identificado em cada

matriz corresponde a uma nova possivel relacdo entre as categorias em questao.

Como ja mencionado, a geracdo de relagdes € baseada em OntExt (MOHAMED; Hruschka
Jr.; MITCHELL, 2011), mas se utiliza dos algoritmos ReVerb/R2A2 para a extracdo de relacdes
candidatas. Instancias sementes para as relacOes a serem propostas sdo geradas. Instincias
que se relacionam por contextos que correspondem ao centréide!’ do agrupamento ou préximos
deste sao melhores representantes da relacdo. A forca da instancia semente € inversamente
proporcional ao desvio padrdo do contexto em questdao em relacdo ao centréide do agrupamento;
e, diretamente proporcional ao nimero de vezes que esta co-ocorre com 0O contexto (como

explicado na Secdo 3.4.1.2 e formalizado na férmula 3.3).

IRelagdo no centro do agrupamento, melhor situada, com maior pontuagio.
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4.1.3 Classificacao de Relacoes Validas e Avaliacao de Resultados

Para classificar as relacdes geradas, a mesma abordagem utilizada para os resultados de
OntExt (MOHAMED; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011) é empregada neste trabalho. Mais especifi-

camente, uma relagdo gerada é considerada incorreta (por humano) se hé:

1. Ambiguidade semantica: caso as instdncias pertencentes a uma ou ambas as categorias
envolvidas na relagdo sdo ambiguas e ndo fazem sentido no contexto da relacdo. Por

exemplo: insect-such_as-animal (inseto como animal), relacio extraida pelo OntExt.

2. Erro de classificagcdo de instancia: caso uma ou ambas as instancias envolvidas estao er-
roneamente associadas a(s) respectiva(s) categoria(s). Por exemplo, animal-using-animal

(animal usando animal), relacdo extraida pelo OntExt.

3. Informacdo incompleta semanticamente: caso a relacdo necessite de maiores informacdes
para fazer sentido semantico. Por exemplo arthropod-can_be_use_instead_of-mollusk

(artrépode pode ser utilizado no lugar de molusco), relagdo extraida pelo newOntExt.

4. Logica incorreta: caso simplesmente a relagdo nao faca sentido 16gico. Por exemplo,
animal-be_a_lovely_alternative_to-mollusk, (animal ser uma amdvel alternativa para mo-

lusco), relagdo extraida por newOntEXxt.

Feita a classificacdo de relagdes vdlidas e invélidas por humanos, € feito o célculo para

obtencdo da Precisdo (P) através da formula:

P Resultados Positivos Verdadeiros @.1)
 (Resultados Positivos Verdadeiros + Resultados Positivos Falsos) '

que para o caso deste trabalho equivale a

RV

onde RV € o nimero de relacdes validas e, RI, o nimero de relagdes invélidas.

Com este resultado e com a contagem do total de relacdes geradas, vélidas e invalidas, pode

ser feita, entdo, a comparagao com o OntExt?.

20 cilculo da cobertura nio se aplica a este trabalho ja que este envolve falsos negativos — newOntExt niio
gera relagdes com intengdo prévia de que sejam invalidas ou negativas; tem foco apenas nas positivas, que possam
agregar conhecimento a ontologia.
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4.14 Geracao Sem Fim de Relacoes

Quando suficientemente estdvel para a tarefa, espera-se integrar este sistema de geracao de
relacdo ao NELL, para iterativamente estender a ontologia do NELL em um fluxo continuo de
novas tarefas de aprendizagem. Depois de cada conjunto fixo de iteracdes, a BC crescente € um
dos recursos para o sistema de geracdo de relagdo que, por sua vez, alimentaria o NELL com
novos fatos relacionais. Com isso, a proposta apresenta-se como uma contribui¢do com grande
potencial para o Aprendizado Sem Fim (ASF) com técnicas de Leitura de Maquina (LM) para

expansdo da ontologia que representa a Base de Conhecimento (BC).

4.2 Novos recursos

Conforme introduzido no inicio deste Capitulo (4), newOntExt possui novos recursos para
melhorar o desempenho da tarefa de expansdo de ontologia, cujos passos estdo descritos na

Secdo anterior 4.1. A seguir, estes recursos sao apresentados e descritos.

4.2.1 Pré-processamento da Base de Conhecimento (BC)

A fim de otimizar a tarefa de percorrer todas as instancias de categorias da Base de Conhe-
cimento (BC) do NELL, foi realizado um pré-processamento que percorre toda a ontologia que
representa a BC separando as instancias por categorias de conhecimento. Para cada categoria
existe um arquivo que contém as instancias pertencentes a esta categoria, uma instancia por li-
nha. Para ilustrar, eis um trecho com as 30 primeiras instancias, uma por linha como no arquivo
utilizado, que constam no arquivo referente a categoria pessoa, person.txt:
d__mehmet_do_an
czeslaw_rzepinski
michele_gregory
neil_mccallum
albentosa
john_fank_brown
mussorgsky
alexander_von_der_marwitz
of_monsters_and_men
james_sutorius

stephan_bender
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katharina_tueschen
jaron_lowenstein
duke_of_marlborough
jerome_strohkirch
alexandre_d_arcy
suzanna_hamilton
alessio_perilli
kevin_sherrington
alex_vance
alex_vandi
anna_simpson
alysha_anderson
giuseppe_abbati
alfred_zacharias
kathy_boudin
arthur_hacker
jonathan_bogner
michael_d_rogers

lawrence_t__pileggi

Como se pode observar, as palavras referentes a cada Sintagma Nominal (SN) sdo separadas
por underline (_), da forma como estdo na BC do NELL. E, existem ruidos: por exemplo,

of_monsters_and_men certamente nao € uma pessoa.

A BC utilizada nos experimentos descritos no Capitulo 5 é a BC do NELL na iteragao
656. Esta BC possui 241 categorias, € assim, com este pré-processamento da BC, foram cria-
dos 241 arquivos, todos no formato <categoria>.txt contendo as respectivas instancias de tais

categorias.

4.2.2 Organizacao Das Extracoes

Originalmente, as extragdes feitas pelo sistema de Extracdo de Informacdo Aberta (EIA)
ReVerb utilizando como entrada o corpus de piginas web ClueWeb(9 foram disponibilizadas
em um Unico arquivo, contendo mais de 14 milhdes de extra¢des. Nossa primeira implementa-
cdo do gerador de relacdes percorria todas estas extragdes de forma sequencial, procurando por
relagdes com argumentos (sujeito e objeto) ja conhecidos pelo NELL (j4 existentes na Base de

Conhecimento). O processamento estava tomando dias e ndo dava indicios de que se encerraria
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logo. Entdo, este arquivo foi dividido em diversos outros. Considere tuplas no formato (sujeito,

frase_verbal, objeto). Para cada sujeito € criado um arquivo com as relagcdes deste. Assim, para

cada sujeito ja conhecido busca-se diretamente o arquivo referente com as relacdes de interesse.

No entanto, sistemas operacionais ndo suportam que uma pasta tenha dezenas de milhares ou

milhdes de arquivos nela. Para resolver este problema, as pastas foram organizadas da seguinte

forma:

Pasta "raiz": ReverbExtractions/

Subpastas, cada uma nomeada com uma letra do alfabeto (por exemplo,

ReverbExtractions/a/, ReverbExtractions/b/, ReverbExtractions/c/ etc.)

