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Resumo

Abstract

A identificacdo de relagoes seméanticas, expressas
entre entidades mencionadas em textos, é um passo
importante para a extraccao automatica de conheci-
mento a partir de grandes colecgoes de documentos,
tais como a Web. Virios trabalhos anteriores aborda-
ram esta tarefa para o caso da lingua inglesa, usando
técnicas de aprendizagem automatica supervisionada
para classificacao de relagoes, sendo que o actual es-
tado da arte recorre a métodos baseados em string
kernels (Kim et al., 2010; Zhao e Grishman, 2005). No
entanto, estas abordagens requerem dados de treino
anotados manualmente para cada tipo de relagao,
além de que os mesmos tém problemas de escalabi-
lidade para as dezenas ou centenas de diferentes tipos
de relacoes que podem ser expressas. Este artigo dis-
cute uma abordagem com supervisao distante (Mintz
et al., 2009) para a extracgdo de relagdes de textos
escritos em portugués, a qual usa uma técnica efici-
ente para a medicao de similaridade entre exempla-
res de relagoes, baseada em valores minimos de dis-
persao (i.e., min-hashing) (Broder, 1997) e em dis-
persao sensivel & localizacao (i.e., Locality-Sensitive
Hashing) (Rajaraman e Ullman, 2011).

No método proposto, os exemplos de treino sao re-
colhidos automaticamente da Wikipédia, correspon-
dendo a frases que expressam relagdes entre pares
de entidades extraidas da DBPédia. Estes exem-
plos sao representados como conjuntos de tetragra-
mas de caracteres e de outros elementos representati-
vos, sendo os conjuntos indexados numa estrutura de
dados que implementa a ideia da dispersao sensivel a
localizagao. Procuram-se os exemplos de treino mais
similares para verificar qual a relagao seméantica que
se encontra expressa entre um determinado par de
entidades numa frase, com base numa aproximagao
ao coeficiente de Jaccard obtida por min-hashing. A
relagao é atribuida por votacao ponderada, com base
nestes exemplos. Testes com um conjunto de dados
da Wikipédia comprovam a adequabilidade do método
proposto, tendo sido extraidos 10 tipos diferentes de
relacoes, 8 deles assimétricos, com uma pontuacao
média de 55.6% em termos da medida F;.
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The identification of semantic relationships, as ex-
pressed between named entities in text, is an impor-
tant step for extracting knowledge from large docu-
ment collections, such as the Web. Previous works
have addressed this task for the English language th-
rough supervised learning techniques for automatic
classification. The current state of the art involves the
use of learning methods based on string kernels (Kim
et al., 2010; Zhao e Grishman, 2005). However, such
approaches require manually annotated training data
for each type of semantic relationship, and have sca-
lability problems when tens or hundreds of different
types of relationships have to be extracted. This arti-
cle discusses an approach for distantly supervised re-
lation extraction over texts written in the Portuguese
language, which uses an efficient technique for mea-
suring similarity between relation instances, based on
minwise hashing (Broder, 1997) and on locality sen-
sitive hashing (Rajaraman e Ullman, 2011).

In the proposed method, the training examples
are automatically collected from Wikipedia, corres-
ponding to sentences that express semantic relati-
onships between pairs of entities extracted from DB-
Pedia. These examples are represented as sets of cha-
racter quadgrams and other representative elements.
The sets are indexed in a data structure that imple-
ments the idea of locality-sensitive hashing. To check
which semantic relationship is expressed between a gi-
ven pair of entities referenced in a sentence, the most
similar training examples are searched, based on an
approximation to the Jaccard coeflicient, obtained th-
rough min-hashing. The relation class is assigned with
basis on the weighted votes of the most similar exam-
ples. Tests with a dataset from Wikipedia validate
the suitability of the proposed method, showing, for
instance, that the method is able to extract 10 diffe-
rent types of semantic relations, 8 of them correspon-
ding to asymmetric relations, with an average score
of 55.6%, measured in terms of F}.
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1 Introducao

