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RESUMO

A Aprendizagem de Relacionamentos Nao-Taxon6micos é um sub-
campo da Aprendizagem de ontologia e constitui uma abordagem para
automatizar a extracdo desses relacionamentos a partir de fontes de
informacao textuais. As técnicas de aprendizagem de relacionamentos nao
taxonbmicos, da mesma forma que outras na area de Aprendizagem de
Ontologias estdo sujeitas a uma grande quantidade de ruido uma vez que a
fonte de informagao da qual extraem os relacionamentos ser desestruturada.
Portanto, solugdes customizaveis sao necessarias para que essas técnicas
sejam aplicaveis a maior variedade possivel de situagcbes. O presente trabalho
apresentou TARNT, uma Técnica para a Aprendizagem de Relacionamentos
Nao-Taxonémicos de ontologias a partir de textos na lingua inglesa que
emprega técnicas de Processamento de Linguagem Natural e estatisticas para
etiquetar o texto e selecionar os relacionamentos a serem recomendados. O
controle sobre a execucado de suas regras de extracdo e consequentemente
sobre o recall e precisao na fase "Extracdo de relacionamentos candidatos"; a
“regra de apédstrofo”, que confere tratamento particular as extracées que tem
maior probabilidade de serem relacionamentos validos e Bag of labels, solucao
para a fase de “Refinamento” que apresenta o potencial de obter maior
efetividade que as que operam sobre relacionamentos compostos por um par
de conceitos e um rétulo, estdo entre seus aspectos positivos. Avaliacdes
experimentais de TARNT foram realizadas conforme dois procedimentos
baseados no principio de comparacao dos relacionamentos aprendidos com 0s
de referéncia. Esses experimentos consistiram em mensurar com as medidas
de avaliagédo recall e precisdo, a efetividade da técnica na aprendizagem de
relacionamentos ndo-taxonémicos a partir de dois corpora nos dominios da
biologia e do direito da familia. Os resultados obtidos foram ainda comparados
aos de outra abordagem que utiliza o algoritmo de extracdo de regras de
associacdo na fase de “Refinamento”. Esse trabalho demonstrou ainda a
hip6tese de pesquisa de que: solucdes para a fase de “Refinamento” que
utilizam relacionamentos compostos por dois conceitos de uma ontologia e um
rétulo sdo menos efetivas que as que refinam relacionamentos compostos
apenas por dois conceitos, uma vez que esses tendem a apresentar menores
valores para as medidas de avaliagdo quando considerados 0s mesmos corpus
e ontologia de referéncia. A demonstracdo foi realizada por meio de uma
exposicao tedrica que consistiu na generalizacdo das observacdes realizadas
sobre os resultados obtidos por duas técnicas que refinam relacionamentos dos
dois tipos considerados.

Palavras-chave: Aprendizagem de relacionamentos n&o-taxonémicos.
Ontologias. Processamento da linguagem natural. Aprendizagem de maquina.



ABSTRACT

Learning Non-Taxonomic Relationships is a sub-field of ontology
learning and is an approach to automate the extraction of these relationships
from textual information sources. Techniques for learning non-taxonomic
relationships just like others in the area of Ontology Learning are subject to a
great amount of noise since the source of information from which the
relationships are extract is unstructured. Therefore, customizable solutions are
needed for these techniques to be applicable to the widest variety of situations.
This Thesis presents TARNT, a Technique for Learning for Non-Taxonomic
Relationships of ontologies from texts in English that employs techniques from
Natural Language Processing and statistics to structure text and to select
relationships that should be recommended. The control over the execution of its
extraction rules and consequently on the recall and precision in the phase
"Extraction of candidate relationships"”, the "apostrophe rule", which gives
particular treatment to extractions that have greater probability to be valid ones
and “Bag of labels”, a refinement technique that has the potential to achieve
greater effectiveness than those that operate on relationships consisting of a
pair of concepts and a label, are among its positive aspects. Experimental
evaluations of TARNT were performed according to two procedures based on
the principle of comparing the learned relationships with reference ones. These
experiments consisted in measuring with recall and precision, the effectiveness
of the technique in learning non-taxonomic relationships from two corpora in the
domains of biology and family law. The results were compared to that of
another approach that uses an algorithm for the extraction of association rules
in the Refinement phase. This Thesis also demonstrate the hypothesis that
solutions to the Refinement phase that use relationships composed of two
ontology concepts and a label are less effective than those that refine
relationships composed of only two concepts, since they tend to have lower
values for the evaluation measures when considering the same corpus and
reference ontology. The demonstration was conducted by a theoretical
exposition that consisted of the generalization of the observations made on the
results obtained by two techniques that refine relationships of the two types
considered.

Keywords: Learning non-taxonomic relationships of ontologies. Ontology.
Natural language processing. Machine learning.



ABREVIATURAS E SIMBOLOS

AM Aprendizagem de Maquina

AO Aprendizagem de Ontologias

ARNT Aprendizagem de Relacionamentos Nao-Taxonémicos de
ontologias

CREOLE Collection of Reusable Objects for Language Engineering

GATE General Architecture for Text Engineering

LR Language Resources

OWL Web Ontology Language

PLN Processamento da Linguagem Natural

POS Part of Speech

PR Processing Resources

REN Reconhecimento de Entidades Nomeadas

RI Recuperacéao de Informacao

1A Inteligéncia Atrtificial

TARNT Técnica de Aprendizagem de Relacionamentos Né&o-

Taxon6micos
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1. Introducao

1.1. Motivacao

A demanda por sistemas baseados em conhecimento [17] [40] [54] é
crescente considerando suas aptidées para a solugédo de problemas complexos
e para o suporte a tomada de decisdo. Estes sistemas tém como principais
componentes uma base de conhecimento e um mecanismo de raciocinio capaz
de realizar inferéncias sobre esta base e obter conclusbes a partir desse
conhecimento. As ontologias [35] [36] [66] s&o formalismos para a
representagéo de conhecimento, usadas pelos modernos sistemas baseados
em conhecimento para representar e compartilhar a informacdo de um
determinado dominio de aplicagao. Estes formalismos permitem expressar um
conjunto de entidades, seus relacionamentos, restricbes, axiomas e o
vocabulario de um dado dominio. Através do processamento semantico das
informacées contidas em uma ontologia, os sistemas baseados em
conhecimento podem realizar interpretagdes mais precisas das informagodes e,
assim, demonstrar maior efetividade e usabilidade que os sistemas de

informacéo tradicionais.

A aquisicdo de conhecimento para constru¢cdo de ontologias é um
processo custoso e sujeito a erros. Tradicionalmente, as ontologias séo
desenvolvidas por especialistas de dominio e engenheiros de conhecimento
em um trabalho complexo e lento. Esta dificuldade na captura do conhecimento
requerido pelos sistemas baseados em conhecimento € conhecida como
gargalo da aquisicdo de conhecimento. Por isso, é desejavel a semi-
automatizacdo ou automatizagdo desse processo, o que é conhecido como
Aprendizagem de ontologias (AO) [10][11] [15] [16] [17] [33] [37] [64].

A Aprendizagem de Relacionamentos N&o-Taxon6micos (ARNT) é
um sub-campo da Aprendizagem de ontologia (AO) [10] [11] [15] [16] [17] [33]
[37] [64] e constitui uma abordagem para automatizar ou semi-automatizar a
extracdo desses relacionamentos a partir de fontes de informacao textuais [59]
[60] [61].
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Algumas técnicas para a ARNT [29] [42] [48] [55] [56] [69] ja foram
propostas. Todas elas utilizam técnicas de Processamento de Linguagem
Natual (PLN) [4] [8] [19] [22] [23] [68] para anotar 0 corpus com informagao
necessaria ao processamento subsequente. Por exemplo, a técnica “ARNT
baseada em regressao logistica” [29] e “ARNT baseada na extracao de regras
de associag¢ao” [69] utilizam vp chunk (seg¢éao 2.5.10) para identificar as frases
verbais que sao sugeridas como os rétulos dos relacionamentos, ja a técnica
“ARNT baseada na extracdo de regras de associacdo generalizadas” [42], por
ndo recomendar rotulos aos relacionamentos, ndo a utiliza. Além dessas, sao
também utilizadas técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM) [9] [46] [49] [50]
ou estatisticas [56] [61] para refinar os relacionamentos antes de serem
sugeridos ao engenheiro de conhecimento. Entretanto, varias dessas técnicas
de ARNT apresentam pelo menos um dos dois aspectos negativos: O primeiro
€ a exigencia de caracteristicas especifica do corpus, o que consequentemente
limita os tipos de documentos aos quais essas técnicas podem ser aplicadas.
Esse é o caso de “ARNT baseada na extracdo de regras de associacdo
generalizadas” [42] (secdo 3.2) que utiliza corpora compostos por documentos
estruturados em titulos e corpo de texto, para maximizar a quantidade de
relacionamentos candidatos obtidos.

O segundo aspecto é a adocado de solucdes que ndo sejam as mais
adequadas para cada uma das fases do processo genérico de ARNT [57] [58]
[59] [60] (secdo 2.3). Esse fato pode acarretar perda de efetividade na
aprendizagem de relacionamentos, a qual pode ser formalmente verificada com
0 uso de procedimentos e medidas de avaliacdo. Um caso concreto dessa
situacdo, com relacdo a duas técnicas para a fase de refinamento de ARNT,
Bag of labels [61] e “Extracdo de regras de associacdo” [1] [2] sera
apresentado e detalhadamente discutido no capitulo 5 dessa Tese. Outra
consequéncia diz respeito a perda no grau de usabilidade da técnica de ARNT
devido a informacbées ndo sugeridas ao engenheiro de conhecimento. Por
exemplo, a técnica “ARNT baseada em extracdo de regras de associacdo
generalizadas” [42] (secao 3.2) possui a funcionalidade de sugerir o melhor
nivel hierarquico no qual o relacionamento deva ser acrescentado, entretanto
ndo sugere roétulos a eles. J4 a “ARNT baseada na regressao logistica” [29]
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(secao 3.4) sugere nomes de conceitos da ontologia como frases nominais
obtidas do corpus, o que de forma geral nao € muito adequado, pois estas nao
sdo as de fato normalmente utilizadas para essa finalidade. Todas essas
questdes serao detalhadamente discutidas na segéo 3.6.

Nas secdes seguintes sao apresentadas respectivamente, uma
introducdo a problematica de ARNT (secdo 1.2), a hipbtese de trabalho
juntamente com os objetivos que essa pesquisa se propde a alcangar (segédo
1.3) e a organizag¢ao deste manuscrito (segéo 1.4).

1.2.Caracterizac¢ao do problema

A Aprendizagem de relacionamentos ndo-taxonémicos de ontologias
€ um problema de mineragdo de texto e pode ser decomposto em dois
subproblemas: extragdo inicial de relacionamentos e refinamento dos
relacionamentos.

Na extracéo inicial de relacionamentos, os principais desafios séo
trabalhar com textos em linguagem natural e a definicAo de regras que
permitam extrair do texto anotado os relacionamentos candidatos. Os textos
em linguagem natural sdo desestruturados. Os sistemas de computacdo estéo
aptos a compreender instru¢cées escritas em linguagens de programagao,
entretanto ndo o fazem perfeitamente com relagdo a instrucbes escritas em
linguagem natural. Isso se deve ao fato das linguagens de programagéo serem
formais, o que permitem ao sistema de computacdo saber exatamente como
deve proceder a cada comando. Em linguagens naturais, uma simples frase
normalmente contém ambigiidades, nuances e interpretagbes que dependem
do contexto, do conhecimento de mundo, de regras gramaticais, culturais e de
conceitos abstratos. Dessa forma é necessario que os textos passem por um
processo de estruturacdo, com a finalidade de identificacdo dos elementos que
compbéem um relacionamento nao-taxonémico, que sao geralmente strings
correspondentes a conceitos, caso esses sejam dados como input para a
técnica; frases nominais, caso os conceitos ndo sejam informados a técnica e
frases verbais, usadas como roétulos dos relacionamentos por técnicas que

disponibilizam essa funcionalidade.
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Ja as regras de extracao sao regras para extrair do texto anotado os
relacionamentos candidatos. Por exemplo, a regra de sentenga extrai pares de
conceitos que estejam em uma mesma sentenca e a regra de sentenga com
frase verbal extrai pares de conceitos e a frase verbal entre eles como seu
rétulo. Essas duas regras sdo formalmente definidas na secdo 4.2.3, que
descreve as regras de extragcdo de TARNT [60] [61].

Os relacionamentos provenientes da etapa anterior ndo devem ser
todos recomendados ao usuario, pois geralmente ha uma quantidade
substancial deles que nao corresponde a boas sugestdes. Por esse motivo, na
fase de “Refinamento” podem ser utilizadas técnicas de AM [9] [46] [49] [50] ou
estatisticas [56] [61] para sugerir ao especialista 0s relacionamentos mais

provaveis.

1.3.Hipoétese de pesquisa e objetivos

1.3.1.Hipodtese de pesquisa

Solugbes para a fase de refinamento de ARNT que recomendam
relacionamentos compostos por dois conceitos de uma ontologia € um rétulo
sdo menos efetivas que as que recomendam relacionamentos compostos
apenas por dois conceitos. Formalmente, pretende-se demonstrar que
solugdes de refinamento que recomendam relacionamentos do tipo <c4, fv, co>'
s&o menos efetivas que as que recomendam relacionamentos do tipo <c1, C2>,
uma vez que tendem a apresentar menores valores para as medidas de

avaliagdo quando executados no mesmo contexto.