Sub-subpastas: cada subpasta contém sub-subpastas com a letra do alfabeto da subpasta
acrescido das letras do alfabeto também (por exemplo, ReverbExtractions/a/a, ReverbEx-
tractions/a/b, ReverbExtractions/a/c ( ... ), ReverbExtractions/b/a, ReverbExtractions/b/b,

ReverbExtractions/b/c, etc.)

Sub-sub-subpastas: a mesma subdivisao baseada nas letras do alfabeto é novamente uti-
lizada (por exemplo, ReverbExtractions/a/a/a, ReverbExtractions/a/a/b ReverbExtracti-

ons/a/a/c, ( ... ), ReverbExtractions/b/a/a, etc.)

Cada arquivo referente a cada argl existente nas extragcdes serd criado no caminho refe-
rente as suas letras iniciais (por exemplo, para o argl "banana", o caminho seria:

ReverbExtractions/b/a/n/banana.txt

Caracteres especiais e espacos foram desconsiderados para efeito de nomes de diretorios
(ou pastas). Assim, para os argl’s: "a cidade", "1 maior" e "#n2 casa" seriam gerados
os seguinte arquivos, armazenados nos diretdrios: a/c/i/a_cidade.txt, m/a/i/1_maior.txt e

n/c/a/_n2_casa.txt.

Para efeito de nomeacdo de arquivos, o caractere "/" causaria problemas; ele foi substi-
tuido por --" (por exemplo, o argl "a bar/bat mitzvah" estd no arquivo "a bar-bat mitz-

vah.txt").

4.2.3 Divisao e Conquista

Encontrar todas as informagdes relacionais com argumentos ja existentes na Base de Co-

nhecimento (BC) requer muito tempo de processamento, visto que o corpus de entrada deve
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ser muito grande, contendo milhdes (ou talvez bilhdes) de tuplas com informacdes relacionais.

Esse € o grande motivo para a dificuldade encontrada para obten¢do de resultados.

Este processamento necessita de um servidor muito robusto. Neste trabalho, um servidor
do projeto Read the Web (RTW) foi utilizado remotamente, situado na Carnegie Mellon Uni-
versity, em Pittsburgh, PA - EUA. Mesmo com a disponibilidade deste servidor foi encontrada
grande dificuldade para obtencdo de resultados: os arquivos de entrada sao realmente grandes e
outros pesquisadores do projeto também utilizam este servidor para tarefas de semelhante custo

computacional.

Considerando um total de 4.597.174 instancias de 241 categorias da BC do NELL na itera-
cdo 656, para reconhecer sentencas com sujeito e objeto conhecidos (instancias combinadas 2 a

2) e considerando também a férmula matemaética para combinagao,

n n!
(k) Tkl (n—k)! *+3)

4597174\ 4597174!
2 © 21%45971722!

tem-se:

= 10567002094551 = 1 x 10'3. (4.4)

Entdo, para cada um dos principais corpora de entrada utilizados neste trabalho, tem-se os

seguintes totais de comparacao:
e RCE 1.1: total de 14.728.268 tuplas. Total de comparagdes:

10567002094551 x 14728268 ~ 1,5 x 10%° (4.5)

e SVO: total de 604.934.719 tuplas.
10567002094551 x 604934719 = 6,4 x 10*! (4.6)

Para superar este aspecto, uma tentativa de processamento paralelo foi inciada com métodos
de MapReduce do Hadoop. Mas, esta implementacao nao foi finalizada, dada a dificuldade de
acesso a grandes clusters realmente poderosos, eficientes e confidveis; e, o tempo estimado para

se gerar um codigo realmente plausivel para tal processamento.

Entdo, solucdes computacionalmente mais elegantes e eficientes para a terefa foram bus-
cadas, como alguma metodologia que envolvesse os conceitos de "Divisdo e Conquista", na
qual se realizaria o processamento por partes, €, ao fim, o resultado final seria obtido da junc¢do

das saidas. A primeira tentativa envolve divisdo das categorias em grupos, isto €, para cada
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iteracdo de leitura da entrada de informacao relacional s3o utilizados grupos de categorias para

verificacdo de instancias de categorias (argumentos) conhecidos.

Para os primeiros experimentos com subgrupos de categorias, o foco consiste nas catego-
rias pessoa, cidade, esporte e relacionadas a esporte. Outra estratégia envolve as categorias mais
populadas da BC do NELL, isto €, categorias que possuem maior nimero de exemplos (instan-
cias), assim, hd uma maior chance numérica de reconhecer sentengcas com sujeitos € objetos

conhecidos.

Os experimentos t€m foco em subgrupos de conhecimento, como descrito no trabalho
de Dos Santos e Hruschka Jr (2014). Assim, os experimentos foram conduzidos com sub-
conjuntos de categorias temdticos (itens no formato <categoria-tema>: <lista-de-categorias-

envolvidas>):

e animal: animal, molusco, inseto, réptil, mamifero, artrépode.
e construcdo: recurso de construcdo, material de construcao, atracao turistica, cidade.
e doenca: bactéria, condicao fisiologica, droga, emogdo, planta, doenca, pessoa, roupa.

e esporte: atleta, treinador, estddio, time esportivo, troféu de torneio, posi¢do em time es-

portivo, liga esportiva, jogo esportivo.

Para exemplificar este processamento com subgrupos, considere o subconjunto que envolve
as categorias com animais. A categoria animal possui 61023 instincias; a categoria molusco,
7904 instancias; a categoria inseto, 8106; a categoria réptil, 5212 instancias; a categoria ma-
mifero, 6373 instancias; e a categoria artropode, 14147 instancias. Assim este subconjunto
envolve um total de 102765 instancias. A seguir, cdlculos para este subgrupo considerando o
processamento de todo o SVO de uma vez sdo apresentados: a equacdo 4.7 apresenta o total de

combinacdes entre as instancias deste subgrupo e a Equacdo 4.8 apresenta o total de compara-

coes ().

102765 102765!
= ————— = 5280271230 = 1 9‘ n
( 2 ) 2! % 102763! 5280271230 = 5,3 < 10 4.7
5280271230 x 604934719 ~ 3.2 x 10'® 4.8)

A partir desta estratégia de utilizar uma amostra do corpus de entrada, surge a estratégia
de Divisdo e Conquista. A partir de testes empiricos e estudo da capacidade e uso do servi-

dor utilizado, o SVO foi dividido em 23 partes iguais, cada uma com 26 milhdes de tuplas,
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mais uma parte com o restante (6.934.719 tuplas). Para efeitos comparativos, eis o célculo das

combinacdes para cada uma destas partes:

10567002094551 x 26000000 = 2,75 x 10%. (4.9)

Os processos podem ser executados em paralelo, assim, ao comparar com o nimero total
de comparacdes do SVO completo, é um custo computacional de aproximadamente 4,3% (em

condig¢des ideais) do processamento total do SVO de uma vez.

Se combinadas as estratégias descritas acima, isto €, com foco em um subconjunto de cate-
gorias, por exemplo categorias relacionadas a animal, e a separacdo do SVO por partes, tem-se
um custo computacional de aproximadamente 0,02% > comparado ao processamento de toda a
BC e todo o SVO de uma vez (em condig¢des ideais). O valor absoluto de comparagdes para o
processamento do subconjunto relacionado a animal e com o SVO particionado € apresentado

na Equacdo 4.10.

5280271230 x 26000000 = 1,37 x 107, (4.10)

Para maiores detalhes acerca dos experimentos, ver Capitulo 5.