Em Extracgao de Informagao (EI) e Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), a tarefa de
extracgao de relacoes consiste em detectar e clas-
sificar relacoes semanticas, em coleccoes de do-
cumentos textuais. Por exemplo, na frase Bro-
oklyn é¢ um dos 62 condados do estado ame-
ricano de Nowva Iorque, a relagdo semantica
localizado-em encontra-se expressa entre dois no-
mes de locais. Alguns dominios de aplicacao in-
cluem a deteccao de relacoes de interacao entre
pares de proteinas, ou entre genes e doencas, na
literatura biomédica (Bunescu e Mooney, 2005a;
Kim et al., 2010; Zhou e Zhang, 2007), a de-
teccao de diferentes tipos de associacoes entre
entidades mencionadas em textos jornalisticos,
tais como as relagoes entre pessoas e os seus lo-
cais de nascimento, ou entre pessoas e as or-
ganizacgoes a que pertencem (Hachey, Grover e
Tobin, 2012), ou ainda a deteccao de relagoes
semanticas entre pares de expressoes nominais
em geral (Hendrickx et al., 2010). Ao longo
dos anos, tém sido propostas diferentes abor-
dagens para resolver a tarefa de extraccao de
relagoes. Em particular, os métodos baseados
em regras aplicam regras linguisticas para captu-
rar os padroes tipicamente usados para expres-
sar relagoes (Brin, 1999). Os métodos basea-
dos em caracteristicas, por outro lado, transfor-
mam exemplos das relagoes semanticas a extrair
em conjuntos de caracteristicas linguisticas, como
por exemplo caracteristicas lexicais, sintacticas
e/ou semanticas, capturando a semelhanca entre
vectores de caracteristicas através de técnicas de
aprendizagem automatica supervisionada (Guo-
Dong et al., 2005). Os trabalhos mais recentes na
area envolvem a utilizacdo de métodos de apren-
dizagem baseados em string kernels, quer explo-
rando kernels para representar sequéncias (Bu-
nescu e Mooney, 2005a), numa tentativa de
capturar padroes sequenciais dentro de frases
dos textos, ou kernels especificos para &arvores
ou para grafos no geral, por forma a apren-
der funcoes de classificacao relacionadas com os
padroes em estruturas resultantes de uma anélise
sintactica (Nguyen, Moschitti e Riccardi, 20009;
Bunescu e Mooney, 2005b). Os métodos basea-
dos em string kernels sao superiores aos métodos
baseados em caracteristicas, no sentido de me-
lhor contornarem o facto de os dados de treino
serem tipicamente muito esparsos, ou no sentido
de proporcionarem uma exploracao eficiente de
espacos de caracteristicas muito grandes. Porém,
estes métodos sao computacionalmente exigentes
quando se considera um nimero elevado de clas-
ses, ou sempre que é preciso manipular conjuntos

de treino grandes, tornando assim dificil a sua
aplicacao em problemas reais.

Neste trabalho, propomos explorar uma abor-
dagem diferente para a extraccao automatica de
relagoes semanticas, com base na pesquisa pelos
kNN exemplos de treino mais préximos, como
forma de fazer a classificagao, aproveitando um
método eficiente baseado em valores minimos de
funcoes de dispersao como forma de medir a si-
milaridade entre relagoes, para diferentes tipos de
relagoes semanticas. O método proposto é avali-
ado na tarefa especifica de extraccao de relagoes
em textos escritos em portugués, sendo os exem-
plos de treino extraidos automaticamente da Wi-
kipédia, com base nas relacoes entre pares de en-
tidades que se encontram explicitamente codifica-
dos na DBPédia. Desta forma, através de super-
visao distante (Hoffmann, Zhang e Weld, 2010),
contornamos a dificuldade em coleccionar exem-
plos de treino anotados.

Num trabalho anterior explordmos ja a ideia
de pesquisar pelos kNN exemplos de treino mais
préximos, como forma de abordar a extraccao de
relacoes de textos em inglés, de forma supervisi-
onada e usando conjuntos de dados bem conheci-
dos na drea (Batista et al., 2013). Com este tra-
balho pretendemos agora testar a eficiéncia desta
abordagem num cendrio envolvendo supervisao
distante e textos em portugués.

Desta forma, realizdmos experiéncias exausti-
vas com diferentes configuracées do método de
classificacao proposto, variando o tamanho das
assinaturas de min-hash, assim como o numero
de exemplos mais préximos considerados para
a classificacdo. Experiéncias com um conjunto
de dados da Wikipédia portuguesa comprovam
a adequabilidade do método proposto. Os me-
lhores resultados correspondem a uma macro-
média de 55.6% em termos da medida F}, quando
se consideram 10 tipos diferentes de relacoes
semanticas, 8 delas correspondendo a relagoes
semanticas assimétricas.