1.3.2.0bjetivo geral

Contribuir para aliviar o problema do gargalo de aquisicdo de
conhecimento na aprendizagem de ontologias através da automatizacdo da
aquisicdo de relacionamentos n&o-taxonémicos a partir de fontes de

informacao textuais.

'“c1” e “c2” sdo conceitos da ontologia e “fv” é uma frase verbal obtida do corpus
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1.3.3.0bjetivos Especificos

a) Andlise do estado da arte em Aprendizagem de relacionamentos
nao-taxonémicos para propdr um processo genérico que possa
ser utilizado na avaliagdo de diferentes técnicas quanto as
solugdes por elas adotadas e também para guiar a proposicao de
novas técnicas.

b) Desenvolvimento de uma técnica para a aprendizagem de
relacionamentos nao-taxonémicos de ontologias a partir de
fontes textuais que tenha o potencial de apresentar boa
efetividade quando comparada a outras para a mesma tarefa.

c) Disponibilizacao de uma ferramenta de software que dé suporte a
aplicacdo da técnica de ARNT proposta. Essa ferramenta foi
utiizada para a realizacdo de experimentos com o objetivo
principal de demonstrar a hipétese de pesquisa (sec¢do 1.3.1).

d) Avaliacdo quantitativa e qualitativa da técnica desenvolvida por
meio de sua aplicacdo na aprendizagem de relacionamentos
ndo-taxonémicos em diferentes dominios como o da biologia € o

juridico e comparagao com técnicas do estado da arte.

1.4. Organizacado da Tese

Esta Tese esta organizada em seis capitulos. O segundo apresenta
assuntos que correspondem a fundamentagdo tedrica de ARNT,
particularmente o Processamento da Linguagem Natural (PLN) [4] [8] [19] [22]
[23] [68] e a Aprendizagem de Maquina (AM) [9] [46] [49] [50]; além disso, é
definido um processo genérico para ARNT [57] [58] [59] [60] que permite propor
novas solucdes para a realizagdo dessa tarefa e avaliar comparativamente
técnicas ja propostas em termos das solugbes por elas adotadas para cada

uma de suas fases.

O capitulo trés apresenta e discute comparativamente algumas
propostas representativas do estado da arte de ARNT [29] [42] [48] [55] [56]
[69] destacando as solugbes por elas empregadas para as fases do processo
genérico de ARNT [57] [58] [59] [60] (secédo 2.3). O obijetivo foi o de identificar
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aspectos positivos e limitagbes nessas técnicas que motivassem a proposi¢ao

de novas solugdes.

O quarto capitulo apresenta TARNT (Técnica para a Aprendizagem
de Relacionamentos Nao-Taxonémicos de Ontologias) [60] [61], a soluc&o para
ARNT proposta nesse trabalho. TARNT [60] [61] obtém esses relacionamentos
entre conceitos de uma ontologia conhecidos aprioi a partir de corpora na
lingua inglesa. E também apresentada TARNTool, a ferramenta de software
desenvolvida para dar suporte a aplicacao de TARNT [60] [61] e utilizada nos
experimentos de ARNT realizados no capitulo 5. Por fim, é apresentada uma
discussao sobre as caracteristicas de TARNT [60] [61] em relagédo as técnicas
de ARNT apresentadas no capitulo 3.

No quinto capitulo sdo apresentas quatro avaliagdes realizadas com
TARNT [60] [61] e particularmente Bag of labels [61] com o objetivo de
mensurar sua efetividade na tarefa de ARNT e de demonstrar a hip6tese
postulada nesse trabalho (secdo 1.3). Para tanto foram desenvolvidos dois
procedimentos de avaliagdo de técnicas de ARNT que realizam a comparacgéo
dos relacionamentos aprendidos com os de uma ontologia de referéncia. Os
resultados obtidos sdo apresentados, discutidos e por fim generalizados para
quaisquer técnicas de refinamento que trabalhem com relacionamentos dos

dois tipos considerados na hipotese: <cy, fv, co> e <c4, Co> (secéo 1.3).

No sexto e ultimo capitulo sdo apresentadas e discutidas as
conclusdes, nos ambitos cientifico e tecnolédgico, obtidas a partir da execugéo
desse trabalho, além de sugeridos trabalhos futuros.
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2. Fundamentacao tedrica sobre ARNT

Nesse capitulo sao apresentadas as areas de conhecimento que
fornecem a fundamentacao tedrica sobre ARNT. As sec¢des 2.1 e 2.2 discorrem
respectivamente sobre a definicao de ontologia [33] adotada no contexto desse
trabalho e a recente area de pesquisa Aprendizagem de ontologias [10] [11]
[15] [16] [17] [33] [37]. A secao 2.3 discorre sobre 0 processo genérico para a
aprendizagem de relacionamentos nao-taxonémicos proposto nesse trabalho
[57] [58] [59] [60]. Ele define os problemas gerais a serem solucionados por
qualquer técnica para essa tarefa. Na secdo 2.4 sado apresentadas algumas
das principais formas de realizagdo textual dos relacionamentos nao-
taxondbmicos e as representacoes desses relacionamentos normalmente
adotadas pelas técnicas de ARNT. Na secdo 2.5 é feita uma breve
apresentacao de Processamento da Linguagem Natural [4] [8] [19] [22] [23]
[68], subcampo de Inteligéncia Atrtificial [54] cujas técnicas sao utilizadas para
estruturar o texto do qual sdo extraidos os relacionamentos ndo-taxonémicos.
A secdo 2.6 apresenta a Aprendizagem de maquina [9] [46] [49] [50],
subcampo de Inteligéncia artificial [54] cujas técnicas tem sido empregadas
para realizar um refinamento dos relacionamentos ndo-taxonémicos antes de
serem definitivamente recomendados ao engenheiro de conhecimento. Por fim
a secao 2.7 apresenta um resumo do contetdo desse capitulo.

2.1.Definicao de ontologia

As ontologias [35] [36] [66] s&o estruturas de representacdo de
conhecimento que ganharam importancia na ultima década. Atualmente, elas
sdo aplicadas, por exemplo, na comunicacao de agentes de software [31], na
integracdo da informacao [3] [71], na composicdo de Web Services [65], na
descricdo do conteudo para facilitar a sua recuperagdo [36] [71], no
processamento da linguagem natural [4] [8], na Web Semantica [36] [37] [44] e
na construgdo de sistemas baseados em conhecimento [17] [40] [54].

Uma ontologia é uma especificagcdo formal e explicita de uma
conceituagdo compartilhada de um dominio de interesse [35]. Conceituagéo
refere-se a um modelo abstrato de algum fenédmeno do mundo. Explicito
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significa que o tipo de conceitos utilizados e as limitagbes do seu uso, sédo

explicitamente definidos. Formal refere-se ao fato de que a ontologia deve ser

legivel por maquina. Compartilhada reflete a nogcao de que uma ontologia

captura o conhecimento consensual, isto é, ndo € privada de algum individuo,

mas aceita por um grupo.

Em [51] define-se ontologia como os termos basicos e o0s

relacionamentos que constituem o vocabuldrio de uma area teméatica, bem

como as regras para combinar termos e relacionamentos para definir

extensdes ao vocabulario. Formalmente, uma ontologia pode ser representada

por uma 6-tupla (1) [33]:

a)

O=(C,HI,R,P,A) (1)

C = C® U C' é o conjunto de entidades da ontologia, ou seja, ele
representa as entidades do dominio sendo modelado. S&o
designados por um ou mais termos em linguagem natural. O
conjunto C°® é formado por classes, ou seja, conceitos que
representam entidades que descrevem um conjunto de objetos
(por exemplo, “Pessoa” € C°) enquanto o conjunto C' é formado
por instancias, ou seja, entidades Unicas no dominio (por
exemplo, “Anne” € C');

H = {tipo_de (c1,c2) | ¢1 € C° A ¢, € C° } é o conjunto das
relagdes taxonémicas entre os conceitos. Tais relagdes definem
a hierarquia de conceitos e sdo denotadas por "tipo_de"(cy,cz)
significando que ci € um tipo de c. Um exemplo desse
relacionamento € "tipo_de"(Cliente,Pessoa);

| = {6 um (c1,c2) | ¢4t € C' A c; € C®} é o conjunto de
relacionamentos entre classes e instancias (relacionamento “é
um”) de uma ontologia, por exemplo "é um"(Erick,Advogado);

R = {relk (cy,co,..., Cn) | Vi, ¢i € C} €& o conjunto de
relacionamentos que ndo sdo nem taxondmicos nem de
instanciacao entre classes e instancias de uma ontologia. Alguns
exemplos sao “representa’(Advogado, Cliente) e

“representa’(Erick, Anne);
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e) P = {prop® (c, tipo) | ck € C°} U {prop' (c, valor) | ck € C'} é o
conjunto de propriedades das entidades de uma ontologia. O
relacionamento prop® define o tipo basico de dado de uma
propriedade de classe, enquanto o relacionamento prop' define
os valores das instancias. Por exemplo, “assunto” (Caso, String)
é uma exemplo de uma propriedade do tipo prop® e “assunto”
(Caso12, adocdo) é um exemplo de propriedade prop'.

f) A = {condigdo, = conclusdoy (C1, Ca,..., Cn) | Vj, ¢; € C°} é um
conjunto de axiomas, regras que permitem checar a consisténcia
da ontologia e deduzir novos conhecimentos através de algum
mecanismo de inferéncia. O termo Condicdox é dado por:
Condicaoy = {(condj,condy,...,cond,) | V,, cond, € HU I U R]}.
Por exemplo: ‘“aplicada’(Argumento_Defesa22, Caso12)A
“similar’(Caso12, Caso13) = ‘aplicada’(Argumento_Defesa22,
Caso13) € uma regra que indica que esses dois casos legais sao
similares e, consequientemente, o argumento de defesa usado

em um caso pode ser aplicado ao outro.

Para esclarecer esta definicdo, tomemos como exemplo uma
ontologia simples que descreve o dominio de um escritério de advocacia
mostrada na figura 1. Cada advogado é responséavel pelos casos dos clientes
que ele atende.

Figura 01: Exemplo de ontologia de um escritério de advocacia
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Dessa forma, tém-se:

a) cC = {pessoa, cliente, advogado, caso, argumento de defesa}
b) cl = {Erick, Anne, Caso12, Caso13, Argumento_Defesa22}
c¢) H = {tipo_de(cliente, pessoa), tipo_de(advogado, pessoa)}
d) I = {é_um(Erick, advogado),
é_um(Anne, cliente), é_um(Caso12, caso), é_um(Caso13, caso),
é_um(Argumento_Defesa22, argumento_defesa)}
e) R = {representa(advogado, cliente), representa(advogado, caso),
aplicado(argumento_defesa, caso),
desenvolve(advogado, argumento_defesa), envolvido(cliente, caso)}
f) P = {assunto(caso, String), assunto(Caso12, "Adog¢ado" ),
assunto(Caso13, "Adogao")}
g A=
{aplicado(Argumento_Defesa22, Caso12) A
similar(Caso12, Caso13) —

aplicado(Argumento_Defesa22, Caso13)}

2.2.Aprendizagem de ontologias

O termo aprendizagem de ontologias refere-se ao suporte
automatizado ou semi-automatizado a constru¢do de ontologia, enquanto o
suporte automatizado ou semi-automatizado a instanciagdo de uma dada
ontologia € chamado de povoamento de ontologia [10] [11] [64]. Juntos, a
aprendizagem e o povoamento de ontologias constituem uma abordagem para
automatizar a aquisicdo de conhecimento através da descoberta de
conhecimento em diferentes fontes de dados e representando-o através de
ontologias.

De acordo com Benz [6] ha dois aspectos fundamentais na
aprendizagem de ontologias. O primeiro é a disponibilidade de conhecimento
prévio, que pode ser na forma de uma ontologia a ser estendida ou pode ser
transformado na primeira versdo da ontologia. Tal versdo é entdo estendida
automaticamente por procedimentos de aprendizagem ou manualmente pelo

engenheiro de conhecimento [24].
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O outro aspecto é o formato das fontes de dados a partir das quais
se deseja extrair conhecimento. Existem trés diferentes tipos de fontes de
dados [6]:

a) fontes desestruturadas: documentos em linguagem natural,
como documentos PDF, Word e como a maioria das paginas
da Web tradicional;

b) fontes semi-estruturadas: dicionarios e folksonomias;
c) fontes estruturadas: esquemas de bancos de dados.

Algumas abordagens para a aprendizagem de ontologias a partir de
fontes estruturadas [41] e semi-estruturadas [6] [44] foram propostas e
apresentaram bons resultados. Contudo, apesar de tais abordagens proverem
um determinado suporte ao desenvolvimento de ontologias, a maior parte do
conhecimento disponivel, especialmente na Web, esta na forma de textos em
linguagem natural [42]. Por isso, a aprendizagem de ontologias a partir de
fontes textuais [15] [16] é um ponto central para algumas &areas como o
estabelecimento da Web Semantica.