4.3 Nomeacao de relacoes candidatas com newOntExt

O subsistema newOntExt tem limitagdes significantes para expandir a ontologia inteira em
uma iteracdo. No entanto, ao utilizar algumas estratégias para guiar o aprendizado, a metodolo-
gia para expansao da ontologia funciona. Uma das formas de reduzir o escopo de conhecimento

a ser aprendido € com colaboragdo de outro subsistema componente do NELL — o Prophet.

Pelas caracteristicas do grafo que representa a BC do NELL, Prophet retine exemplos de
possiveis novas relagdes, ainda nao nomeadas, entre categorias de conhecimento. Por exemplo,
no ultimo experimento, Prophet identificou que hd uma possivel relacio entre dlbuns musicais

e formas de arte visual pelas caracteristicas do grafo que representa a BC do NELL.

Esta indicacdo de relacionamentos entre pares de categorias ainda inexistentes na onto-
logia serve como guia para newOntExt buscar por sentencas contendo instancias destas res-
pectivas categorias em grandes fontes de texto. Desta forma, newOntExt funciona como um

validador deste processo. Caso ndo encontre dados suficientes para constru¢do das matrizes

3Porcentagem exata: 0,02140625%.
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de co-ocorréncia, newOntExt invalida esta relacao indicada pelo Prophet, isto é, esta possivel
relacdo entre estas categorias ndo € plausivel o suficiente para ser uma crenca na BC. Mas,
caso newOntExt construa matrizes de co-ocorréncia e faga o agrupamento destas com sucesso,
novas relagcdes sdo validadas e nomeadas apropriadamente. Para os experimentos descritos no
proximo Capitulo, o nimero de agrupamentos utilizado foi 2 a fim de agrupar dois sentidos
diferentes de relacdes entre as categorias. Por exemplo, para o par de categorias citado, dlbuns
musicais e formas de arte visual, as frases verbais escolhidas pelo newOntExt para representar
as novas relagdes foram "tem" e "foca em", isto €, uma indica que alguns dlbuns musicais pos-
suem formas de artes visuais, mas ndo t€m foco principal nisso; ja a outra indica que o foco de

alguns dlbuns musicais t€ém foco em formas de artes visuais, com encartes bem trabalhados.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS

Como mencionado no Capitulo 4, estratégias para extensdo de ontologia baseadas em infor-
macdo redundante requerem o processamento de uma grande quantidade de informagdo. Como
o tempo necessdrio para obter resultados a respeito da metodologia tradicional como um todo
utilizando toda a Base de Conhecimento (BC) se torna proibitivo, estratégias alternativas devem
ser adotadas pelo NELL a fim de obter resultados praticos que possam contribuir efetivamente
para a sequéncia do aprendizado sem-fim. Desta forma, os experimentos descritos neste capi-
tulo também seguem estas estratégias alternativas (que se mostram vidveis e adequadas para a

utilizacdo prética no sistem NELL).

Para os experimentos descritos, a BC considerada é a BC do NELL até a iteragao 656. Esta
ontologia foi escolhida pois é robusta o suficiente para experimentos. Atualmente, a BC do
NELL estd disponivel até a iteracdo 873. Quanto mais recente € a BC (isto €, quao maior o
nimero da iteracdo desta), mais confidvel e repleta de exemplos ela € — possui maior nimero

de crencas; porém, mais demorado € o processamento.

Descricdes a respeito de cada experimento realizado e respectivas andlises de resultados sao

apresentados nas secdes que seguem.

5.1 Experimentos com a metodologia tradicional e escopo re-
duzido

As subsec¢des que seguem descrevem cada experimento realizado para expansdo de onto-
logia. Os nomes indicam o subconjunto da ontologia utilizada (isto é, as categorias da BC do
NELL na iteragcdo 656) .

Os experimentos conduzidos (Subsubse¢des 5.1.1, 5.1.2 € 5.1.3) focam em subgrupos teméa-
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Possiveis crengas 22 | 40,74%
Relagdes incorretas 32 | 59,26%
Total de relagdes geradas 54 | 100%

Tabela 5.1: Resumo das relacoes geradas com experimentos com subgrupos de categorias.

ticos de conhecimento, como citado na Subsecdo 4.2.3. Estes experimentos tem como entrada o
corpus RCE 1.1. A Tabela 5.1 apresenta um resumo geral dos experimentos com esta metodo-
logia e estratégia: mais da metade dos resultados gerados sdo candidatos a crengas adiciondveis
a BC. Os resultados em sua totalidade estdo apresentados no apéndice, no Capitulo E.3.1 —

todas as relacdes geradas e classificadas para estes experimentos.

Para cada experimento, uma tabela com um resumo geral é apresentado, bem como um
exemplo positivo (possivel crenga — informacdo relacional vélida) e um negativo; além da
Precisdo (P, para o subconjunto relacionado a animal, P, para o subconjunto relacionado a
construcdo e P, para o subconjunto relacionado a esporte), calculada segundo a Equacao 4.2
exposta na Subsecdo 4.1.3. Considerando os valores apresentados na Tabela 5.1, segue o cdlculo

da Precisdo geral (Pg) destes experimentos:

b RV 22
£ RVA+RI 22432

~41%. (5.1)

5.1.1 Com subconjunto de categorias relacionadas a animal

Neste experimento com foco no subconjunto de categorias de conhecimento relacionadas
a animal sdo consideradas as categorias animal, molusco, inseto, réptil, mamifero e artrépode.
Como resultados, tem-se um total de 30 relagdes geradas, sendo 13 consideradas corretas e 17

incorretas.

Um exemplo de relacdo correta gerada é: “artrépode pode ser muito irritante para mami-
fero” (ou, no formato que o newOntExt gera: “arthropod-can_be_very_irritating_to-mammal’),
como € caso de pernilongos com humanos, que, apesar de serem muito menores no tamanho,
podem perturbar periodos de descanso ou de concentracao dos seres do reino animal com maior
poder de mudar o planeta e seus esquemas e sistemas de funcionamento. Como exemplo real
gerado por newOntExt, tem-se o par { “flea”, “dog”}, que indica que a pulga pode ser irritante

para um cachorro.

Por outro lado, um exemplo de conhecimento incorreto gerado é: “artrépode pode ser usado

em vez de molusco” (ou, no formato que o newOntExt gera “arthropod-can_be_use_instead_of-
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Possiveis crengas 15 | 50%
Relagdes incorretas 15 | 50%
Total de relagdes geradas 30 | 100%

Tabela 5.2: Resumo das relacoes geradas com subgrupo de categorias relacionadas a animal.

Possiveis crengas 2| 25%
Relagdes incorretas 6 | 75%
Total de relagdes geradas 8 | 100%

Tabela 5.3: Resumo das relacoes geradas com subgrupo de categorias relacionadas a construcio.

mollusk’). Este exemplo estd incompleto semanticamente pois, talvez até um artrépode possa

ser usado no lugar de um molusco para certa aplicag¢do, no entanto, falta esta informacao.

RV 15

P: =
Y RV+RI 15+15

=50%. (5.2)

5.1.2 Com subconjunto de categorias relacionadas a construcao

Para o subgrupo de interesse relacionado a construcao sdo consideradas as categorias: re-
curso de construgdo, material de construgdo, atracdo turistica e cidade. Como a Tabela 5.3

descreve, de um total de 8 resultados gerados, 5 sdo possiveis crengas e 3 sdo incorretos.

Como exemplo de resultado correto, considere este resultado: como consta na saida de
newOntExt “attraction-be_fall_in-city”. Neste contexto, a expressao “falls in” pode ser tradu-
zida como “fica em”. Assim, a relagdo pode ser entendida como “‘atragdo fica na cidade”, o que

¢ semanticamente e logicamente valido.