O resto deste artigo estd organizado da se-
guinte forma: a Seccdo 2 apresenta trabalhos
relacionados importantes. A Seccao 3 descreve
o método proposto, detalhando a recolha au-
tomatica de exemplos de treino a partir da Wi-
kipédia e da DBPédia, descrevendo a repre-
sentacao considerada para os exemplos dos dife-
rentes tipos de relagoes, e apresentando a aborda-
gem de dispersao sensivel a localizacao. A Secgao
4 apresenta a avaliagao experimental do método
proposto. Finalmente, a Secgdo 5 resume as nos-
sas principais conclusoes e apresenta orientacoes
possiveis para trabalho futuro.
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2 Trabalho Relacionado

Extrair relagoes semanticas entre expressoes no-
minais (por exemplo, entre nomes de entidades
como pessoas, locais ou organizagoes), tal como
mencionadas nos textos, é um passo crucial na
compreensao da linguagem natural, com mui-
tas aplicagOes praticas. Varios autores tém pro-
posto técnicas de aprendizagem automatica para
abordar o problema, por exemplo formulando o
mesmo como uma tarefa de classificagao binaria
(i.e., uma tarefa de classificagdo supervisionada
binaria, definida sobre exemplares de candidatos
a relagoes entre pares de expressoes nominais, em
que os exemplares sao classificados como mem-
bros de uma classe exemplares_relacionados ou
de uma classe exemplares_nao_relacionados).

Apesar do exemplo anterior se focar no caso
de relacoes binarias entre pares de expressoes no-
minais, a discussao é facilmente estendida a ex-
tracgao de relagoes considerando n tipos diferen-
tes de relagoes semanticas entre entidades.

Entre as abordagens anteriores relevantes
incluem-se os trabalhos de autores que adop-
taram métodos baseados em vectores de ca-
racteristicas e aprendizagem supervisionada, ou
métodos baseados em string kernels. A maior
vantagem de métodos baseados em string kernels
reside no facto destas solugoes permitirem explo-
rar um espago de caracteristicas muito grande
(i.e., frequentemente exponencial ou, nalguns ca-
sos, infinito) em tempo computacional polino-
mial, sem a necessidade de representar explici-
tamente os vectores de caracteristicas. No en-
tanto, os métodos de classificacdo baseados em
string kernels sao apesar de tudo muito exigentes
em termos de requisitos computacionais, perante
problemas que envolvam um ntmero elevado de
classes ou grandes coleccoes de dados.

Dado um conjunto de exemplos positivos
e negativos sobre um dado tipo de relagao
semantica, os métodos baseados em carac-
teristicas comecam por extrair caracteristicas
sintacticas e semanticas dos textos, utilizando-
as como pistas para decidir se as entidades numa
dada frase se encontram relacionadas ou ndo. As
caracteristicas sintacticas extraidas das frases in-
cluem tipicamente:

1. As proprias entidades em si.

2. A categoria seméantica das duas entidades
(e.g. pessoa, local ou organizagao).

3. A sequéncia de palavras entre as entidades.

4. O numero de palavras entre as entidades.

5. O caminho entre as duas entidades numa
arvore de andlise sintactica (i.e., parse tree).

As caracteristicas semanticas podem incluir,
por exemplo, o caminho entre as duas entidades
numa estrutura resultante de uma analise de de-
pendéncias entre os constituintes da frase. Muito
embora a andlise de dependéncias possa ser vista
como puramente sintactica, muitos trabalhos an-
teriores nesta drea argumentam que a mesma esta
préxima de uma representagao semantica.

As vérias caracteristicas sdo apresentadas a
um classificador sob a forma de um vector de
caracteristicas. Varios algoritmos de aprendi-
zagem supervisionada, como méaquinas de vec-
tores de suporte ou modelos baseados em re-
gressao logistica, assim como conjuntos de carac-
teristicas diferentes, tém sido explorados na lite-
ratura (Zhou e Zhang, 2007; Kambhatla, 2004).