2.3.0 processo genérico de ARNT

A Aprendizagem de Relacionamentos N&ao-Taxonémicos (ARNT)
constitui uma abordagem para automatizar ou semi-automatizar a extracao
desses relacionamentos a partir de fontes de informacéo textuais [60] [61]. Os
relacionamentos nao-taxondmicos correspondem ao conjunto “R” da definicao
de ontologia (se¢éo 2.1). Por exemplo, “representa” € um relacionamento nao-

taxonémico entre as classes advogado e cliente.

A ARNT pode ser realizada genericamente através das cinco
atividades [57] [58] [59] [60]: “Construcdo do corpus”; “Extracdo de
relacionamentos candidatos”, composta por “Anotacdo do corpus” e “Extragédo
de relacionamentos”; “Refinamento”; “Avaliacdo do especialista” e “Atualizacao
da ontologia” (figura 2).
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Figura 02: Processo genérico para ARNT [57] [58] [59] [60]

A tarefa de construcdo do corpus consiste em selecionar
documentos sobre o dominio no qual se deseja extrair os relacionamentos.
Essa é normalmente uma tarefa custosa e o resultado de qualquer técnica de
ARNT depende da qualidade do corpus.

A “Extracdo de relacionamentos candidatos” tem como finalidade
apresentar um conjunto de provaveis relacionamentos, tem como input o
corpus construido na fase anterior e como produto relacionamentos candidatos;
além disso, é composta pelas sub-atividades: “Anotacédo do corpus” e “Extracéo
de relacionamentos”. A “Anotac&o do corpus” consiste em anotar o corpus com
as técnicas de PLN que forem necessarias a continuacdo do processo de
extragdo dos relacionamentos. Técnicas de ARNT que n&o recebem os
conceitos da ontologia com input, normalmente consideram as frases nominais
como tais e, portanto necessitam da execucédo do NP chunk. As técnicas que
recomendam frases verbais como rétulos dos relacionamentos necessitam da
execucdo do VP chunk. Ja as técnicas que ndo recebem os conceitos da
ontologia como input e ndo recomendam ro6tulos verbais necessitam
obrigatoriamente apenas da tokenizacdo e separacdo de sentengas e

opcionalmente da lematizago.

A Extracdo de relacionamentos candidatos consiste em buscar no
corpus anotado as evidencias que sugiram a existéncia de um relacionamento.
Por exemplo, para Maedech e Staab [42] a existéncia de duas instancias de
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conceitos da ontologia em uma sentenca € uma evidencia de que estes estao
relacionados, ja para Villaverde et al. [69] um relacionamento é representado
pela presencga de dois conceitos da ontologia em uma mesma sentengca com

uma frase verbal entre eles.

Os relacionamentos provenientes da etapa anterior ndo devem ser
todos recomendados ao especialista, pois geralmente ha uma quantidade
substancial desses que n&o correspondem a boas sugestdes. Por esse motivo,
na fase de “Refinamento”, técnicas de aprendizagem de maquina [9] [46] [49]
[50] sdo normalmente utilizadas para refinar aqueles a serem recomendados
ao especialista.

Na fase “Avaliacdo pelo especialista” o especialista, seleciona e
possivelmente edita dentre os relacionamentos disponibilizados pela fase
anterior, aqueles a serem de fato acrescentados a ontologia.

Por fim, na fase “Atualizacdo da ontologia” € executado um
procedimento para atualizar o arquivo da ontologia com os relacionamentos
que foram definitivamente selecionados pelo especialista. A tabela 1 resume as
fases do processo genérico para ARNT [57] [58] [59] [60].

Fase Descricao

Selecao de documentos em quantidade e qualidade

Construcdo do corpus .
¢ P necessarios a ARNT

Anotagao do corpus com o uso de

Anotacao do . R
¢ técnicas de PLN necessarias a

corpus

Extracao de continuidade da ARNT Extragao de um
Relacionamentos conjunto inicial de
Candidatos Aplicagao do algoritmo de extragao relacionamentos

Extracado de

. dos relacionamentos a partir do
Relacionamentos

corpus anotado

Aplicacao de AM para sugerir os relacionamentos mais

Refinamento L.
provaveis

Avaliagao pelo especialista Selegao e possivel edigao dos relacionamentos filtrados

Atualizacao do arquivo da ontologia com os

Atualizacéo da ontologia . . .
relacionamentos selecionados pelo especialista

Tabela 01: Descrigao das fases do Processo genérico de ARNT [57] [58] [59] [60]
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Para realizar a comparagao dos relacionamentos nao-taxonémicos
obtidos com as técnicas de ARNT com os relacionamentos nao-taxondmicos
das ontologias de referéncia sao utilizadas as medidas definidas por Dellschaft
e Staab [24], o recall, a precisdo e a medida-F, adaptadas das versdes ja
conhecidas da area de Recuperacdo de Informacdo [5]. A adocdo dessas
medidas para avaliagdo da efetividade de técnicas de ARNT se deve ao fato de
serem as utilizadas pela grande maioria dos trabalhos do género [29] [42] [48]
[55] [56] [69].

Sejam Rgr o0 conjunto de relacionamentos nao-taxonémicos na
ontologia de referéncia (o conjunto de conceitos que deveriam ser extraidos do
corpus) e R, o conjunto de relacionamentos aprendido (0 conjunto de
relacionamentos extraidos pelo procedimento de aprendizagem) entéo, o recall,

a precisao e a medida-F sao definidos nas equacdes 2, 3 e 4, respectivamente.

|Rr N R
Recall = ———— 2
eca Ro| (2)
RrNR
Precisao = M (3)
IRy |

) (2 * precisao * recall)
Medida — F = — (4)
(precisao + recall)

2.4.Realizag0es textuais e representacoes dos relacionamentos nao-
taxonoémicos

Uma vez que a fonte de informagéo das técnicas de ARNT é textual
€ necessaria uma discussdo sobre como os relacionamentos ndo-taxondmicos
podem estar representados no texto. Ha diferentes possibilidades, entretanto

citamos aqui trés dentre as mais comuns.

A primeira consiste em: conceitos da ontologia com uma frase verbal
entre eles. Essa é a representacdo tipicamente considerada por técnicas de
ARNT que sugerem rétulos aos relacionamentos. Esse é o caso das técnicas
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“ARNT baseada em consultas a Web” [56], “ARNT baseada em regresséo
logistica” [29], “ARNT baseada na extracao de regras de associagao” [69] e
TARNT [60] [61] que serao apresentadas e discutidas nos capitulos 3 e 4. Um
exemplo desse tipo de representacao € o do relacionamento "<decree, protect,
property>" entre 0s conceitos "decree" e "property" que pode ser extraido a
partir da sentenca: “The court decree protects the property rights of the parties
and provides support for the children”.

A segunda forma de representagéo textual consiste em: conceitos da
ontologia em uma mesma sentenca. Essa € uma das representacdes
normalmente levada em consideracao por técnicas de ARNT que ndo sugerem
rotulos aos relacionamentos. Esse é o caso da técnica “ARNT baseada na
extracao de regras de associacao generalizadas” [42] apresentada e discutida
no capitulo 3. Um exemplo desse tipo de representagéo é o do relacionamento
"<court, decree>" que pode ser extraido a partir da sentenca: “The court decree
protects the property rights of the parties and provides support for the children”.

Por ultimo mencionamos a representacdo textual que consiste em:

conceitos da ontologia na mesma sentenca com “” ou “s” entre eles. Essa
representacédo indica maior probabilidade de haver relacionamento entre os
conceitos que as duas apresentadas anteriormente e é normalmente utilizada
por técnicas que ndo sugerem rétulos aos relacionamentos. Das técnicas
discutidas nesse trabalho TARNT [60] [61] é capaz de extrair relacionamentos
com essa forma de representagdo textual. Um exemplo desse tipo de
representacao € o do relacionamento "<party, lawyer>" que pode ser extraido a
partir da sentenca “The court can order one party to pay the fee for the other
party’s lawyer and for all costs closely related to bringing or enforcing an action

for divorce”.

Além das formas de realizacao textual dos relacionamentos convém
apresentar as formas mais comuns de representacdo dos relacionamentos

nao-taxonémicos utilizadas pelas técnicas de ARNT.

A primeira delas é a que recomenda rétulos aos relacionamentos.
Os rétulos sao tipicamente frases verbais presentes na sentenga entre a
ocorréncia de dois conceitos. H4 dois subtipos para essa representacdo: a
utilizada por técnicas que recebem os conceitos da ontologia (conjunto C,
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secao 2.1) como input e a utilizada pelas técnicas que nao o fazem. Para o
primeiro subtipo, a representagdo interna € <c4, fv, co> onde “ci” e “cy” sao

conceitos da ontologia e “fv’ € uma frase verbal. Por exemplo, se
considerarmos a sentencga “The court decree protects the property rights of the
parties and provides support for the children” e “decree” e “property” como
conceitos de uma ontologia o relacionamento “<decree, protect, property>"
seria extraido. Exemplos de técnicas que utilizam essa representacao sdo a
“ARNT baseada na extracdo de regras de associacao” [69] e TARNT [60] [61],

que serao apresentadas e discutidas nos capitulos 3 e 4 respectivamente.

Técnicas que nao recebem o0s conceitos da ontologia como input
utilizam frases nominais extraidas do corpus para tal finalidade. Nesse caso a
representacao interna é <fn, fv, fno> onde: fny e fn, sdo frases nominais e fv é
uma frase verbal. Por exemplo, a partir da sentenga “The judge granted the
custody of the child to his grandmother.” o relacionamento <the judge, granted,
the custody> seria extraido. Exemplos de técnicas que utilizam essa
representacdo sdo a “ARNT baseada em consultas a Web” [56] e “ARNT

baseada na regressao logistica” [29], apresentadas e discutidas no capitulo 3.

A segunda representacdo é a que ndo recomenda rétulos aos
relacionamentos. Aqui novamente ha dois subtipos, dependendo do
recebimento ou ndo dos conceitos da ontologia como input.

O primeiro subtipo € o utilizado por técnicas que recebem os
conceitos da ontologia (conjunto C, secdo 2.1) como input. Sua representacao
tem a forma <c1, c2> onde ¢4 e c; sdo conceitos da ontologia. Por exemplo,
considerando “court” e “decree” como conceitos de uma ontologia e a sentenca
“The court decree protects the property rights of the parties and provides
support for the children” o relacionamento “<court, decree>" seria extraido. Um
exemplo de técnica que utiliza essa representacdo é a “ARNT baseada na
extracdo de regras de associacao generalizadas” [42], apresentada e discutida
no capitulo 3.

O segundo subtipo tem o formato <fny, fny>; onde fny e fn, séo
frases nominais. Esse formato é utilizado quando os conceitos da ontologia néo
sdo dados como input para a técnica de ARNT. Das técnicas do estado da arte
discutidas no capitulo 3, nenhuma utiliza esse tipo de representacédo. A tabela 2
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resume o0s quatro tipos de

taxondmicos apresentados.

representagoes

de relacionamentos

nao-

= Representacoes dos
Recomendacao de . . . =
. Conceitos como input relacionamentos nao-
rotulos -
taxonémicos
Sim <cy, fv, co>
Sim
Nao <fny, fv, fno>
Sim <C1, C2>
Nao
Nao <fny, fn>

Tabela 02: Representagdes dos relacionamentos nao-taxonémicos

2.5.Areas de conhecimento aplicadas a ARNT: Processamento da
linguagem natural

Segundo Drake [27], Processamento da Linguagem Natural (PLN) é
um conjunto de técnicas computacionais teoricamente motivadas para analisar
e representar textos que ocorrem naturalmente, em um ou mais niveis de
andlise linglistica para o fim de atingir a maneira humana de processamento

da linguagem para uso em uma gama de tarefas ou aplicagdes.

Dessa forma, o objetivo da PLN € realizar o processamento da
linguagem de modo humano. Ha mais objetivos praticos para PLN, muitos
relacionados com aplicacdes especificas para as quais ele estd sendo usado.
Por exemplo, um sistema de recuperacéo de informacao [5] baseado em PLN
tem o objetivo de fornecer a informacao mais precisa e completa em resposta a

real necessidade de informacao dos usuarios.

A nocéo de niveis de analise linglistica refere-se ao fato que ha
multiplos tipos de conhecimento linglistico no processamento da linguagem
natural trabalhados quando humanos produzem ou compreendem uma
linguagem. Pensa-se que os seres humanos normalmente usam todos esses
niveis, porque cada nivel transmite diferentes tipos de significado. Os sistemas
de PLN usam diferentes niveis ou uma combinacdo de niveis de analise
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lingliistica de acordo com a tarefa que desempenham. Ha uma variedade de
métodos e técnicas para a realizagao de um determinado tipo de analise de
linguagem.

Técnicas de PLN [4] [8] [19] [22] [23] [68] sao utilizadas na fase de
“Anotacao do corpus”, do processo genérico de ARNT [57] [58] [59] [60] com o
objetivo de estruturar o texto. A aplicagcdo dessas técnicas é pré-requisito para
todo o procesamento subsequente na aprendizagem de relacionamentos néo-

taxondmicos.