Como exemplos negativos ou incorretos, tem-se a maioria das relagcdes geradas por conta de
instancias mal classificadas, indicadas pertencentes a categorias que na verdade nao pertencem.
Por exemplo, a relagdo “cidade € a cidade do material de constru¢cdo” (ou, como consta na
saida de newOntExt “city-be_the_city_of-buildingmaterial’’) poderia ser considerada verdadeira
semanticamente e logicamente, se nao fosse pelas instancias de exemplo geradas: sujeitos que
ndo sdo cidades e/ou objetos que ndo sdo materiais de constru¢do. Isso indica um alerta para

supervisdo e correcao da Base de Conhecimento (BC) nesta drea do grafo.

RV 2
 RV+RI 2+6

P, =25%. (5.3)
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Possiveis crengas 5 | 31,25%
Relagdes incorretas 11 | 68,75%
Total de relagdes geradas 16 | 100%

Tabela 5.4: Resumo das relacoes geradas com subgrupo de categorias relacionadas a esporte.

5.1.3 Com subconjunto de categorias relacionadas a esporte

Para este experimento com o subconjunto das categorias relacionadas a esporte sdo consi-

deradas apenas: liga esportiva, esporte, atleta e time esportivo.

Para exemplificar um exemplo de relagcao positiva com esportes, considere (“athlete-fly_out_to-
sportsteamposition’) que literalmente pode ser traduzido para “atleta voa para a posi¢do do time
esportivo”, onde “voa para” pode ser entendido como uma mudanga repentina, como, por exem-
plo, o caso de um atleta que anteriormente atuava como defensor em um time, e, a0 mudar-se

de time, mudou também de posic¢ao e atua agora no ataque.

Como resultado incorreto, tem-se a afirmacdo gerada “atleta pode ser jogado em esporte”
(“athlete-can_be_play_at-sport”) que simplesmente ndo tem sentido semantico e l6gico com-

pleto.

RV 5
 RV+RI 5+11

=31,25%. (5.4)

P

5.2 Comparacoes com OntExt

Para efeitos comparativos, a partir do total de 781 novas relagdes geradas pelo OntExt
(MOHAMED; Hruschka Jr.; MITCHELL, 2011), sdo aplicados filtros de acordo com os subgrupos
de categorias de foco neste trabalho: um subconjunto das categorias relacionadas a animal, um
subconjunto das categorias associadas a construcdo e outro a esporte (apresentados na Secao
5.1). Assim, neste Capitulo € comparado o nimero de relagdes geradas para estes subgrupos

por cada subsistema (OntExt e newOntExt).

Para os trés subconjuntos de categorias de foco, OntExt gerou 10 relagdes, todas julgadas
incorretas. Por outro lado, newOntExt gerou 54 relagdes, sendo 22 delas corretas. Assim,
mesmo com uma precisao relativamente baixa (41%), newOntExt consegue gerar conhecimento

em areas do grafo que OntExt ndo conseguiu.

Esta baixa precisiao é completamente condizente com o Aprendizado Sem Fim (ASF). Sis-

temas baseados no ASF precisam de crencas confidveis para nido haver ruidos e desvios de
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OntExt | newOntExt
Relagdes incorretas 10 32
Relagdes corretas 0 22
Total de relagdes geradas 10 54
Precisao 0% 41%

Tabela 5.5: Resumo compartivo das relacoes geradas pelo OntExt e pelo newOntExt para os sub-
grupos de categorias relacionados a animal, construcio e esporte.

conceitos. Assim, estes sistemas podem evoluir de forma vagarosa porém confidvel e consis-
tente. O que leva a conclusdo de que newOntExt pode contribuir para o aprendizado do NELL.
E quando a precisdo for muito baixa, o processamento indica uma supervisdo necessdria no

subconjunto de categorias em foco.

5.3 Experimentos em colaboracao com Prophet

Como abordado na Secdo 4.3, newOntExt pode atuar na expansao da BC com a colaboragao
de outro subsistema componente: Prophet. No dltimo processamento feito, 12.436 possiveis
relacdes entre categorias foram identificadas e ordenadas segundo pontuacao feita pelo préprio
Prophet. Destas, algumas foram selecionadas para validacdo e possivel nomeagdo conforme

descricdes nas subsecdes a seguir.

5.3.1 Experimento com relacoes que envolvem esporte do Prophet

De todas as relacdes encontradas pelo Prophet, trés relacdes foram escolhidas para realizar
este primeiro experimento. Uma das relacdes tem uma instancia relacionando hobby com hobby
(sujeito: fishing; objeto fishing), uma instancia relacionando hobby com sport (fishing com
golf). O restante das instancias encontradas (122) das trés relacdes relacionam sport com sport

(total de 144 instancias).

Este experimento utilizou como entrada o conjunto de dados SVO (ver apéndice, Capitulo
C), assim, tinha a disposicdo praticamente 605 milhdes para encontrar sentencas de interesse.
Com isso, trés relacdes foram validadas, propostas e nomeadas: a primeira ilustra esportes
serem similares uns com os outros; a segunda, esportes serem similares a hobbies; e a terceira,
hobbies serem similares uns com os outros. Estas relagdes (em negrito) e suas instancias (pares

de instancias destas categorias, entre parénteses) sdo apresentadas abaixo:

sport-like-sport. (baseball, football), (fishing, fishing), (fishing, golf), (basketball, bas-
ketball), (golf, basketball), (cricket, baseball), (football, football), (golf, bowling), (football,
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Relacdes do Prophet consideradas | 3
Total de possiveis agrupamentos 6
Relacdes do Prophet invalidadas | O

por newOntExt

Agrupamentos gerados 3
Relacdes geradas vdlidas 3
Relagdes nomeadas incorretamente | 0
Precisdo 100%

Tabela 5.6: Resumo das relacoes geradas com as relacées relacionadas a Esporte do Prophet.

basketball), (rugby, football), (skiing, skiing), (football, baseball), (bowling, fishing), (boxing,
football), (football, soccer), (soccer, football), (baseball, tennis), (sports, hockey), (hockey, fo-
otball), (tennis, golf), (tennis, football), (tennis, soccer), (basketball, football).

sport-like-hobby: (fishing, fishing), (basketball, basketball), (fishing, golf), (golf, fishing),
(basketball, golf), (golf, basketball), (football, football), (cricket, baseball), (golf, bowling),
(rugby, football), (bowling, golf), (skiing, skiing), (basketball, football), (football, baseball),
(bowling, fishing), (football, basketball), (fishing, bowling), (baseball, football), (football, rugby),
(football, boxing), (boxing, football), (soccer, football), (baseball, tennis), (football, soccer),
(sports, hockey), (tennis, baseball), (hockey, sports), (tennis, golf), (golf, tennis), (tennis, foot-
ball), (football, tennis), (tennis, soccer), (hockey, football), (soccer, tennis), (football, hockey).

hobby-like-hobby: (baseball, football), (fishing, fishing), (fishing, golf), (basketball, bas-
ketball), (golf, basketball), (football, football), (golf, bowling), (football, basketball), (rugby,
football), (skiing, skiing), (football, baseball), (bowling, fishing), (boxing, football), (football,
soccer), (soccer, football), (baseball, tennis), (sports, hockey), (hockey, football), (tennis, golf),
(tennis, football), (tennis, soccer), (basketball, football).