Os métodos baseados em caracteristicas tém
a limitacao de envolverem escolhas heuristicas,
sendo muitas vezes necessario proceder a seleccao
de caracteristicas numa base de tentativa e erro,
por forma a maximizar o desempenho. Para so-
lucionar o problema da seleccao automaética de
um conjunto adequado de caracteristicas, foram
desenvolvidos kernels especializados para a tarefa
de extraccao de relagoes, tirando partido de re-
presentacoes ricas dos exemplos de treino, e ex-
plorando estas representacoes ricas de uma forma
exaustiva e implicita.

Bunescu e Mooney (2005a) apresentaram um
kernel de subsequéncias, que trabalha com repre-
sentagoes dos exemplos baseadas em sequéncias
esparsas, combinando palavras e etiquetas mor-
folégicas (i.e., POS tags) por forma a capturar
as palavras no contexto em torno das expressoes
nominais envolvidas nas relagoes. Trés kernels
de subsequéncias sao usados para calcular a si-
milaridade entre os exemplares, isto é, entre as
instancias de uma dada relagao, ao nivel das pa-
lavras, ou seja, comparando as sequéncias de pa-
lavras que ocorrem (i) antes e entre, (ii) entre, e
(iii) entre e depois das expressoes nominais envol-
vidas nas relagoes. Um kernel combinado é entao
produzido pela soma dos trés sub-kernels anteri-
ores. Os autores avaliaram a sua abordagem na
tarefa de extrair interacoes proteicas no corpus
Almed (i.e., um conjunto de textos constituido
por resumos de publicacdes no MEDLINE!), con-
cluindo que os kernels de subsequéncias, em con-
junto com classificadores baseados em maquinas
de vectores de suporte, melhoram a qualidade dos
resultados, em comparagao com um sistema ba-
seado em regras. Além disso, Bunescu e Mo-

"http://ipubmed.ics.uci.edu/
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oney (2005a) também argumentaram que repre-
sentacoes mais ricas para as palavras no contexto,
com base nas etiquetas morfoldgicas das palavras
e nos tipos de entidades envolvidos nas relagoes,
podem levar a resultados melhores com o kernel
de subsequéncias do que com uma abordagem ba-
seada num kernel de arvores de dependéncias, tal
como proposto por Culotta e Sorensen (2004).

Zelenko, Aone e Richardella (2003) descreve-
ram uma abordagem para extraccao de relagoes
que usa um kernel para a comparacao de re-
presentacgoes das frases baseadas em estruturas
sintacticas pouco profundas. O kernel é dese-
nhado para calcular a similaridade entre duas
arvores de andlise sintdctica (i.e., shallow parse
trees), aumentadas com as entidades sob as quais
incide a relagao, em termos da soma ponderada
do nimero de sub-drvores que sao comuns en-
tre duas representagoes. Estes autores avaliaram
a sua abordagem numa tarefa de extraccao de
relacoes dos tipos pessoa-filiagdo e organizagdo-
localizacdo, notando no entanto que o método
proposto é vulneravel a erros na geracao das
arvores de andlise sintactica.

Culotta e Sorensen (2004) descreveram ainda
uma versao modificada do kernel anterior utili-
zando representacoes baseadas em arvores de de-
pendéncias, em que um kernel para a comparacao
de conjuntos de palavras também é usado como
forma de compensar erros na andlise sintéctica.
Na proposta de Culotta e Sorensen, cada né da
arvore de dependéncias contém informacao rica,
como a identidade da palavra, a etiqueta mor-
fol6gica, o tipo de sintagma (nominal, verbal,
etc.), ou o tipo de entidade. Usar uma repre-
sentacao estruturada mais rica pode levar a um
ganho de desempenho, em comparacao com a
utilizacao de abordagens baseadas simplesmente
em sacos de palavras (i.e., bags of words). Uma
versao refinada foi posteriormente proposta por
Zhao e Grishman (2005), usando nés compos-
tos para integrar informacoes de diferentes fon-
tes sintacticas (por exemplo, informagao lexical,
informacao resultante de uma andlise sintédctica,
e informagcao resultante de uma andlise de de-
pendéncias). Desta forma, os erros de processa-
mento que ocorram ao nivel das representagoes
podem ser superados por informagoes provenien-
tes de outros niveis.