2.5.1.Conhecimentos Lingiiisticos

Qualquer abordagem para o processamento da linguagem natural
requer maior ou menor grau de conhecimento linglistico. Sistemas de
linguagem natural usam certos conhecimentos sobre a estrutura da linguagem,
incluindo o que as palavras sdo, como elas sdo combinadas para formar as
sentengas, o que elas significam e como elas contribuem para o significado das
sentencas [4]. Os niveis de conhecimento linglistico sdo: fonético e fonoldgico,

léxico, morfoldgico, sintatico, semantico, de discurso e pragmético [27].

Nas secbes seguintes sdo apresentados cada um desses niveis

acompanhados de alguns exemplos na lingua Inglesa.

2.5.2.Nivel Fonético e Fonoldgico

O conhecimento fonético e fonolégico esta relacionado ao sistema
de sons de uma lingua. Segundo Vieira e Lima [68]: “A fonética esta
relacionada ao estudo da producéo da fala humana, considerando as questbes
fisioldgicas envolvidas, tais como a estrutura do aparelho fonador: mandibula,
laringe, boca, dentes e lingua. [...] A fonologia é o estudo das regras abstratas
e principios envolvidos na organizacao, estrutura e distribuicdo dos sistemas de

sons de uma determinada lingua”.

s

E necessario um conjunto de simbolos que representem os sons de
uma lingua, pois, em varios idiomas, sons diferentes podem estar associados a

uma mesma grafia e varias grafias podem representar um mesmo som. Esse
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nivel de conhecimento é a base para o funcionamento de sistemas de

reconhecimento e sintese de voz.

Em um sistema de PLN de reconhecimento de voz, ou seja, que
aceita fala como entrada, as ondas de som séo analisadas e codificadas em
sinais digitais para posterior interpretacdo por meio de regras ou de
comparacao utilizando um modelo particular de linguagem [27]. J& no processo
da sintese da fala em sistemas de PLN ocorre o inverso: uma representacao
digital é convertida em fala.

2.5.3.Nivel Léxico

O Léxico pode ser definido como o acervo de palavras de um
determinado idioma: todo o universo de palavras que as pessoas de uma
determinada lingua tém a sua disposicao para expressar-se, oralmente ou por
escrito. Podemos dizer que uma caracteristica basica do Iéxico € sua
mutabilidade, ja& que ele esta em constante evolugdo. Algumas palavras se
tornam arcaicas, outras sdo incorporadas, outras mudam seu sentido, e tudo
isso ocorre de forma gradual e quase imperceptivel. O sistema Iéxico de uma
lingua traduz a experiéncia cultural acumulada por uma sociedade através do
tempo, ou seja, o léxico pode ser considerado como o patriménio vocabular de
uma comunidade linguistica através de sua histéria, um acervo que é
transmitido de uma geragdo para a geracdo seguinte. O usuario da lingua
utiliza o léxico, esse inventario aberto de palavras disponiveis no seu idioma,
para a formacédo do seu vocabulario, para sua propria expressdo no momento
da fala ou escrita para a efetivagdo do processo comunicativo. Assim, o
vocabulario de um individuo caracteriza-se pela selecdo e pelo emprego
pessoal que ele faz do Iéxico. Quanto maior for o vocabulario do usudrio, maior
a possibilidade de escolha da palavra mais adequada ao seu intento

expressivo.

No contexto de PLN o Iéxico é a estrutura de dados que contém os
itens lexicais e informacdes correspondentes a esses itens. Os itens que
constituem as entradas em um Iéxico podem ser palavras isoladas, como: “bus”
e “stop”, ou composigcdes de palavras, as quais reunidas apresentam um
significado especifico, por exemplo: “bus stop’. Entre as informacdes
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associadas aos itens lexicais estdo a categoria gramatical (exemplo:
substantivo, advérbio), género, niUmero, grau, pessoa, tempo e regéncia verbal

e nominal.

2.5.4.Nivel Morfoldgico

O nivel morfolégico estuda a estrutura e a formacao das palavras. A

peculiaridade da morfologia é estudar as palavras olhando para elas
isoladamente e ndo dentro da sua participagdo na frase.

O nivel morfolégico consiste em analisar como as palavras sao
construidas a partir de unidades basicas de significado chamadas morfemas
[27]. Algumas palavras, como arvore, ndo podem ser quebradas em unidades
menores, mas isso pode ocorrer com palavras como arvores ou arvorezinhas,
por exemplo. Ou ainda palavras como impossivel, ou sobremesa. Os morfemas
podem ser independentes, como em arvore ou dependentes como no caso dos
sufixos (“s” em arvores) e prefixos (“im” em impossivel) [27].

Por exemplo, a palavra “pré-registration” pode ser morfologicamente
analisada em trés morfemas separados: o prefixo “pré”, a raiz “registra”, e o
sufixo “tion”. Podemos dividir uma palavra desconhecida em seus morfemas
constituintes para compreender o seu significado. Por exemplo, adicionar o
sufixo “ed” ao verbo em lingua inglesa, faz saber que a acdo do verbo teve

lugar no passado.

Além de estudar a estrutura das palavras, em morfologia estuda-se a
classificacdo das palavras em diferentes categorias, ou, conforme o termo
popularmente conhecido na area, as palavras sao classificadas em partes do
discurso (part-of-speech ou POS). Entre tais categorias encontramos
substantivos (cachorro), verbos (correr), adjetivos (grande), preposicoes (em),
e advérbios (rapidamente). As palavras de uma mesma categoria compartilham
varias propriedades em comum como, por exemplo, o tipo de plural (+ s) ou o
tipo de diminutivo (+ “inho”). Os verbos e suas conjugac¢des podem apresentar
modificacdes regulares em varios casos. Na lingua inglesa, os adjetivos podem
ser acompanhados dos sufixos “er” e “est”, como em big, bigger, biggest,

significando uma troca de adjetivo comum para um adjetivo comparativo ou
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superlativo. As categorias de palavras podem ainda ser divididas em classes
abertas ou fechadas. As classes abertas sdo compostas por categorias que
abrangem um grande numero de palavras e podem, ainda, abrigar o
surgimento de novas palavras. Classes dessas naturezas sdo 0s substantivos,
verbos e adjetivos. As classes fechadas sdo aquelas que tém funcdes
gramaticais bem definidas, tais como artigos, demonstrativos, quantificadores,

conjungdes e preposicdes [27].

Outra caracteristica compartilhada entre as palavras de uma mesma
categoria é a contribuicdo da palavra para o significado da frase que a contém.
Por exemplo, substantivos podem ser usados para identificar um objeto ou
conceito determinado, e adjetivos sdo usados para qualificar esse objeto ou
conceito. Ainda a categoria pode dizer algo sobre a posicao que as palavras
podem ocupar nas frases. As palavras de determinada categoria podem ser
usadas como base de um determinado grupo (ou sintagma). Tais palavras séo
chamadas de nucleo e identificam o tipo de objeto ou conceito que o sintagma
descreve. Por exemplo, os sintagmas nominais possuem por nucleo um
substantivo (ou nome); em o cachorro, o cachorro raivoso ou em o cachorro
raivoso do canil, temos sintagmas nominais que descrevem o mesmo tipo de
objeto. Da mesma forma, os sintagmas adjetivais faminto, muito faminto,

faminto como um cavalo, descrevem um mesmo tipo de qualidade [27].

2.5.5.Nivel Sintatico

O nivel sintatico estuda como as palavras podem ser justapostas
para formar frases corretas e determina o papel estrutural que cada palavra
desempenha na frase [27] [45]. Assim, esse nivel foca na analise das palavras
em uma sentenca de maneira a descobrir a estrutura gramatical da sentenca.
Isso requer tanto uma gramatica, que é um conjunto finito de regras e
principios, quanto um analisador sintatico (comumente conhecidos por sua
denominagdo em inglés, “parser”’) e cada sentenga pode ser armazenada em

uma arvore sintatica.

Uma gramatica define regras véalidas para organizacdo das palavras

em frases. A ordem em que as palavras aparecem em uma frase é usada para
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identificar a composicao de constituintes que tém func¢des bem definidas na
frase, como, por exemplo, sujeito e predicado.

As arvores sintaticas sao usadas para representar a constituicdo das
frases de acordo com as regras estabelecidas pela gramatica. Por exemplo, na
Figura 03 é apresentada a arvore sintatica para a frase “The dog chased the
cat’ (O cao perseguiu o0 gato). A sentenca “S” é formada pelo sintagma nominal
NP (“The dog’) e pelo sintagma verbal VP (“chased the cat’). Os sintagmas
nominal e verbal, por sua vez, sdo formados por outros elementos como artigo
(ART), verbo(V) e nome(N).

NS

7

ART N
The dog chased \

\
R/
i

the cat

Figura 03: Exemplo de arvore sintatica

O uso de sintagmas é fundamental para descricdo de cadeias
permitidas da linguagem, e serve, por exemplo, para identificar objetos do
mundo, que em geral sdo representados por sintagmas nominais. Exemplos:
“the dog” e “the cat’. Nem todas as aplicagcdes de PLN requerem uma andlise
sintadtica completa das sentencas, algumas utilizam apenas uma analise

superficial ou parcial.

A sintaxe transmite significado [27] ja que a mudanga na ordem dos
elementos de uma sentenca pode alterar o sentido da frase. Por exemplo, as
duas sentencas “The dog chased the cat’ (o0 cao perseguiu o gato) e “The cat
chased the dog” (0 gato perseguiu o cdo), diferem somente em termos de
sintaxe e transmitem significados completamente diferentes. Nesse exemplo,
percebe-se claramente que a troca na ordem dos termos “dog” e “cat’ provocou

uma alteracdo na determinacdo do agente que sofreu € no que executou a

38



acao. Na primeira frase o cao realiza a acao, enquanto que na segunda o gato

€ 0 executor.

2.5.6.Nivel Semantico

A semantica se ocupa com a identificagdo do significado em nivel de
sentenca. Nela é feito o levantamento dos possiveis significados de uma frase
com base na relagédo entre as palavras que a constituem.

Segundo Gonzalez e Lima [34] “a semantica esta relacionada ao
significado, ndo sé das palavras, mas também do conjunto resultante delas”.
Assim, o processamento semantico determina os significados possiveis de uma
sentenga com base nas interacdes entre os significados das palavras nela
contidas.

A area da semantica € uma area de estudo mais complexa que a
area da sintaxe, por apresentar questées que sao dificeis de tratar de maneira
exata e completa. Isso se deve ao fato de que a mesma frase pode ter
significados diversos, o que somente pode ser resolvido por meio da andlise
situacional feita na etapa de interpretacao contextual.

A Interpretagédo contextual leva em conta o fato de que as mesmas
palavras podem ter significados diferentes em situacbes diferentes, ou seja,
leva em consideracdo o contexto no qual as palavras estdo inseridas para
descobrir seu real significado.

Vieira e Lima [68] expressam a dificuldade de se trabalhar com
interpretagdo contextual fazendo o seguinte comentéario entre o processamento
de textos em nivel de discurso (contexto linglistico) e em nivel pragmatico
(contexto situacional): “O contexto linglistico € o mais facil de tratar
computacionalmente, pois refere-se ao que é explicitado no texto. [...] E mais
dificil tratar computacionalmente o contexto imediato, ou contexto situacional
de uma expressao, devido a dificuldade de se chegar a uma representagéo
adequada do conhecimento compartilhado entre os participantes de uma
conversacdo ou comunicacao”. Por exemplo, considerando a sentenca
“Edward is dead.” (Edward esta morto.), um analisador semantico poderia
apresentar os significados que Edward estd sem vida ou cansado.

39



2.5.7.Nivel de Discurso

A sintaxe e a semantica trabalham com unidades da sentenga,
enquanto o nivel de discurso de PLN trabalha com o texto como um todo, ou
seja, nao interpreta sentencas isoladamente. A analise de discurso faz
conexdes entre as frases componentes do texto. A analise do Discurso trata do
fato de que sentencas precedentes afetam a interpretagdo da proxima
sentenca [4]. Existem diversos tipos de processamento de discurso; dois dos
mais comuns € a resolugdo de anéafora e reconhecimento de estrutura
discurso/texto [27]. A resolucdo de anafora é a substituicdo de palavras tais
como pronomes, que sao semanticamente vagos, pelas apropriadas entidades
as quais se referem. Por exemplo, na sentenga “John saw Mike with his ball.”
(John viu Mike com sua bola.), ndo se sabe ao certo de quem € a bola, ou seja,
nao se pode afirmar se o pronome possessivo “his” faz referéncia ao termo
“John” ou “Mike” como proprietario da bola. Entretanto, € possivel identificar a
quem pertence a bola caso a sentenca esteja precedida por uma frase
esclarecedora, como por exemplo: “John was looking for his ball’ (John estava
procurando sua bola.). Dessa forma, pode-se saber que a bola é de John.

O reconhecimento de estrutura de discurso/texto determina as
fungcbes das sentencas no texto, que por sua vez, adicionam ao texto
representacdes significativas. Por exemplo, artigos de jornais podem ser
desconstruidos em componentes do discurso tais como histéria principal,

eventos anteriores, avaliagdes por parte do escritor, citagdes, dentre outros.

2.5.8.Nivel Pragmatico

Este nivel esta relacionado com o uso intencional da linguagem.
Nele procura-se obter o significado néo literal fazendo uso do conteudo e
contexto do texto, e de outros tipos de conhecimentos mais amplos para a

compreensao da mensagem que esta no documento.