A Tabela 5.6 apresenta um resumo dos resultados obtidos neste experimento. Do total de
agrupamentos possiveis (6, sendo 2 para cada relagcdo), 3 sdo obtidos, um para cada relagao
de origem do Prophet. A precisdo é calculada como indicado na a Equacdo 4.2 exposta na

Subsecdo 4.1.3 e também apresentadas na mesma tabela.

Todas as relagdes estdo nomeadas pelo verbo “like”, indicando similaridade. Instancias
sementes como “(fishing, fishing)” e “(basketball, basketball)” podem ser classificadas como
invélidas por possuirem exatamente a mesma instancia de categoria no sujeito e no objeto (por
serem as mesmas instancias, € irrelevante a informagdo de que sdo similares). No entanto, a
maior parte das instadncias sementes sdo possivelmente vélidas, considerando que: o sujeito e
objeto pertencem as respectivas categorias de interesse, as relacdes sdo logicamente validas, e,

as sentencas sdo semanticamente completas e relevantes.
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Nos préximos experimentos desta abordagem para nomeacao de relacdes candidatas anoni-
mas, apenas o par de categorias encontrado para a relac@o € considerado, e ndo todas as possiveis
combinacdes de instancias. Serdo desconsideradas relacdes nas quais o sujeito e objeto sdo os

mesmos, como no exemplo (fishing, fishing).

5.3.2 Experimento com as 20 melhores e 20 piores relacoes do Prophet

A fim de comprovar a eficdcia desta metodologia de validacdo e nomeacdo de relagdes
encontradas pelo Prophet, este experimento foi subdividido em 2 etapas: a primeira etapa
tem como guia os pares de categorias das 20 relacdes piores colocadas no ranking do pré-
prio Prophet; a segunda parte tem como guia os pares de categorias das 20 melhores relacdes
validas. As relacdes sdo invdlidas conforme a classificac@o a seguir, que tem como base a clas-
sificacdo utilizada nos experimentos de Mohamed, Hruschka Jr. e Mitchell (2011) acrescida de

alguns itens para contemplar o universo de experimentos com colaboracio do Prophet:

1. Ambiguidade semantica: caso a categoria referenciada ndo faca sentido na relacao (apesar

da possibilidade da instancia fazer sentido semantico).

2. Instancia classificada incorretamente: relacdo € invélida se alguma instancia referenciada

pela relagdo ndo pertence realmente a categoria que ela estd associada.

3. Informacgdo semanticamente incompleta: se a relacdo precisa de mais informacgdo para

fazer sentido semantico.
4. Relacdes ilogicas.

5. Pelo menos uma das categorias envolvidas ndo pertence a BC utilizada.

Das 20 melhores relacOes validas consideradas, newOntExt gerou nomes para 17 delas.
Para 16 destas destas relagdes, foram construidos 2 agrupamentos para agrupar as sementes de
mesmo sentido; 1 relacdo teve apenas um agrupamento gerado e para as outras 3 nio houve

agrupamento, isto é, foram invalidadas pelo processo.

A maioria das sementes de geracdes sdo incorretas devido a ambiguidade de instancias
de categorias e instancias que ndo pertencem a categoria designada. Alguns exemplos de pa-
res (instdncia, categoria) — em inglés, como estdo na BC — incorretos sdo: (water, sport),
(strength, convention), (photos, park), (page, arthropod), (lentil, musicfestival), (center, visu-
alartform), (resources, economicsector), (edit, monument), (third_party, politicalparty), (zero,

food), (home, athlete), (students, sportsteam).
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Relacdes do Prophet consideradas | 20
Total de possiveis agrupamentos 40
Relacdes do Prophet invalidadas | 3

por newOntExt

Agrupamentos gerados 33
Relacdes geradas validas 9
Relacdes nomeadas incorretamente | 24
Precisdo 27.27%

Tabela 5.7: Resumo das nomeacoes das 20 melhores relacoes do Prophet.

Analogamente ao que estd descrito na Subsecao anterior (5.3.1), a Tabela 5.7 resume os
resultados deste experimento. Do total de agrupamentos possiveis (40, sendo 2 para cada uma
das 20 relacdes), 33 sdao obtidos. Destes, 24 dao origem a relagdes invdlidas devido a erro de

classificacdo de instancias; 9 sdo consideradas validas.

Apesar das sementes de pares (instdncia, categoria) incorretos, 9 relacdes sdo logica-
mente corretas e fazem completo sentido como (formato (categoriaDoSujeito-frase_verbal-
categoriaDoObjeto)): cognitiveactions-can_spill_into-park,
cognitiveactions-started_on-visualartform,
sportsleague-lodge_has_crowned-sportsteamposition,
economicsector-grown_with-musicfestival,
politicalparty-makes-musicfestival,
athlete-infringes-food,
musicalbum-focuses_on-visualartform,
musicalbum-has-visualartform,

sportsteam-have_charged_on-convention.

Para as 20 piores relagdes identificadas, pontuadas e ordenadas pelo préprio Prophet, newOn-
tExt ndo encontrou possiveis nomes para nenhuma, isto é, nao coletou dados suficientes para
realizar agrupamentos nas matrizes. Assim, pode-se concluir que, para a amostra deste experi-
mento, a estratégia funciona para invalidar relagcdes mal pontuadas pelo Prophet como propde a

metodologia de validacdo e nomeacao.



Capitulo 6

CONCLUSAO

O novo paradigma de aprendizado sem-fim, no qual o sistema NELL esta baseado, possui
vdrias caracteristicas importantes que permitem a constante melhoria na capacidade de aprendi-
zado do sistema. Uma das caracteristicas fundamentais para que o aprendizado sem-fim possa
ocorrer de maneira adequada € a extensdo automatica e continua da ontologia. Este trabalho
apresenta 0 newOntExt, uma nova abordagem para o método de extensdo da ontologia atual-
mente utilizado pelo NELL. O newOntExt tem como base o método OntExt. O OntExt foi
criado em 2011 e vinha sendo, desde entdo, utilizado pelo NELL para criar novas relacdes e,
assim, estender a estrutura da base de conhecimento (ou ontologia) do sistema. O OntExt ge-
rou, desde 2011, um conjunto de 80 novas relacOes, as quais foram inseridas na ontologia, mas
a maioria dos resultados gerados pelo OntExt foram rela¢des invalidas (que ndo foram inseri-
das). Além disso, o OntExt possui alto custo computacional. O novo subsistema newOntExt é
uma nova abordagem e possui uma nova implementagdo com novas caracteristicas, recursos e

estratégias para expandir a Base de Conhecimento (BC) do NELL.

Como descrito no Capitulo 4, o newOntExt apresenta quatro principais contribui¢des (em
relacdo ao OntExt). A primeira delas estd relacionada ao pré-processamento do corpus. No
OntExt, esta etapa era realizada intrinsecamente ao método, e isso tornava o processo bastante
custoso (computacionalmente). Além disso, o método de pré-processamento tinha como base
os principios definidos na primeira geragdo dos sistemas de extragcdo de informacdo aberta
(BANKO; ETZIONI, 2008). Ja o newOntExt torna o pré-processamento independente da busca
por novas relacdes, isto permite a utilizacdo de diferentes corpora, além de tomar como base os
principios definidos na segunda geracao dos sistemas de extragdo de informagdo aberta (FADER;
SODERLAND; ETZIONI, 2011; ETZIONI et al., 2011) (o que torna mais preciso o filtro de sentengas

utilizadas para a descoberta de novas relagdes).