Airola et al. (2008) introduziram um ker-
nel denominado de all-dependency-paths, usando
uma representacao baseada num grafo direc-
cionado com arestas ponderadas, que combi-
nam dois subgrafos desconexos. Temos assim
que, uma estrutura representa a arvore de de-
pendéncias de uma frase, e uma outra estrutura

representa a ordem sequencial das palavras. Bu-
nescu e Mooney (2005) apresentaram ainda uma
abordagem alternativa que utiliza a informagao
concentrada no caminho mais curto na arvore
de dependéncias entre as duas entidades. Estes
autores argumentam que o caminho mais curto,
entre as duas expressoes nominais, numa arvore
resultante da andlise de dependéncias, codifica
informacao suficiente para extrair relacoes.

Estudos recentes continuam a explorar com-
binagoes ou extensdes dos métodos baseados
em kernels descritos anteriormente (Kim et al.,
2010). No entanto, a maioria das abordagens
propostas sao avaliadas em conjuntos de dados
diferentes, pelo que nao é possivel ter uma ideia
clara sobre qual a abordagem que ¢ efectivamente
melhor. Os conjuntos de dados habitualmente
usados na lingua inglesa incluem versoes do cor-
pus das avaliacoes efectuadas no contexto do pro-
grama ACE (Hachey, Grover e Tobin, 2012),
conjuntos de dados construidos a partir da Wi-
kipédia (Culotta, McCallum e Betz, 2006), e sub-
conjuntos de publica¢oes na MEDLINE (Bunescu
e Mooney, 2005a). Algumas avaliagoes conjun-
tas de sistemas computacionais para o proces-
samento de linguagem natural também aborda-
ram especificamente problemas de extraccdao de
relagoes seméanticas. Um destes eventos foi a ta-
refa no SemEval 2010 em Multi-way Classifica-
tion of Semantic Relations Between Pairs of No-
minals (Hendrickx et al., 2010).

Além dos métodos baseados em aprendiza-
gem supervisionada para a extraccao de relagoes
semanticas num dado dominio fechado, importa
também referir alguns trabalhos recentes que se
focaram na extracgéo de relagoes num contexto
aberto, tais como o sistema TextRunner?, o sis-
tema ReVerb?3, o sistema OLLIE* ou o SOFIE®.
Algumas das técnicas elementares que estao na
base destes varios sistemas sao descritas num ar-
tigo de revisao sobre a area de Open Information
Eztraction (OIE) (Etzioni et al., 2008).

Os sistemas de OIE procuram identificar um
conjunto aberto de relagoes, operando com base
na andlise de padroes frequentes em grandes co-
lecgoes de dados, e muitas vezes usando regras
produzidas por peritos humanos. Estes siste-
mas nao requerem assim dados de treino, po-
dendo contemplar a extraccao de relagoes em
dominios como a Web (Fader, Soderland e Et-
zioni, 2011). No entanto, abordagens indepen-
dentes do dominio produzem geralmente resul-

thtp ://www.cs.washington.edu/research/textrunner/
3h‘ctp ://reverb.cs.washington.edu/
“https://github.com/rbart/ollie

5http ://www.mpi-inf .mpg.de/yago-naga/sofie/
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tados de pior qualidade, e por regra também
nao normalizam as relagoes extraidas, tendo
este passo de ser tratado a posteriori (Soder-
land e Mandhani, 2007). Por exemplo, qual-
quer aplicagao usando os resultados destes sis-
temas deve lidar com homonimia e sinonimia en-
tre as expressoes que codificam as relagoes, assim
como com problemas associados a polissemia e
sobreposicao das relacoes. Por este motivo, de-
fendemos que deverd ser preferivel a extraccao
de relacoes semanticas através de exemplos, pelo
menos em dominios especificos de aplicagao.