A andlise pragmatica ocupa-se com o0 uso das sentengas em
diferentes situacées e como isso afeta a interpretacdo da sentenca [4]. Ela se
aproximar do modo como as pessoas interpretam as entrelinhas do que Iéem e

escutam. O objetivo é explicar como o significado extra é lido em textos sem
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realmente estar codificados neles. Isto requer muito conhecimento de mundo,
incluindo a compreensao de intengdes, planos e objetivos. Algumas aplicacoes
de PLN podem usar bases de conhecimento e moédulos de inferéncia que

tentam simular esse comportamento.

Nessa fase, também conhecida como interpretacdo contextual, é
feita a ligacdo das frases do texto entre si e a interpretacdo da mensagem
transmitida, de acordo com a situagcéo e com as condi¢des do enunciado.

Por exemplo, a sentenca “The city councilors refused the
demonstrators a permit because they advocated revolution.” (Os vereadores
recusaram aos manifestantes uma autorizagcdo, porque eles defendiam a
revolugao) requer a resolucdo do termo anaférico “they”, mas essa resolucao
exige conhecimento pragmatico ou de mundo para ser feita caso o texto de
onde foi extraida a sentenca ndo ofereca pistas para a resolugdo por meio de
analise de discurso. Nesse exemplo, ndo se sabe ao certo se o pronome “they”
se refere a “city councilors” ou a “demonstrators”. Somente as pessoas que
tenham o conhecimento da situacdo em que a frase foi formulada e usada

podem determinar a que termo o pronome se refere.

2.5.9.Aplicac¢oes que usam PLN

A seguir temos alguns tipos de aplicacdes citados por que usam
PLN:

a) Recuperacgéao de informacgéo (RI) — Sistemas de Rl fornecem uma
lista de documentos potencialmente relevantes em resposta a
uma consulta do usuario [5].

b) Extracdo de informagcéo (El) — E a mais recente area de aplicagdo
e focaliza o reconhecimento, rotulacdo e extracao de elementos
de informacéao (pessoas, companhias, localizacbes, organizacoes,
etc.) a partir de grandes colecdes de textos [12] [18] [28].

c) Pergunta-resposta — Sistemas de perguntas e respostas fornecem
ao usuario apenas o texto da prépria resposta ou passagens de
respostas disponiveis [70].
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d) Resumo — Os altos niveis de PLN, particularmente o nivel de
discurso, podem ser utilizados na implementacao de aplicacbes
que produzem a partir de um texto, outro menor constituido de
uma representacao narrativa abreviada do documento original.

e) Maquina de tradugcdo — Talvez a mais antiga de todas as
aplicagdes que usam PLN. Os varios niveis da PLN tém sido
usados em tradutores, que vao desde as abordagens baseadas
em palavras (nivel Iéxico) até aplicacbes que incluem altos niveis
de andlise.

f) Sistema de Didlogo — Talvez esse tipo de sistema seja a
aplicacdo do futuro. Normalmente se concentram em tarefas
estritamente definidas (por exemplo, sistemas de reconhecimento
de voz usados em portais de voz e agendas de telefones
celulares) e usam predominantemente os niveis fonéticos e
lexicais de processamento de linguagem.

2.5.10.Técnicas de Processamento da Linguagem Natural

O processamento da linguagem natural consiste de uma aplicacao
sequencial de diferentes componentes de andlise em uma arquitetura pipeline.
Um pipeline € um conjunto de processos encadeados através das suas saidas
padrédo, de forma que a saida de um processo € utilizada como entrada do

processo seguinte.

A definicdo de etapas ou fases de processamento da linguagem
natural se baseia nos conhecimentos linglisticos necessarios a compreensao
da linguagem natural que foram vistos anteriormente (fonético, Iéxico,
morfolégico, sintatico, semantico). Nas secdes seguintes comentaremos sobre
algumas das principais técnicas de PLN que tem aplicacdo em ARNT:
Tokenizacao, Separacao de sentencas, POS Tag, Lematizacado e Chunk.

2.5.10.1.Tokenizagdo

A técnica de tokenizagéo divide o texto em tokens ou marcas, que
sdo unidades mais simples, como numeros, pontuagdo e palavras [23]. Em

muitas linguagens que utilizam o alfabeto latino as palavras sdo separadas por
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espagos em branco. Entretanto ha questdes ambiguas. A maior parte da
ambiguidade na tokenizacdo advem do uso das marcas de pontuacdo, tais
como: virgula, ponto e virgula, ponto, exclamacao, aspas e apéstrofo; uma vez
que a mesma marca de pontuacdo pode ter diferentes funcionalidades. Por
exemplo, consideremos a sentenga (5):

Clairson International Corp. said it expects to report a net loss
for its second quarter ended March 26 and doesn't expect to meet (s
analysts' profit estimates of $3.9 to $4 million, or 76 cents a share to 79
cents a share, for its year ending Sept. 24.

Essa sentencga possui algumas situacées de ambiguidade. Primeiro,
0 ponto é utilizado com trés funcionalidades diferentes: entre nUmeros, como
um ponto decimal ($3.9) em abreviacbes como “Corp.” e “Sept” e para
representar o fim da sentenga, sendo que nesse caso o0 ponto apoés 0 humero
“24” nao representa um ponto decimal. O apéstrofo é utilizado com duas
funcbes. Para representar o caso genitivo (quando o apdéstrofo representa
possessdo) em “analysts” e para representar contracbes como em “doesn’t’.

11X}

Além disso, o “’s” serve como forma contracta do verbo “fo be” como em “he’s”,
“it’'s” e também como a forma plural de algumas palavras, por exemplo, “/.D’s” e
“1980’s”. A decisdo sobre a forma de tokenizacao nesses caso € dependente

do contexto.

Uma outra situagdo comum sdo as abreviacdes, utilizadas para
denotar uma forma mais curta de uma dada palavra. Em muitos casos
abriagcbes sao escritas como uma sequencia de caracteres terminada com um
ponto. Portanto reconhece-las é essencial tanto para a tokenizagdo (segao
2.5.10.1) quanto para a separacao de sentencas (se¢édo 2.5.10.2), j4 que essas
podem ocorrer no final de uma sentenca, situagédo na qual o ponto tem duas
funcbes. Criar uma lista de abreviagbes pode ajudar a reconhecer essas
estruturas, entretanto ndo é possivel construir uma lista completa tdo pouco
definitiva de tais termos. Além disso, abriviacbes podem aparecer como
palavras completas no texto, por exemplo, a palavra “mass” é também a
abreviacdo de “Massachusetts”. Uma abreviagdo pode ainda representar
diferentes paravras, esse é o caso de “St” que pode representar “Saint’,
“Street’ ou “State”.
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As sentencas 6 e 7 demonstram a dificuldade proveniente desses
casos ambiguos, nos quais a mesma abreviacdo pode representar diferentes

palavras e podem ocorrer tanto no interior quanto no final de uma sentenca.

The contemporary viewer may simply ogle the vast wooded
vistas rising up from the Saguenay River and Lac St. Jean, standing in  (6)
for the St. Lawrence river.

The firm said it plans to sublease its current headquarters at (7)
55 Water St. A spokesman declined to elaborate.

Uma outra questao relevante é que a convencdo de espago nem

sempre corresponde a tokenizacdo desejada. Por exemplo, a expressao “in
spite of’ formada por trés palavras é equivalente a “despite” e ambas deveriam
ser tratadas como uma Uunica marca. Algoritmos de tokenizagdo estédo
disponiveis em ferramentas para processamento da linguagem natural como o
Gate (General Architecture for Text Engineering — Arquitetura Genérica para
Engenharia de Texto) [20] [21] e o NLTK (Natural Language ToolKit —

Ferramenta de Linguagem Natural) [8], ambas para a lingua inglesa.

A tokenizacéo é utilizada na fase “Anotag¢édo do corpus” do processo
genérico de ARNT [57] [58] [59] [60] (secdo 2.3) uma vez que sua execugao €
pré-requisito para a aplicacdo das demais técnicas de PLN necessarias no
contexto de ARNT, que séo tipicamente: Separacdo de sentencas, Analise
morfolégica e Chunk.

2.5.10.2.Separacgao de sentengas

Sentencas, na maioria das linguagens, sdo delimitadas por marcas
de pontuacdo, apesar de as regras especificas utilizadas ndo serem sempre
definidas de forma tdo coerente [19]. Mesmo quando um conjunto de regras
existe a aderéncia a essas regras pode variar bastante. Adicionalmente, em
diferentes linguagens, sentencas e subsentencas sao frequentemente
delimitadas por diferentes marcas de pontuacao. O sucesso na identificagéo de
sentengas para uma dada linguagem exige o entendimento dos diferentes usos
dos caracteres de pontuacado naquela linguagem. Na maioria das linguagens o
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problema de separagdo de sentengas consiste em desambiguar todas as
instancias de caracteres de pontuacao que podem delimitar sentencas.

Linguagens que ndo possuem muitas marcas de pontuagao
apresentam uma grande dificuldade para o reconhecimento dos limites das
sentencas. O idioma Tailandés, por exemplo, nao utiliza um ponto final para
delimitar sentencas sendo esse, em alguns casos, representado por um espaco
ou mesmo pela auséncia dele. H4 ainda situagdes nas quais um espaco €
utilizado para denotar o que em inglés seria representado como uma virgula.
Mesmo linguagens com relativa riqguesa em sinais de pontuacdo, como o Inglés
apresentam problemas. Reconhecer os limites de sentengcas envolve
determinar a funcdo de cada marca de pontuacdo que podem denotar
delimitacdo de sentencas. As marcas: ponto, interrogacdo, exclamacao,
redicencia e em algumas situagbes dois pontos, ponto e virgula, virgula e
barras (dashes) podem ter difererentes funcionalidades além da de demarcar
limite de sentencas. Um ponto, por exemplo, pode denotar um ponto decimal,
um marcador de milhar, uma abreviacao, o final de uma sentenca ou ainda
uma abreviacdo no final de uma sentenga. O mesmo ocorre com a marca de

redicencia, que pode estar tanto no final quanto no meio de uma sentenca.

Assim como a definicdo de o que constitui uma sentenca é de certa
forma arbitraria, o uso de certas marcas de pontuagédo para separar sentencas
depende muito da aderéncia do autor a certas convengdes de estilo de escrita.
Na maioria das aplicacdes de PLN as Unicas pontuagbes de delimitacdo de
sentengas sao o ponto, interrogacéo e exclamacgao, como descrito por Nunberg
[562]. Entretanto, sentengas gramaticais podem ser delimitadas por outras
marcacoes e restringi-las as essas trés pode ter como consequéncia o
desprezo de sentencas significativas. Por exemplo, consideremos as sentengas
(8) e (9) que possuem a mesma semantica. A primeira, num sentido mais
tradicional, seria considerada como duas sentencgas, ja a segunda como

apenas uma.

Here is a sentence. Here is another. (8)

Here is a sentence; here is another. 9)
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A sentenca € a unidade de texto da qual sao extraidos os
relacionamentos nao-taxondmicos. Virtualmente todas as técnicas do estado
da arte [29] [42] [48] [55] [56] [69] trabalham com essa heuristica. Por exemplo,
considerando a regra de sentenca (definida na secdo 4.5.1), os conceitos
“marriage” e “divorce” e a sentenga “An absolute divorce dissolves the
marriage.”, esses dois conceitos seriam considerados relacionados de forma
nao-taxonémica.

2.5.10.3.P0OS Tag

O etiquetador gramatical (Part of speach tagger - Pos tagger) é um
sistema responsavel por identificar em uma sentencga, para cada um dos itens
lexicais (tokens), a categoria a qual esse item pertence. Por exemplo, para a
palavra “a” o analisador devera decidir qual a categoria correta, de acordo com
a posicao que ocupa na frase. As etiquetas de partes do discurso costumam
incluir: substantivo, verbo, pronome, preposi¢do, advérbio, conjuncdo e artigo.
Ha uma variedade de conjuntos de marcacao que podem ser utilizadas no POS
Tag; um dos mais utilizados € o conjunto PennTreebank [43] que possui 45
tags. Por exemplo, o resultado do POS tag a frase: “Bela wrote a sad letter to
Edward.”, considerando as marcacdes PennTreebank [43] é dada na tabela 3.

Token POS Tag Categoria gramatical
Bela NNP Frase nominal
wrote VBD Verbo no passado
a DT Determinante
sad JJ Adjetivo
letter NN Substantivo
fo TO “to”
Edward NNP Frase nominal

Tabela 03: Sentenca anotada com tags Penntreebank

A etiquetagem é o processo de assinalamento de um marcador de
classe gramatical (ou outro “maracador” ou etiqueta de interesse) a cada

palavra num corpus. A entrada para a etiquetagem é uma cadeia de itens
lexicais e um conjunto especifico de etiquetas. A saida € o conjunto de itens
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lexicais com a melhor etiqueta associada a cada item. O desafio do processo
de etiquetagem consiste em resolver ambiguidades.