A segunda contribuic@o estd vinculada ao novo algoritmo, o qual foi implementado com
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varios novos recursos de pré-processamentos e otimizac¢ao do cédigo. Esta € uma contribui¢cdo
mais de engenharia de software do que de aprendizado de mdquina, mas se mostrou funda-
mental para viabilizar o newOntExt como componente a ser utilizado pelo NELL na pratica.
Como pode ser observado na Se¢ao 5.1, a metodologia com escopo reduzido tem diferentes
atuacdes nos diversos subconjuntos de conhecimento. Tais subconjuntos foram definidos com
base na metodologia descrita em (Dos Santos; Hruschka Jr, 2014) e se mostraram adequados. Para
o subconjunto das categorias de conhecimento associadas a animal, por exemplo, 30 relacdes
foram geradas, metade destas sdo candidatas a serem adicionadas a BC. Pelos resultados ob-
tidos, deduz-se que as instancias de categorias desta drea do grafo de conhecimento do NELL
estdo bem definidas o suficiente para se obter um guia confidvel para geracdo de maior conheci-
mento acerca deste assunto. Mas, ndo pode ser descartada a supervisao nesta drea da ontologia,
visto que 10 das 15 relagdes invélidas o sdo por conta de Erro de classificac@o de instancia. Para
o subconjunto de categorias relacionado a construgdo civil sao 8 relagdes geradas, 6 incorre-
tas e todas devido a erro de classificacdo de instancia de categoria. Isso indica um alerta para
supervisdao do sistema quanto as instancias associadas a estas categorias. Isto €, desta forma
¢ 1dentificado uma drea do grafo de conhecimento que necessita de uma supervisdo quanto as

suas crengas.

O alerta para a supervisdo ¢ uma nova contribui¢cdo deste trabalho. Com os experimentos
realizados, constatou-se que o newOntExt (assim como era o OntExt) é sensivel a ruidos, isto
¢, depende de muitos exemplos que sejam crencas confidveis. Ambiguidades e instancias mal
associadas as respectivas categorias prejudicam o aprendizado. Com base nesta observacao, a
abordagem adotada foi a de adotar a estratégia de utilizar o newOntExt também como um alerta
para correcdes na ontologia, isto €, colaborar de maneira mais efetiva com a auto-supervisio e

auto-relfexdo do sistema NELL.

A ultima contribuicao estd vinculada a integracdo com o método baseado em grafos: Prophet.
Tal integracdo permite que informacio semantica (nome das relagdes) seja inserida no modelo
baseado em grafos, assim, torna mais robusto o processo de criacdo de novas relacdes para a

ontologia do NELL.

Apesar de menos da metade das relagdes serem adequadas para a alteracao da BC do NELL,
quando comparado com o OntExt (que ndo gerou nenhuma relacio correta para os mesmos sub-
conjuntos de categorias) o newOntExt demonstrou (empiricamente) com este resultados iniciais,

que pode trazer ganhos para o sistema de aprendizado sem-fim.

Como possiveis trabalhos futuros, pode-se citar: automaticamente classificar, validar e no-

mear novas relagdes geradas por outros componentes; trabalhar com o aspecto temporal de fatos
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relacionais; atuar na auto-reflex@o e auto-supervisdo da ontologia do sistema ao indicar instan-
cias erroneamente atribuidas as respectivas categorias; e executar um experimento para validar

o método tradicional para extensdo da ontologia como um todo.
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Apendice A

O CONJUNTO DE DADOS CLUEWEB09

O conjunto de dados ClueWeb09 foi criado para apoiar pesquisa em recuperagdo de infor-
macao e tecnologias relacionadas a linguagem humana. Consiste de cerca de 1 bilhdo de paginas
Web em dez linguas que foram coletadas em Janeiro e Fevereiro de 2009. O conjunto de dados é
utilizado por diversas faixas da conferéncia TREC. Especifica¢des do conjunto de dados Péaginas

web:

¢1,040,809,705 paginas web, em 10 linguas;

¢5 TB, comprimido (25 TB, ndo-comprimido)
Grafo web:

eConjunto de dados completo (TREC Category A):
- URLSs unicas: 4,780,950,903 (325 GB nao comprimido, 105 GB comprimido);
- Total de links externos: 7,944,351,835 (71 GB ndo comprimido, 24 GB compri-
mido).
oTREC Category B (primeiras 50 milhdes de paginas em inglés):
- URLs unicas: 428,136,613 (30 GB nao comprimido, 10 GB comprimido);

- Total de links externos: 454,075,638 (3 GB nao comprimido, 1 GB comprimido).



Apendice B

EXTRACOES DE REVERB A PARTIR DO
CONJUNTO DE DADOS CLUEWEB

O conjunto de dados ReVerb ClueWeb Extractions 1.1 contém aproximadamente 15 milhdes

de assercoes bindrias da Web. Sao extragdes feitas pelo ReVerb a partir do corpus Clue Web09.

B.1 Estatisticas

Cada registro no conjunto de dados corresponde a uma tupla (argl, relacdo, arg2). Os
nimero abaixo sdo os nimeros de tuplas distintas, expressdes de argumentos, € expressoes

relacionais no conjunto de dados:

eTuplas: 14,728,268
eExpressoes de argumentos: 2,263,915

eExpressodes relacionais: 664,746

B.2 Pré-processamento

Este conjunto de dados € um subconjunto da saida do processamento do ReVerb na porgao
inglesa do corpus ClueWeb09. Foi executada o ReVerb versido 1.0 no corpus, o que resultou
em aproximadamente 6 bilhdes de extragdes. Esse conjunto inicial de extragdes é muito grande
para distribuir pela Web, além de ter ruidos. Para obter um conjunto de dados menor e com

maior precisdo, foram aplicados os seguintes filtros:
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eGatilho de confianga: Para cada par (extracdo, sentencga) € atribuida uma pontuacio de
confianca em [0, 1] por um classificador. Foram removidas todas as extracdes com valor

de confian¢a menor que 0.9;

oFiltro sintdtico: As extragdes foram filtradas baseado em algumas caracteristicas sintd-
ticas dos argumentos e relagdes. Foram removidas extracoes com argumentos que sao
substantivos comuns definitivos, ou contém pronomes, determinantes demonstrativos, e
certos quantificadores (both, all, certain, other, etc.). Também foi filtrada qualquer extra-

¢do contendo um substantivo proprio ou nimero em sua relagdo;

eFiltro de palavra-de-parada: Foram removidas extragdes que consistem de palavras tem-
porais comuns (por exemplo, yesterday, tonight, dias da semana) e extra¢des com relagdes

que sdo quase sempre nio-informativas (por exemplo have, is, said).

eGatilho de frequéncia de expressdo: Foi contado o nimero de extragdes distintas em que
cada expressdo de argumento e relacional apareceu, e entdo foram removidas quaquer

extracdo (x,r,y) com (freq(x) < 5) ou (freq(r) <5) ou (freg(y) <5).

Depois de aplicar estes filtros, aplicamos uma simples normalizacdo morfoldgica para ar-
gumentos e relacdes ao remover o tempo (verbal), pluralizacdo, capitalizacdo, etc. Entdo foram

fundidas as extragdes com a mesma forma normalizada.