Como forma de contornar a dificuldade associ-
ada a anotacao manual de dados de treino, alguns
autores investigaram ainda paradigmas alternati-
vos para a extraccao de relagoes em textos, basea-
dos em supervisao distante, bootstraping (Pantel
e Pennacchiotti, 2006) ou outros métodos (Riedel
et al., 2013). Por exemplo Mintz et al. (2009),
Krause et al. (2012), ou Riedel, Yao e McCal-
lum (2010) usaram a Freebase®, i.e. uma base de
dados estruturada de informacao semantica co-
brindo milhares de relacoes entre entidades, como
forma de construir os exemplos de treino. Para
cada par de entidades referenciado numa relagao
da Freebase, os autores procuram por frases num
corpus que contenham as entidades, usando pos-
teriormente estas frases como exemplos de treino
de um extractor de relagoes baseado num classi-
ficador tradicional. Desta forma, os autores com-
binam as vantagens dos métodos supervisionados
para a extracgdo de relagoes, com as vantagens
dos métodos nao-supervisionados para extrac¢ao
de informacao.

Temos, por exemplo, que nas experiéncias
efectuadas por Mintz et al. (2009), os autores
utilizaram um classificador de médxima entropia
combinando atributos lexicais (e.g., sequéncias
de palavras e as etiquetas morfolégicas corres-
pondentes) e sintacticos (e.g., dependéncias entre
as entidades envolvidas na relacdo). Os resulta-
dos mostraram que a metodologia de supervisao
distante, com base no Freebase, lhes permitiu ex-
trair 10.000 exemplares de 102 tipos diferentes
de relacgoes, com uma precisdo de 67.6%. Indo
além de recursos como o Freebase, outros auto-
res propuseram ainda a utilizacdo das infobozxes
da Wikipédia, ou alternativamente de informacao
proveniente do projecto DBPédia, onde uma rede
semantica é extraida automaticamente a partir
das infobores da Wikipédia (Auer et al., 2007),
como forma de construir os exemplos de treino
(Blessing e Schiitze, 2010; Hoffmann, Zhang e
Weld, 2010; Wu e Weld, 2010).

Shttp://www.freebase.com/

Em relagao a extraccao de relacoes de textos
em portugués, temos que alguns resultados fo-
ram reportados no contexto da tarefa piloto Re-
RelEM (Freitas et al., 2008), a qual se realizou no
ambito do segundo evento de avaliacao conjunta
HAREM (Mota e Santos, 2008) com o objec-
tivo de avaliar o reconhecimento e classificagao de
relagoes semanticas ao nivel de pares de entidades
mencionadas num dado documento. Aquando do
evento de avaliagao HAREM, a colegao de docu-
mentos usada na medicao da qualidade dos re-
sultados incluia um total de 12 documentos com
4.417 palavras e 573 entidades mencionadas. Na
mesma, encontravam-se descritas 6,790 relacoes
entre pares de entidades manualmente anotadas
(i.e., 1.436 relagoes de identidade, 1.612 relagdes
de ocorréncia, 1.232 relacoes de colocacgao, e 2.510
relagoes de outros tipos). Desde entao, a colecgao
de documentos foi estendida e disponibilizada
online para outros investigadores (i.e., existem
agora 24 tipos de relacoes semanticas diferentes,
e um total de 7.847 entidades mencionadas ano-
tadas na coleccao, sendo que 3.776 se encontram
relacionadas entre si num total de 4.803 relacoes
manualmente anotadas). No entanto, ndo temos
conhecimento de outros estudos em extraccao de
relacoes desde textos, que tenham feito uso desta
coleccao estendida de documentos e anotagoes.

Os trés sistemas diferentes que participaram
na tarefa ReRelEM optaram pelo reconhecimento
de diferentes tipos de relagoes, sendo assim dificil
tirar conclusoes sobre os seus méritos relativos.
Por exemplo o sistema SEI-Geo apenas reconhece
relagoes de inclusao entre entidades do tipo local,
realizando esta tarefa através do mapeamento
dos pares de entidades para com uma ontologia
onde relagoes semanticas deste tipo ja se encon-
tram expressas (Chaves, 2008).

O sistema SeRELeP usa regras heuristicas
(e.g., na frase a Brigada Militar de Porto Ale-
gre ocorre em Porto Alegre, o sistema iria reco-
nhecer uma relagao semantica do tipo ocorréncia
através de uma regra que indica que se houver
uma entidade mencionada do tipo local (e.g.,
Porto Alegre), cujo sintagma seja parte do sin-
tagma de uma entidade mencionada do tipo acon-
tecimento ou organizagao (e.g., Brigada Militar
de Porto Alegre), entao a entidade inserida é mar-
cada como relacionada com a entidade do tipo lo-
cal) sobre os resultados do analisador sintéctico
PALAVRAS (Bick, 2000), reconhecendo relacoes
de identidade, ocorréncia e inclusao entre as en-
tidades mencionadas (Bruckschen et al., 2008).