Os algoritmos para etiquetagem estdo fundamntados em dois
modelos mais conhecidos: os baseados em regras e os estocaticos. Os
algoritmos baseado em regras, fazem uso de bases de regras para identificar a
categoria de um certo item lexical. Nesse caso, novas regras sao
acrescentadas a base a medida que novas situagbes de uso do item sao
encontradas. Os algoritmos baseados em métodos estocasticos costumam
resolver as abiguidades com o uso de corpora de treino marcados
corretamente, calculando a probabilidade que um certo item lexical tera de ser

associado a uma certa etiqueta em certo contexto.

A execucdao do POS tag é necesséaria para permitir a posterior
identificagdo de frases verbais, que s&o utilizadas como ro6tulos dos
relacionamentos nao-taxondmicos. Exemplos de técnicas de ARNT que
possuem essa caracteristica sdo: ARNT baseada na extragdo de regras de
associacao [69], a ARNT baseada em consultas a Web [56] e TARNT [60] [61].
Essa técnica de PLN é também utilizada pelas técnicas de ARNT que nédo
recebem os conceitos da ontologia como input e que, portanto utilizam frases
nominais em sua substituicdo. Esse é o caso das técnicas: ARNT baseada em
consultas a Web [56] e ARNT baseada na regresséao logistica [29].

2.5.10.4.Lematizag¢do

A Lematizacdo é um tipo de normalizacao morfolégica que deriva o
lema (forma lematizada) da palavra original [19]. Assim, o lema de um verbo é
sua forma infinitiva. O lema de uma palavra variavel (que ndo seja verbo) € sua
forma singular e (quando existe) masculina. Por exemplo, as formas verbais
‘walk’, “walked”, “walks” e “walking” possuem como lema a forma verbal

infinitiva “walk”; ja o lema das palavras “cat’ e “cats” € o mesmo, “cat’.

Em recuperacdo de informacédo [5], a lematizacdo é utilizada para
expansao da consulta. Com esse artificio a busca é feita por mais elementos
que o exatamente informado pelo usuario. Por exemplo, se um usuario informar

"cosmology uruguay" um sistema de informacao utilizando lematizacdo poderia
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incluuir "cosmologist' a consulta. O aspecto negativo refernte a essa técnica é

que a precisao pode ser reduzida pela inclusao de termos indesejaveis.

Essa técnica é utilizada com o objetivo de possivelmente
incrementar o recall da busca por conceitos quando esses sao dados como
input para a técnica de ARNT. Por exemplo, o casamento entre o conceito de
uma ontologia, "lawyer" e o termo "lawyers" do corpus ndo ocorrera caso esse
ultimo nao esteja lematizado.

2.5.10.5.Chunk

Uma tarefa fundamental em PLN é a segmentacdo e rotulacao
(etiquetagem) de texto. Em um passo incial o texto é dividido em unidades
lexicais (tokens) e em sentencas. O Chunk atribui rétulos a conjuntos de tokens

que representam uma estrutura parcial de uma sentenga [23].

O Chunk se originou de uma motivagao psicolinguistica [23]. Ele é
baseado na intuicdo de que quando lemos uma sentenca, o fazemos um chunk
por vez. Por exemplo, a sentenga “/ begin with an intuition: When | read a
sentence, | read it a chunk at a time.” pode ser decomposta como: “[l begin]
[with an intuition]: [when | read] [a sentence], [l read it] [a chunk] [at a time]”.

No contexto do processamento de linguagem natural o Chunk é
considerado uma abordagem efeciente em relagdo ao parsing, uma vez que

ndo tem que lidar com todas as questées sintaticas de uma linguagem.

Ha dois tipos de chunk: VP chunk e NP chunk. O VP chunk faz a
anotagao de frases verbais e pode ser utilizado por técnicas de ARNT que as
usem como rétulos dos relacionamentos. Por exemplo, na sentenca “The
decree may also award alimony.”, os termos “may also award’ constituem a
frase verbal. Algumas técnicas de ARNT que recomendam ro6tulos aos
relacionamentos como frases verbais sdo a ARNT baseada em consultas a
Web [56], a ARNT baseada na regressao logistica [29] e TARNT [60] [61],
apresentadas respectivamente nos capitulos 3 e 4.

O NP chunk faz a anotacao de frases nominais e é normalmente
utilizado por técnicas de ARNT que ndo recebem os conceitos (conjunto C,
secao 2.1) ou a hierarquia (conjunto H, secao 2.1) como input. Por exemplo, na
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sentenca “An absolute divorce dissolves the marriage.”, os termos “An absolute
divorce” e “the marriage” constituem as frases nominais. Algumas técnicas de
ARNT que utilizam frases nominais como conceitos sdo a “ARNT baseada em
consultas a Web” [56] e a “ARNT baseada na regressao logistica” [29],
apresentadas no capitulo 3. Para que possam ser executados, tanto o VP
chunk quanto o NP chunk necessitam que as classes gramaticais das palavras
tenham sido previamente identificadas com o POS Tag (secdo 2.5.10.3).

2.6.Areas de conhecimento aplicadas a ARNT: Aprendizagem de
maquina

A maioria das técnicas de ARNT ndo recomenda ao especialista do
dominio todos os relacionamentos extraidos do texto na fase “Extracao de
relacionamentos candidatos”. Isso se deve a dois motivos: o primeiro € diminuir
a quantidade de recomendacdes feitas ao especialista. Em solugcdes que
utilizam grandes corpora a quantidade de tuplas extraidas é potencialmente
grande. Por exemplo, para o experimento realizado na se¢édo 5.6 com o corpus
Genia [53], que possui 2.000 documentos e 18.545 sentencas, a abordagem de
ARNT AERA (secdo 5.2) extraiu 3.609 relacionamentos. Disponibilizar ao
especialista um conjunto tdo grande de possiveis relacionamentos é
inapropriado. O segundo motivo é filtrar as tuplas que possuem maior
probabilidade de serem relacionamentos das que possuem menor
probabilidade. Alcancar esses dois objetivos é a finalidade da fase de
“Refinamento” do processo genérico de ARNT [57] [58] [59] [60] (secao 2.3).

As solugdes normalmente utilizadas pelas técnicas de ARNT para a
fase de “Refinamento” sdo do campo de AM [9] [46] [49] [50]. Por exemplo, as
técnicas “ARNT baseada na Extragdo de regras de associacdo” [69], “ARNT
baseada na Extracdo de regras de associacdo generalizadas” [42], “ARNT
baseada na regressao logistica” [29] e “ARNT baseada na classificacdo de
relacionamentos” [48], apresentadas e discutidas no capitulo 3 utilizam
respectivamente os algoritmos de extracdo de regras de associagédo [1] [2],
extracao de regras de associacao generalizadas [67], regressao logistica [46] e
um algoritmo de agrupamento [46].
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A AM [9] [46] [49] [50] é uma area da Inteligéncia Artificial [54] cujo
objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o processo do
aprendizado [9] [46] [49] [50]. Em outras palavras, pode-se dizer que a AM trata
do desenvolvimento de técnicas que possibilitem ao computador melhorar o
seu desempenho em determinada tarefa. Além disso, é objetivo da AM a
construgdo de sistemas que sejam capazes de adquirir conhecimento de
maneira automatica [49].

Cabe ressaltar que aquisicao de conhecimento e aprendizado sé&o
processos distintos e que aquele nao é condigcéo suficiente para este. Para que
haja aprendizado é necessario que o conhecimento adquirido por um sistema
interfira positivamente no seu desempenho frente a execucdo de um
determinado conjunto de tarefas. Referente a isto, Mitchell [46] afirma que “um
programa aprende, a partir da experiéncia E, em relagdo a uma classe de
tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho em T, medido
por P, melhora com E”. Os algoritmos de AM podem ser categorizados em trés

classes conforme a tabela 4.

Tipo de

Aprendizagem Caracterizacao Aplicagdo

) E tipicamente utilizado para predizer
Envolve a aprendizagem de uma . .
- ~ . ) categorias  apropriadas de um
Supervisionado funcdo a partir de um conjunto de . .
i exemplo a partir de um conjunto de
exemplos de suas entradas e saidas. .
categorias representadas.

Envolve a aprendizagem de padrées de | | "
) L . E utilizado para encontrar
_ . entrada, visto que ndo sdo fornecidos )
Nao supervisionado . . aglomerados de conjuntos de dados
ao algoritmo de aprendizagem os )
) » semelhantes entre si (clusters).
valores de saida especificos.

A aprendizagem se da a partir da .
B L Utilizado em tarefas de controle e
Por Reforgo observacdo das consequéncias das -
_ ) robotica.
acOes no ambiente.

Tabela 04: Classificagdo das técnicas de AM [46]
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2.6.1. Aprendizagem de Maquina Supervisionada

A Aprendizagem de Maquina Supervisionada envolve a
aprendizagem de uma fungéo a partir de exemplos de suas entradas e suas
saidas [46]. Um exemplo é um par (X, f(x)), onde x é a entrada e f(x) é a saida
da funcdo aplicada a x. O objetivo € aprender uma fungdo matematica que
aproxime x de f(x) (figura 4). Sempre é fornecida uma referéncia do objetivo a
ser alcancado, ou seja, o algoritmo de aprendizagem recebe o valor de saida

desejado para cada conjunto de dados de entrada apresentado.

#(?)

\

P‘

Conj. de Dados Conj. de Classes

Figura 04: aprendizagem de maquina supervisionada

No caso da aprendizagem supervisionada, este conjunto de
exemplos é composto geralmente por um vetor de caracteristicas e pelo rétulo
de uma classe associada. Dessa forma, pode-se afirmar que o objetivo do
algoritmo de aprendizagem € gerar um classificador capaz de definir

corretamente a classe de novos exemplos ainda néo rotulados.

Pode-se falar em duas categorias para aprendizagem
supervisionada: a classificacdo e a regressdo. Chama-se classificacdo o
processo de aprendizado que envolve rétulos de classes discretos. Quando os
rétulos de classe sdo continuos, o processo € chamado de regressdo. Neste
trabalho é dado énfase ao processo de regressdo e em particular a regressao
logistica [46], utilizada pela técnica de ARNT baseada na regressao logistica
[29].

Regresséo logistica [46] é um tipo de regressédo na qual a funcao f(z)
aprendida é uma funcao logistica. Esse tipo de funcéo retorna a probabilidade
p de um evento, dado que esse € afetado por uma ou mais variaveis
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explicativas. A funcao logistica f(z) é dada pela equacgao (10). Ja a variavel “z”
€ a medida da contribuicdo de todas as variaveis explicativas usadas no
modelo para o calculo da probabilidade do evento considerado (11).

1@ = 1+e7%

Z=ag+ f1X1 + Paxz + o+ Ppxy (11)

A aplicacao da regressao logistica pode ser ilustrada por meio de um
exemplo de calculo da probabilidade de morte por doenca cardiaca. Este
modelo usa apenas trés fatores de risco (varidveis explicativas): idade, sexo e
nivel de colesterol no sangue. Os pesos e suas respectivas variaveis
explicativas séo:

e Bp=-5.0
e B1=+20
e B2=-1.0
e B3=+12

e x1 =idade em anos, acima de 50
e X2 =sexo, 0 & masculino 1 feminino

¢ x3 = nivel d colesterol em mmol/L, acima de 5,0

O modelo pode ser expresso por (12) e (13):

1
isco d te = 12
risco de morte Tt oz (12)
z=-=504+20%x; —1,0*xx, + 1,2 *x x5 (13)
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Nesse modelo, aumentar a idade estd associado ao aumento do
risco de morte por doencas cardiacas (z aumenta 2.0 por cada ano depois dos
50 anos de idade), o sexo feminino € associado a um menor risco de doengas
cardiacas (z diminui 1.0 se o paciente for do sexo feminino), e 0 aumento do
colesterol esta associado a um aumento do risco de morte (zaumenta 1.2 para

cada 1Tmmol/L aumento no colesterol acima de 5mmol/L).

Para um homem de 50 anos de idade e nivel de colesterol é 7,0
mmol/L pode-se calcular o risco de morte conforme (14) e (15).

1
risco de morte = T——— (14)
2= —50+20%0—1,0%0+12 2 (15)

Isso significa que por esse modelo, o risco de morte do referido
individuo por doenca do coracdo € 0,07 (ou 7%). A regressdo logistica é
utilizada na técnica de ARNT baseada em regressao logistica [29] (secdo 3.4)
para estimar a probabilidade de um relacionamento extraido ser de fato um

relacionamento nao-taxonémico.

2.6.2.Aprendizagem de Maquina Nao Supervisionada

A Aprendizagem de Maquina N&o Supervisionada é tipicamente
aplicada na exploracdo de dados [46]. O problema da AMNS envolve a
aprendizagem de padrdes na entrada, quando ndo s&o fornecidos valores de
saida especificos. Essas técnicas sao utilizadas para encontrar aglomerados
de conjuntos de dados semelhantes entre si (clusters) [46] ou regras de
associacao [1] [2] entre esses dados. As secdes 2.6.2.1 € 2.6.2.2 apresentam a
técnica de extracdo de regras de associacao [1] [2] e a de agrupamento [46],
utilizadas pelas técnicas de ARNT propostas por Villaverde et al. [69] (se¢ao
3.1) e Mohamed et al. [48] (secdo 3.5) respectivamente.
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2.6.2.1.Extracdo de Regras de associacao

Formalmente, uma regra de associagao € uma implicacdo da forma
X->Y, onde X e Y sao conjuntos de itens tais que X n'Y = & [1] [2]. Convém
destacar que a intersecéo vazia entre antecedente e conseqlente das regras
assegura que nao sejam extraidas regras dbvias que indicam que um item esta
associado a ele proprio. A seguir estdo indicados dois exemplos de regras de
associagao no contexto de transagdes de venda em um supermercado. A regra
(16) indica que a compra de leite pode levar a compra de pao. Segundo a regra
(17) a compra de pao e manteiga pode induzir a compra de café.