B.3 Formato

As extragdes sdo armazenadas em um arquivo de texto simples codificados em UTF-8. O

arquivo tem as seguintes colunas separadas por tabulagao:

1.1d de extracao
2.Argumento 1

3.Relacdo

4.Argumento 2
5.Argumento 1 normalizado
6.Relacdo normalizada

7.Argumento 2 normalizado
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8.0 numero de sentencas distintas que esta extracao foi extraida de

9.Pontuacdo maxima de confianca atribuida a esta extracdo, de todas as sentencas que esta

foi extraida de

10.Uma lista de URLs fontes para cada sentenga



Apendice C

SUJEITO-VERBO-OBJETO (SVO) A PARTIR DE
CLUEWEB(09

O conjunto de dados Sujeito-Verbo-Objeto (SVO) contém 604.934.719 de assercdes bind-
rias da Web. Sio extracdes feitas pelo grupo de estudo do projeto Read The Web a partir do
corpus ClueWeb09.



Apendice D

AMBIENTE PARA SIMULACAO DO NELL

Pela necessidade de uso de ferramentas, métodos e objetos ja nativos do sistema NELL
do projeto ReadTheWeb e pelo intuito do newOntExt ser um subsistema componente a ser
integrado futuramente ao NELL, houve a necessidade de simular um ambiente de aprendizado

do NELL para testes reais da metodologia apresentada.

Para tanto, é necessdrio atualizar e configurar alguns recursos e ferramentas na maquina
a ser utilizada, como o proprio Java (linguagem base para o sistema), o perl (linguagem para
rodar os scripts de construcdo e execucao do sistema), o Ant (uma ferramenta de construcdo de
codigo aberto para agrupar todas as partes de um programa da Apache Software Foundation,
dpkg (gerenciador de pacotes para Debian Linux), entre outros. Além de particularidades do

sistema como o TokyoCabinet, que armazena os dados da Base de Conhecimento do NELL.

Para cada méquina que se tenha inten¢do de executar experimentos acerca deste projeto,
deve-se montar e configurar este ambiente para simulacdo do NELL. No caso deste projeto de
mestrado, este ambiente foi montado em uma mdaquina do servidor ONTO do projeto Read the
Web da Carnegie Mellon University. Estes esforcos de configuracdo do ambiente demandam

foco e tempo de trabalho.



Apendice E

RESULTADOS DE EXPERIMENTOS - NEWONTEXT

Este capitulo contém os resultados dos experimentos relatados na Secdo 5.1 em sua totali-

dade. Cada resultado estd como newOntExt os identificou e gerou, em inglés e no formato

<categoriaDoSujeito>-<frase_verbal>-<categoriaDoObjeto>

Os resultados positivos estdo acompanhandos de suas crencas sementes para a relagdo, isto &,

uma lista de um ou mais pares de instancias, cada par no formato

{"<sujeito>","<objeto>"}

Os resultados estdo separados em secOes para cada experimento, €, dentro das secdes, em duas
subg¢des com: os resultados logicamente corretos e repletos de sentido semantico; e, resultados
incorretos logicamente ou incompletos quanto ao sentido semantico. Como descrito na Subse-
cdo 4.1.3, a classificagdo abordada € a mesma utilizada para os resultados de OntExt. Para cada
relacdo incorreta, o motivo € indicado logo na sequéncia, com um nimero entre parénteses; o
nimero refere-se aos diferente motivos para uma relagcdo ser considerada incorreta, conforme

classificagdo abaixo. Uma relacdo gerada é considerada incorreta se:

1.Ambiguidade semantica: caso as instancias pertencentes a uma ou ambas as categorias

envolvidas na relacdo sdo ambiguas e ndo fazem sentido no contexto da relacdo.

2.Erro de classificacdo de instancia: caso uma ou ambas as instancias envolvidas estdao

erroneamente associadas a(s) respectiva(s) categoria(s);

3.Informacdo incompleta semanticamente: caso a relagdo necessite de maiores informagdes

para fazer sentido semantico;
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4 Relagdes incorretas logicamente: caso simplesmente a relacao nao faca sentido légico.

E.1 Com subconjunto de categorias relacionado a animal

E.1.1 Resultados validos

arthropod-will_not_get-animal: {"flea","pigs"}

insect-have_always_be-animal: {"bee","bees"}

n "

animal-be_play_with-mammal: {"cat","dog"}{"mice","rat"}{"lion","sheep"}

{"sheep","lion"}{"salmon","grizzly"}{"crocs","koala"}{"humans", "mouse"}

{"man","wolves"}{"porpoise","dolphin"}{"rabbit", "mouse"}
{"horse","cattle"}{"monkey","dog"}{"kudu","impala"}{"leopard", "baboon"}

{"impala", "kudu"}{"baboon","leopard"}{"new","cats"}{"raccoon","dog"}

{"cheetahs","lion"}{"chimpanzee", "gorillas"}

{"white_rhino", "black_rhino"}{"humans","cattle"}{"cow","tigers"}

{"humans","rat"}{"coyote", "timber_wolf"}{"bears","dolphins"}

{"dolphins","bears"}{"cat","rat"}{"mouse","elephant"}{"bee","elephant"}

nmon non

{"elephant", "mouse"}{"sheep_dog", "sheep"}{"elk","cattle"}{"martin", "dog"}
{"cattle","elk"}{"baby","dog"}{"cat", "squirrel"}{"woman","rat"}

{"sheep", "sheep_dog"}{"horse","reindeer"}{"dog", "mouse"}{"bug","lion"}

{"tortoise","burros"}{"dog","rat"}{"salad", "dog"}{"mouse", "dog"}

{"rat","dog"}{"penguin", "polar_bear"}{"clownfish", "whale"}
{"crab",'"crabeater_seal"}

animal-be_closely_relate_to-mammal: {"chimpanzee","bonobo"}

n "

{"porpoise","dolphin"}{"dog", "wolves"}{"wolves","dog"}
{"llama","alpacas"}{"alpacas","llama"}{"worm","dog"}
{"elephant","mastodon"}{"gray_wolf","arctic_wolf"}{"mice","rat"}
{"dugong", "elephant"}{"false_killer_whale", "pygmy_killer_whale"}

{"fin_whale","blue_whale"}{"reedbuck", "mountain_reedbuck"}

{"okapi","giraffe"}{"horse

, 'zebra"}{"antelope", "pronghorn"}

{"1lama","alpaca"}{"pygmy_killer_whale","false_killer_whale"}

" " n n n "

{"tigers","lion"}{"pig", "hippos"}{"lion","tigers"}{"mastodon","elephant"}

non . nmon

{"jaguars","lion"}{"giraffe","okapi"}{"lion","jaguars"}

{"black_bear","brown_bear"}{"beavers", "squirrel"}{"pronghorn", "antelope"}

{"arctic_wolf","gray_wolf"}{"alpaca","llama"}{"lynx","caracal"}
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{"manatee","elephant"}{"lion", "wolves"}{"evening_bat","big_brown_bat"}
{"alpacas","llamas"}{"sugar_gliders","squirrel_glider"}
{"red_fox","grey_fox"}{"1llamas","alpacas"}{"wolves","lion"}
{"big_brown_bat","evening_bat"}

animal-typically_eat-reptile: {"spider","lizards"}
insect-work_to_save-mammal: {"bee","dog"}
arthropod-can_be_very_irritating_to-mammal: {"flea","dog"}
{"deer_tick","deer"}{"flea","dogs"}
arthropod-be_particularly_lethal_to-mollusk: {"crab","geoduck"}
insect-be_discover_in-mollusk: {"a_bug","squid"}
mammal-be_extremely_interested_in-reptile: {"kittens",'"snake"}
reptile-eat_ton_of-arthropod: {"frog","bug"}{"frog", "mosquito"}
mammal-do_not_take_kindly_to-reptile: {"rat",'snake"}

arthropod-be_sometimes_confuse_with-insect: {"damselfly","dragonfly"}

{"dragonfly", "damselfly"}{"millipedes", "wireworm"}
{"wireworm","millipedes"}{"house_£fly","flesh_fly"}
{"flesh_fly","house_fly"}{"deer_£fly", "horse_fly"}{"hookworm","roundworm"}

{"horse_fly","deer_fly"}{"mayfly","dragonfly"}{"roundworm","earthworm"}

{"wasp", "sawfly"}{"dragonfly", "mayfly"}{"earthworm", "roundworm"}
{"adult_beetle","mountain_pine_beetle"}
{"mountain_pine_beetle","adult_beetle"}{"corn_borer","caddisfly"}
{"mite","ticks"}{"caddisfly","corn_borer"}{"aphid", "adelgid"}
{"adelgid","aphid"}

arthropod-look_a_bit_like-insect: {"syrphid_fly", "bee"}{"bee","syrphid_f£fly"}

reptile-will_swallow-insect: {"frog","bug"}

E.1.2 Resultados invalidos

arthropod-be_also_good_against-animal (3)
animal-be_a_lovely_alternative_to-mollusk (4)
animal-provide_list_of-mollusk (2)
animal-be_just_another_term_for-reptile (2)
insect-be_also_fond_of-animal (2)
insect-occupy_a_wide_range_of-mammal (2)
insect-have_overlap-reptile (2)

arthropod-be_more_frequent_for-mammal (2)
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arthropod-can_be_use_instead_of-mollusk (3)
insect-be_classify_as-mollusk (2)

mammal -be_consider_live-mollusk (4)
mammal-remain_of-mollusk (2)
reptile-be_very_fond_of-mollusk (4)
reptile-remain_of-mollusk (2)

arthropod-be_make_up_on-reptile (2)

E.2 Com subconjunto de categorias relacionado a constru-
cao

E.2.1 Resultados validos

attraction-be_fall_in-city: {"disneyland","anaheim"}

n " n "

{"busch_gardens","tampa"}{"arlington_national_cemetery","arlington"}

" mn

{"ronald_reagan_washington_national_airport","arlington"}

{"forum","victoria"}{"mississippi", "memphis"}{"home","louisiana"}
{"tampa_bay", "tampa"}{"tampa", "tampa_bay"}{"art", "wood"}
{"disneyland_park","anaheim"}{"elephant", "portland"}

{"the_national_museum",'"manila"}{"opryland", "nashville"}

n " n "

{"opryland_usa", "nashville"}{"woodlawn_cemetery","clinton"}

{"nature","liberty"}{"menlo_park", "house"}{"portland","liberty"}

n " mn n

{"house", "menlo_park"}{"liberty", "portland"}

" mn

{"the_national_marine_aquarium","plymouth"}

nmon

{"kensington_gardens", "kensington"}{"queens","glendale"}

{"busch_gardens_africa","tampa"}{"nelson_mandela_bay", "port_elizabeth"}

{"strawbery_banke_museum", "portsmouth"}{"max", "anaheim"}

{"summit","kansas_city"}{"mississippi","summit"}{"kansas_city

, 'summit"}

non non

{"forum","orange"}{"pioneer_courthouse_square", "portland"}

{"holocaust_museum","tampa"}{"forbes_field", "oakland"}

{"disneyland_resort","anaheim"}{"adelphia_coliseum","nashville"}

{"mississippi", '"casino"}

attraction-be_just_minute_from-city: {"oxford_street","camden"}
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E.2.2 Resultados invalidos

buildingfeature-have_lot_of-attraction (2)
buildingfeature-be_mostly_make_of-attraction (2)
buildingfeature-do_not_go_on-city (2)
city-be_an_environmentally_friendly_alternative_to-buildingmaterial (2)
city-be_the_city_of-buildingmaterial (2)

buildingfeature-be_a_very_popular_alternative_to-city (2)

E.3 Com subconjunto de categorias relacionado a esporte

E.3.1 Resultados validos

athlete-fly_out_to-sportsteamposition: {"martin",'"center"}

{"joseph","center"}{"chris_wright","center"}{"frank","center"}

" n " n

{"edgardo_alfonzo","center"}{"johnny_damon", "center"}

{"mitchell"”,"center"}{"aaron_boone","center"}{"ramirez", "center"}

{"helton","center"}{"manny_ramirez","center"}{"ramon_santiago",'"center"}
{"ted_williams","center"}{"chuck_knoblauch","center"}{"sosa","center"}
{"brian_snyder","center"}{"lowell","center"}{"willis", "center"}
{"jason_bartlett","center"}{"mike_lowell","center"}
{"ivan_rodriguez","center"}{"scott","center"}
{"bernie_williams","center"}{"todd_zeile","center"}{"ruiz","center"}
{"tyler_johnson","center"}{"scott_rolen",'"center"}{"damon", "center"}

n " " n

{"paul_lo_duca","center"}{"jason_lane","center"}{"phillips","center"}

{"ryan_howard","center"}{"torii_hunter", "center"}

{"russell_branyan", "center"}{"ramon_hernandez","center"}
athlete-say_no_to-sportsleague: {"carroll","nfl"}
sportsleague-be_for-sport: {"nhl","hockey"}
sportsteam-play_for-sportsleague:

{"chicago_bears","national_football_league"}

sport-be_link_to-sportsteam: {"sailing","lions"}

E.3.2 Resultados invalidos

athlete-be_at-sportsteam (2)
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athlete-must_beat-sportsteamposition (2)
sportsteam-be_bear_in-athlete (4)
athlete-can_be_play_at-sport (4)
athlete-also_return_to-sport (2)
athlete-be_a_pleasure_to-sportsleague (2)
sportsleague-play_for-sport (2)
sportsteam-be_the_official_online_shop_of-sportsleague (4)
sportsleague-be_the_team_of-sportsteamposition (4)
sportsleague-stand_for-sportsteamposition (2)

sport-be_not_hire-sportsteam (4)
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RESULTADOS DE EXPERIMENTOS - ONTEXT

Analogamente ao que estd descrito no Capitulo anterior (E), este Capitulo apresenta os
resultados relacionados aos subgrupos de categorias de interesse descritos na Secdo 5.1 gera-
dos pelo subsistema componente inativo OntExt em totalidade. A clasificacao destas relagdes
também € originada dos autores Mohamed, Hruschka Jr. e Mitchell (2011). Para cada relagdo
incorreta, o motivo € indicado logo na sequéncia, com um ndmero entre parénteses; o nimero
refere-se aos diferente motivos para uma relacdo ser considerada incorreta, conforme descrito

no Capitulo E.

F.1 Com subconjunto de categorias relacionado a animal

F.1.1 Resultados validos

Nao existem relagdes corretas logicamente e semanticamente.

F.1.2 Resultados invalidos

animal-using-animal (2)
insect-such_as-animal (1)
animal-such_as-mammal (1)
animal-eating-animal (1)
insect-that_feed_on-animal (1)
animal-eat-reptile (2)

animal-and_other-reptile (1)
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F.2 Com subconjunto de categorias relacionado a construcao
F.2.1 Resultados validos

Nao existem relacdes corretas logicamente e semanticamente.

F.2.2 Resultados invalidos

city-hotels_near-attraction (2)

city-including-attraction (1)

F.3 Com subconjunto de categorias relacionado a esporte
F.3.1 Resultados validos

Nao existem relagdes corretas logicamente e semanticamente.

F.3.2 Resultados invalidos

sport-team_in-sportsleague (2)