Leite > Pao (16)
Pao A Manteiga - Café (17)

Uma regra de associacao € considerada “frequente” se 0 numero de
vezes em que a unido de conjunto de itens (X U Y) ocorrer em relacdo ao
namero total de transagdes do banco de dados for superior a uma freqiiéncia
minima (denominada suporte minimo) que é estabelecida em cada aplicacéao.
Busca-se, por meio do suporte, identificar quais associagbes surgem em uma
quantidade expressiva a ponto de se destacarem das demais existentes.
Considerando a tabela 5 que possui 10 transagdes de venda e indica quais
produtos estdo presentes em cada transacdo, as regras (8) e (9) possuem
suporte 20% e 30%, respectivamente.

Transacdes | Leite Café | Cerveja | P&do |Manteiga| Arroz Feijao
1 nao sim nao sim sim nao nao
2 sim nao sim sim sim nao n&ao
3 nao sim nao sim sim nao nao
4 sim sim nao sim sim nao nao
5 nao nao sim néo nao nao nao
6 nao nao néao néo sim nao néo
7 nao nao néao sim nao nao nao
8 nao nao néao néao néao nao sim
9 nao nao néao nao nao sim sim

10 nao nao néao néao néao sim néao

Tabela 05: Exemplos de transag¢des de venda em um supermercado
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Uma regra de associacao € considerada valida se o numero de
vezes em que X U Y ocorrer em relagdo ao numero de vezes que “X” ocorrer
for superior a um valor denominado “confian¢ca minima”, também estabelecido
em cada aplicagdo. A medida de confianca expressa a qualidade de uma regra,
indicando o quanto a ocorréncia do antecedente da regra pode assegurar a
ocorréncia do consequente desta regra. Considerando a tabela 5, as regras
(15) e (16) possuem confianca 100% e 75%, respectivamente.

Assim sendo, a tarefa de Descoberta de Regras de Associagdo pode
ser definida formalmente como a busca por regras de associacao freqlentes e
validas em um banco de dados, a partir da especificacdo dos parametros de
suporte e confianga minimos [1] [2]. E importante destacar que os valores dos
parametros de suporte e confianca minimos s@o definidos experimentalmente.

O conceito de K-itemset refere-se a todo conjunto de itens com
exatamente “K” elementos. As regras (15) e (16) correspondem,
respectivamente, a 2-itemset e 3-itemset.

O Apriori [9] é um algoritmo classico de Extracdo de Regras de
Associacao [1] [2] e se baseia no principio da “antimonotonicidade do suporte”.
Segundo esse principio “Um k-itemset somente pode ser freqliente se todos os
seus (k-1)-itemsets forem frequentes”. Dessa forma, a combinacéo de itemsets
para gerar um novo itemset somente ocorre quando estes sédo frequentes. O
suporte de um conjunto de itens nunca pode crescer quando este € expandido
para um conjunto com mais itens; ele pode, na melhor hipétese, permanecer

igual, ou simplesmente diminuir.
O algoritmo Apriori pode ser decompostos em duas etapas:

a) Encontrar todos os k-itemsets freqlentes (que satisfazem a
condigédo de suporte minimo).
b) Utilizar os k-itemsets freqlentes, com k > 2, para gerar as regras

de associagao (que satisfazem a condi¢do de confianga minima).

A complexidade de tempo do algoritmo Apriori é linear em relagdo ao
namero de transagdes. Entretanto, é relatado que o Apriori apresenta bom
desempenho quando o suporte minimo é considerado grande. Caso contrario,
muito conjuntos de itens sdo gerados, degradando sensivelmente o tempo de
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execugdo. Na maioria das aplica¢des o suporte minimo deve ser grande, para
que os conjuntos freqlentes sejam significativos.

Consideremos como exemplo a tabela 5. A seguir sdo descritas as
etapas de funcionamento de algoritmo Apriori sobre este exemplo.

Primeiramente, o usuario deve definir os valores de suporte e
confianca minimos a serem considerados pelo algoritmo. Consideramos para
este exemplo que tenham sido definidos MinSup = 0,3 e MinConf = 0,8.

A etapa (a) é iterativa. Em cada iteracdo sdo identificados os
itemsets frequentes. No exemplo:

12 lteragdo — Sao identificados os 1-itemsets com suporte maior que
MinSup (tabela 6).

1-itemsets Suportes

Leite 0,2
Café 0,3
Cerveja 0,2
Pao 0,5
Manteiga 0,5
Arroz 0,2
Feijao 0,2

Tabela 06: llustragédo do Apriori: tabela de 1-itemsets

22 lteracdo — Sao combinados os 1-itemsets freqlientes para gerar
os 2-itemsets (tabela 7). Destes, sdo selecionados aqueles cujo suporte seja
superior ao minimo definido.

2-itemsets Suportes

Café, Péao 0,3
Café, Manteiga 0,3
Pao, Manteiga 0,4

Tabela 07: llustrag@o do Apriori: tabela de 2-itemsets

32 lteracdo - S&do combinados os 2-itemsets freqlentes para gerar os
3-itemsets (tabela 8). Destes, sdo selecionados aqueles cujo suporte seja

superior ao minimo definido.
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3-itemsets Suportes

Café, Pao, Manteiga 0,3

Tabela 08: llustragéo do Apriori: tabela de 3-itemsets

Assim sendo, os k-itemsets com k > 2 resultantes da etapa (a) foram:
Café e Pao
Café e Manteiga
Pao e Manteiga
Café, Pao e Manteiga

Esta lista é informada a etapa (b) que deve identificar as regras
validas, ou seja, aquelas regras cuja confianga seja superior a confianga
minima definida pelo usuario. Para isso, sdo geradas as regras possiveis a
partir de cada itemset freqlente, assim como sua confianca.

1. ltemset {Café, Pao}
SE café ENTAO pao.Conf. = 1,0.
SE p&o ENTAO café.Conf. = 0,6.
2. ltemset {Café, Manteiga}
SE café ENTAO manteiga.Conf. = 1,0.
SE manteiga ENTAO café.Conf. = 0,6.
3. Itemset {Pao, Manteiga}
SE manteiga ENTAO p&o.Conf. = 0,8.
SE pao ENTAO manteiga.Conf. = 0,8.
4. ltemset {Café, Pdo, Manteiga}
SE café, pao ENTAO manteiga.Conf. = 1,0.
SE café, manteiga ENTAO p&o.Conf. = 1,0.
SE manteiga, pdo ENTAO café.Conf. = 0,75.

SE café ENTAO p&o, manteiga.Conf. = 1,0.
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SE pao ENTAO café, manteiga.Conf. = 0,6.
SE manteiga ENTAO café, pao.Conf. = 0,6.

Apés a filtragem das regras com confianga igual ou superior a
confianca minima, o Apriori produz como saida as seguintes regras de
associagao:

SE café ENTAO pao.

SE café ENTAO manteiga.

SE manteiga ENTAO pao.

SE pao ENTAO manteiga.

SE café, pao ENTAO manteiga.
SE café, manteiga ENTAO pao.

SE café ENTAO pao, manteiga.

2.6.2.2.Agrupamento

O Agrupamento € a tarefa de encontrar grupos ou “clusters’ de
objetos similares nos dados [46]. Um bom método de agrupamento deve
produzir “clusters” com qualidade, ou seja, alta similaridade intra-grupo e baixa
similaridade inter-grupo. A qualidade do resultado de um processo de
agrupamento depende da medida de similaridade do método utilizado e sua
implementagdo. Para descrever mais formalmente o agrupamento,
apresentamos em linhas gerais o K-Means [54], um algoritmo bem conhecido e
que posui 0s seguintes passos:

1. Toma-se randomicamente “K” pontos de dados (dados numéricos)
como sendo os centroides dos clusters.

2. Cada ponto (ou registro da base dados) € atribuido ao cluster cuja
distancia deste ponto em relacdo ao centréide de cada cluster é a
menor dentre todas as distancias calculadas.

3. Um novo centréide para cada cluster é calculado pela média dos
pontos do cluster, caracterizando a configuracao dos clusters para a
interacao seguinte.
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4. O processo termina quando os centrdides dos clusters param de se
modificar ou apdés um numero limitado de interagdes que tenha sido

especificado pelo usuario.

O K-Means [54] toma um parametro de entrada “K” e divide um
conjunto de “n” objetos em “K” clusters tal que a similaridade intracluster
resultante seja alta e a similaridade intercluster seja baixa. A similaridade em
um cluster € medida em respeito ao valor médio dos objetos neste cluster
(centro de gravidade do cluster). A execucdo de K-Means consiste em,
primeiro, selecionar aleatoriamente “K” objetos, que inicialmente representam
cada um a média de um cluster. Para cada um dos objetos remanescentes é
feita a atribuicao ao cluster ao qual o objeto é mais similar, baseado na
distancia entre 0 objeto e a média do cluster. A partir de entdo o algoritmo
computa as novas médias para cada cluster. Este processo se repete até que
uma condicdo de parada seja atingida. A figura 5 ilustra a aplicagédo do K-
Means a um arquivo com vinte registros de dados, considerando K = 3.
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‘ 3 O ‘ 3 @
® O ® G
00 O ®0 6
e © @
Inicializagao das medias Atribuicdo dos rétulos aos ohjetas
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®® '@@' @ ®® 1®® €)
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@\® o Com©) N @ "0
[ ] @ @ +“-0.® @ @
QNG © @

Atualizacho das médias

MNowva atribuicio de ratulos
e atualizagao das medias

Figura 05: Exemplo de aplicagao do algoritmo de agrupamento K-Means

As principais abordagens de agrupamento sdo [46]: algoritmos de
particdo, algoritmos hierarquicos, algoritmos fundamentados na densidade,
algoritmos baseados em grids e os algoritmos baseados em modelos.

59



Os algoritmos hierarquicos por sua vez sao divididos em:
aglomerativo e divisivo. O clustering hierarquico aglomerativo é uma
abordagem botftom-up. Na inicializagdo é criado um cluster proprio para cada
elemento. Nas iteracdes seguintes, os clusters mais similares sdo fundidos. O
calculo da similaridade é feito entre os clusters, através do método de links,
que é calculado através da distancia. Ha trés tipos de link: o link minimo, que é
a distdncia minima entre os clusters; o link completo, que é a maxima distancia
entre os clusters; e o link médio, que é a média das distancias entre os

clusters.

7

O clustering hierarquico divisivo € uma abordagem top-down que
particiona um cluster universal contendo todos os elementos. O calculo da
similaridade aborda duas questdes: como selecionar o préximo cluster a ser
dividido e como realizar a divisdo. Essas questdes sdo abordadas através da
funcdo de coeréncia, onde os elementos menos coerentes sdo candidatos a
deixarem o cluster e a funcao baseada na variancia selecionando o cluster com

maior valor para ser dividido.

Um exemplo de técnica de ARNT que utiliza um algoritmo de
agrupamento é a “ARNT baseada na classificacdo de relacionamentos” [48].
Para cada par de conceitos, presente em uma sentenga, extraido do corpus, é
criada uma matriz cujas linhas e colunas correspondem a frases verbais
(contextos) que ocorrem entre 0s conceitos nas sentengcas e cada célula da
matriz corresponde a frequéncia na qual o par de conceitos co-ocorre com
ambas as frases verbais. Sobre essa matriz é realizado um agrupamento sobre
os valores de frequencia de co-ocorréncia e cada agrupamento € entdo
utilizado para propor um possivel novo relacionamento. O centroide de cada
agrupamento é utilizado para sugerir o nome do novo relacionamento. Essa

técnica é apresentada na secéo 3.5.
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2.7.Consideracoes finais

Nesse capitulo foi apresentada a definicdo formal de ontologia
adotada nesse trabalho, algumas de suas aplicacbes e a relevancia da
emergente area de pesquisa Aprendizagem de Ontologias [10] [11] [15] [16]
[17] [33] [37] [64] e em particular da Aprendizagem de Relacionamentos Nao-
Taxonémicos [29] [42] [48] [55] [56] [60] [69] . A ARNT foi ainda sistematizada
com a definigao de um processo genérico [57] [58] [59] [60] composto de cinco
fases que pode ser utilizado tanto para a realizagcado de avaliagdes qualitativas
entre diferentes técnicas com relagdo as solucoes adotadas para cada fase
quanto para guiar a proposicao de novas técnicas.

Em seguida, os quatro principais tipos de relacionamentos néo-
taxonémicos tipicamente utilizados pelas técnicas de ARNT (secao 2.4) foram
formalmente definidos assim como as medidas recall e precisdo, que sao

utilizadas nas avaliagdes realizadas sobre TARNT no capitulo 5.

Foram ainda apresentadas as principais areas de conhecimento que
tém aplicagio em ARNT: Processamento de Linguagem Natural e
Aprendizagem de Maquina. O Processamento de Linguagem Natural € um
subcampo da Inteligéncia Artificial cujas técnicas sdo utilizadas na fase
“Anotacdo do corpus” do processo genérico de ARNT [57] [58] [59] [60] para
estruturar o texto do qual sdo extraidos os relacionamentos ndo-taxonédmicos.
A Aprendizagem de Maquina é um subcampo da Inteligéncia Atrtificial cujas
técnicas sdo utilizadas para refinar os relacionamentos ndo-taxonémicos, em
uma fase de mesmo nome, antes de serem definitivamente recomendados ao

engenheriro de conhecimento.

No préximo capitulo serdo apresentadas e discutidas técnicas do
estado da arte em ARNT enfatizando as solu¢des por cada uma adotada para
as fases do processo genérico de ARNT [57] [58] [59] [60] apresentado no
presente capitulo.

61



3. Técnicas de Aprendizagem de Relacionamentos Nao-
Taxonomicos de Ontologias

Nesse capitulo algumas técnicas representativas do estado da arte
em de ARNT [29] [42] [48] [55] [56] [69] s&o apresentadas e analisadas
comparativamente. As solugdes por cada uma delas adotadas para as fases do
processo genérico de ARNT [57] [58] [59] [60] sao destacadas e seus aspectos
positivos e limitagdes discutidos.

A técnica baseada na extragdo de regra as de associagao [69],
apresentada na secao 3.1, utiliza técnicas de PLN para extrair do corpus
conceitos da ontologia dados como input e verbos que estejam entre esses
conceitos para gerar tuplas formadas por dois conceitos e um verbo, que
representam relacionamentos candidatos. Esses relacionamentos sao
submetidos ao algoritmo de mineracdo de regra de associacao [1] [2] que
sugere relacionamentos na forma de regras de associacao [1] [2]. Essas regras
tem a forma “X—Y”, o que significa que a ocorréncia de “X” implica na
ocorréncia de “Y”.

A técnica baseada na extragdo de regras de associacdo
generalizadas [42], apresentada na secao 3.2, difere da proposta por Villaverde
et al. [69] (segdo 3.1), principalmente pela ado¢do do algoritmo para extragéo
de regras de associacdo generalizadas [67] para refinar os relacionamentos
candidatos e recomenda-los na forma (conceito; — conceito,). Esse algoritmo
sugere o melhor nivel da hierarquia de conceitos da ontologia no qual o
relacionamento deva ser acrescentado. Por exemplo, no caso de um
supermercado o algoritmo poderia sugerir que “snacks sao comprados com
drinks” e ndo que “chips sao comprados com beer’ ou “peanuts sdo comprados
com soda”.

A secdo 3.3 apresenta uma técnica que recomenda relacionamentos
nao-taxondmicos baseado em estatisticas calculadas sobre os resultados de
consultas a um mecanismo de busca Web [55] [56]. A partir de uma palavra
chave inicial (ex.: hipertensado), representando um conceito da ontologia, a
técnica sugere relacionamentos do dominio (ex.: hipertensdo é causada por

problemas hormonais).
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Na secao 3.4 é apresentada a proposta de Fader et al. [29], que
utiiza um classificador de regressdao logistica [46] para ranquear o0sS

relacionamentos nao-taxondmicos conforme a probabilidade de serem validos.

A Ultima técnica discutida € uma proposi¢cao de Mohamed et al. [48]
(secao 3.5) que realiza tanto a aprendizagem quanto o povoamento de
relacionamentos nao-taxondmicos. Essa técnica recomenda relacionamentos
nao-taxdbnomicos a partir de um corpus em lingua inglesa e infere novos

relacionamentos a partir desses, além de identificar suas instancias.

3.1.ARNT baseada na Extracao de regras de associacdao

Villaverde, et al. [69] propbéem uma técnica independente de dominio
baseada em técnicas de PLN e AM para a extracao de relacionamentos nao-
taxonémicos binarios, com ro6tulos em forma de frases verbais, a partir de
textos na lingua inglesa. A figura 6 apresenta um esquema da referida técnica.

Suporte e confianga
minimos L l
[ )

Relacionamentos
recomendados

Relacionamentos
candidatos

Corpus Identificagio de (<c1, fv, c2>) Mineragio (<ct, c22)—>tv
ocorréncias de de
relacionamentos Associacéo

Figura 06: ARNT baseada na Extracao de regras de associacao

A fase "ldentificacdo de ocorréncias de relacionamentos” recebe um
corpus € o conjunto de conceitos da ontologia e tem como produto um conjunto
de tuplas do tipo <c;, fv, co>, onde “c¢” e “c2” sdo conceitos da ontologia e “fv” é
uma frase verbal. Esse conjunto é obtido através do procedimento descrito a
seguir. Inicialmente cada conceito é expandido com seus sinbnimos para
aumentar o recall da busca sendo o Wordnet [13] [30] utilizado para tal
finalidade. Em seguida sao identificadas sentencas que possuem exatamente
dois conceitos, ou algum de seus sinbnimos. A essas sentengas é realizado o
Chunk (secao 2.5.10.5) com o objetivo de identificar as frases verbais. Para

cada sentenca que satisfaca a condicdo de apresentar dois conceitos da
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ontologia ou algum de seus sinbnimos (retornados do Wordnet [13] [30]) e uma

frase verbal entre eles € gerada uma tupla “<cy, fv, c>".

Fase de “Mineracdo de associagbes”: uma vez que se tenha um
conjunto de relacionamentos candidatos (conjunto de tuplas obtido da fase
anterior), é realizada a segunda fase “Mineracdo de associacdes” que tem o
objetivo de realizar um refinamento nos resultados da fase anterior antes que
esses sejam sugeridos ao engenheiro de conhecimento. Para tanto é utilizado
um algoritmo de extracdo de regras de associagao [1] [2] (secdo 2.6.2.1) que
sugere relacionamentos ndo-taxondmicos como regras no formato “<cy, Co> —
fv’ que possuam valores para os parametros de corte, suporte e confianca
minimos maiores que 0s experimentalmente informados pelo usuario.

Por exemplo, consideremos a seguinte sentenca: " The court decree
protects the property rights of the parties and provides support for the children.”
e 0s conceitos de uma ontologia “decree” e “property” dados como entrada
para a técnica. Caso a regra “<decree, property > — <protect>" possua valores
para as medidas de suporte e confianca maiores ou iguais ao suporte e
confianca minimos, ela € recomendada ao engenheiro de conhecimento. A
tabela 9 apresenta as solugbes em particular adotadas para cada uma das
tarefas genéricas para a aprendizagem de relacionamentos n&o-taxonémicos
[57] [58] [59] [60] (seg¢édo 2.3), bem como o tipo de relacionamento adotado
(2.4).
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Tipo de

Tarefa genérica Solucao adotada rel

Construgao do corpus Nao abordada.

Anotagao
30\ Chunk.
do corpus
Utiliza o algoritmo: seleciona sentengas que
Extracédo de tenham dois conceitos ou sinénimos. Nessas
Rel. sentengas realiza Chunk. Verifica se ha uma

Candidatos | Extragcdo | frase verbal entre os conceitos. Para cada
de Rel. | sentenca que satisfaga essa condicdo cria a
tupla: <c4, fv, co>. O produto dessa fase é um
conjunto de tuplas: <ci, fv, c2> que sédo os
relacionamentos candidatos.

<Cy, fv, co>

Utiliza a técnica de “Extracdo de regras de
associagdao” [1] [2]. O produto sédo os
relacionamentos sugeridos ao usuario na forma
“<Cy, Co> — fV".

Refinamento

Avaliagéo pelo

- N&o abordada.
especialista

Atualizacdo da ontologia | N&o abordada.

Tabela 09: Solugbes adotadas por ARNT baseada na Extragao de regras de
associacao [69] para as tarefas genéricas de ARNT

Um aspecto positivo a ser resaltado nessa proposta € que o0s
relacionamentos recebem roétulos na forma de frases verbais encontradas entre
dois conceitos da ontologia presentes em cada sentenga do corpus. Além
disso, uma vez que recebe os conceitos da ontologia como input, essa técnica
tem maior potencial de apresentar melhores valores de precisdo (sec¢do 2.3)
que técnicas que nao o fazem, como a “ARNT baseada em consultas a Web”
[56] (secado 3.3). Com relacdo ao corpus dado como entrada para a técnica,
esse deve possuir o0 maior numero de conceitos possivel em detrimento do
namero de instancias desses, ja que relacionamentos serdo identificados
somente mediante a ocorrencia de conceitos nas sentencgas. A ocorrencia de
instancias das classes da ontologia sdo simplesmente ignoradas pela técnica.
Ja um aspecto negativo é o fato de que nenhum tratamento é dado a forma
possesiva contracta (“s”) que tem grande probabilidade de representar um
relacionamento ndo-taxonémico e que pode existir com razoavel frequéncia no

corpus. Além disso, de forma ndo muito apropriada para o contexto de ARNT,
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esse algoritmo valoriza regras de associacao que possuem altos valores de
confianga, medida que representa a informacao de quanto um rétulo (frase
verbal) esta associado a um par de conceitos e em contrapartida desprestigia
uma informagao mais relevante, que consiste no quanto um conceito “c” da
ontologia esta associado a um conceito “c,”. Essa informacdo é melhor
representada pela taxa de ocorréncia do par de conceitos no corpus. Uma
implementacdo dessa medida é apresentada no algoritmo de refinamento Bag

of labels [61] (secdo 4.2.4.2), adotado por TARNT [60] [61].

3.2.ARNT baseada na Extracao de regras de associacdao
generalizadas

Maedche e Staab [42] propbem um processo para extracao de
relacionamentos binarios do tipo <cy, co> (secao 2.4) a partir de textos na
lingua alemd@ em dominios especificos. S&o utilizadas técnicas de PLN e
heuristicas, tanto especificas quanto independentes de dominio, além de uma
técnica de AM denominada extracdo de regras de associacao generalizadas
[67]. E utilizado um ambiente de PLN para a lingua alema denominado SMES
[42], que além de disponibilizar as técnicas de PLN normalmente conhecidas
possui um Lexicon, o qual associa instancias a conceitos de uma ontologia. Os
autores definiram 400 conceitos e suas respectivas instancias associadas no
dominio turistico. A figura 7 mostra um esquema do referido processo.

Heuristicas Taxonomia da Ontologia
. | c Relacionamentos recomendados
Corpus Processamento ={(3j,1 - 85,2) | 3jj € C | Extracdo de regras {ai1—ai2 | aij€C})
_— de de associagdo |[—— '
texto generalizadas

Figura 07: ARNT baseada na extragao de regras de associagao generalizadas

7

O objetivo da fase "Processamento de texto" é identificar no texto
termos que representem os conceitos da ontologia e formar pares de conceitos
(PC), PC = {(ai1, ai2) | aij € C}), a partir desses. Duas heuristicas sao utilizadas
para considerar que dois conceitos sejam relacionados de forma nao-

taxonO6mica:
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a) Heuristica de sentenca: todos os conceitos contidos em uma
sentenca formam pares de conceitos relacionados.

b) Heuristica de titulo: essa heuristica é especifica de dominio.
Ela forma pares de conceitos relacionados a partir dos
conceitos presentes no titulo do documento com todos os

conceitos presentes no corpo do documento.

Os conceitos sao identificados no corpus por meio de suas
realizagdes linglisticas que podem ser tanto instancias das classes quanto
termos flexionados que representam conceitos. Para o primeiro caso é utilizado
Reconhecimento de entidades nomeadas (REN), ja para o segundo a
lematizacao. Por exemplo, os termos em negrito nas sentengas representam
conceitos relacionados. A tabela 10 resume pares de conceitos formados e os
termos a partir dos quais foram identificados.

Mecklenburg’s most beautiful hotel is located in Rostock.
A hairdresser in our hotel is a special service for our guests.
The hotel Mercure offers balconies with direct access to the beach.

All rooms have TV, telephone, modem and minibar.

Termo; Conceito, Termo, Conceito,
Mecklenburgs Area hotel hotel
hairdresser Hairdresser hotel hotel
balconies Balcony Access Access
Room Room TV television

Tabela 10: Conceitos identificados pela técnica a partir de sentengas no dominio
turistico
Na segunda fase, os pares de conceitos extraidos na fase anterior
sdo submetidos a técnica de extracdo de regras de associacdo generalizadas
[67], que é uma especializacao da técnica de extracdo de regras de associacao
[1] [2]. Esse algoritmo tem como insumos a taxonomia da ontolologia (conjunto
H, secédo 2.1) e o conjunto de pares de conceitos da fase anterior e cumpre

dois objetivos: primeiro, baseado nas medidas de suporte e confianca [1] [2]
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(secao 2.6.2.1) extrai regras que representam os relacionamentos mais
provaveis e em segundo lugar sugere o nivel de generalizacao mais provavel

para o relacionamento.

Uma aplicacdo bem conhecida desse algoritmo é a de encontrar
regras de associacao entre produtos vendidos em supermercados e descreve-
las no nivel hierarquico mais apropriado. Por exemplo, uma associagdo valida
poderia ser expressa pela sentenga "snacks are purchased together with
drinks" ao invés de "chips are purchased with beer' e "peanuts are purchased
with soda" (figura 8).

| Chips | |F'eanut| | Soda | | Beer