Finalmente, o sistema REMBRANDT obteve
os melhores resultados na tarefa, tendo con-
seguido uma medida F; de 45.02%, utilizando
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heuristicas basicas de relacionamento entre en-
tidades com base nas suas unidades, nas suas ca-
tegorias, e nas ligacoes das respectivas paginas
da Wikipédia (e.g., as entidades mencionadas
que tenham sido emparelhadas com uma mesma
pagina da Wikipédia sao anotadas como sendo
idénticas) (Cardoso, 2008).

Além dos esforcos realizados no contexto da
tarefa ReRelEM, temos que existem também al-
guns outros trabalhos anteriores que abordaram
a tarefa da extraccao automaética de relagoes,
a partir de textos em portugués. Por exemplo
Oliveira, Costa e Gomes (2010) apresentaram
um sistema simples que utiliza padroes léxico-
sintdcticos para extrair relagdes de 5 tipos (i.e.,
sinonimia, hiperonimia, parte-de, causa e finali-
dade) entre termos compostos (i.e., termos modi-
ficados por adjectivos ou por preposigdes), a par-
tir de resumos de artigos da versao portuguesa da
Wikipédia, desta forma obtendo informagao que
pode ser utilizada para criar ou estender redes
lexicais ao estilo da WordNet.

Garcia e Gamallo (2011) compararam o
impacto de diferentes tipos de caracteristicas
linguisticas (i.e., conjuntos de lemas e de etique-
tas morfo-sintacticas, padroes léxico-sintacticos,
e dependéncias sintdcticas) na tarefa de ex-
traccao de relagoes, através de aprendizagem au-
tomatica e utilizando uma técnica de supervisao
distante que segue o método geral de Mintz et
al. (2009) para a recolha de exemplos de treino
desde infobozxes e textos da Wikipédia. Os auto-
res avaliaram modelos baseados em maquinas de
vectores de suporte com diferentes conjuntos de
caracteristicas, através de experiéncias com da-
dos da versao portuguesa da Wikipédia, e com o
foco na extracgao de relagoes do tipo ocupacdo
entre pessoas e actividades profissionais.

Resultados preliminares mostraram que as
caracteristicas baseadas nos padroes 1éxico-
sintacticos obtém uma maior precisao do que as
caracteristicas baseadas em conjuntos de pala-
vras ou dependéncias sintacticas, muito embora a
combinacao de diferentes tipos de caracteristicas
ajude a atingir um compromisso entre a precisao
e cobertura, melhorando assim sob o desempenho
de modelos que apenas utilizem um tnico tipo de
caracteristicas. As experiéncias dos autores mos-
traram também que modelos que usem padroes
léxico-sintacticos baseados apenas nos contextos
do meio (i.e., que apenas utilizem palavras que
ocorram entre os pares de entidades relacionadas)
tém um melhor desempenho do que modelos que
utilizem todos os contextos (i.e., a informagao
proveniente de uma janela de palavras ocorrendo
antes, entre, e apds as entidades mencionadas).

Curiosamente, os autores também mencionam
que a revisao manual de algumas instancias (i.e.,
aquelas que foram posteriormente utilizadas para
medir a qualidade das extragdes produzidas) re-
velou que o método de supervisao distante tem
uma, precisao de cerca de 80% aquando da recolha
automatica dos exemplos de treino.

Num outro trabalho relacionado, Gamallo,
Garcia e Ferndndez-Lanza (2012) reportam uma
abordagem de dominio aberto para a extraccao
de relagoes em varios linguas (i.e., os autores
abordaram a tarefa de extrair rela¢Ges entre pares
de entidades mencionadas em textos provenien-
tes das versGes em inglés, espanhol, portugués ou
galego da Wikipédia), fazendo uso de um analisa-
dor sintactico multilingue baseado em regras. Es-
pecificamente, temos que o método de extrac¢ao
proposto envolve trés etapas, nomeadamente (i)
a analise de dependéncias, em que cada frase
do texto de entrada é processada com a ferra-
menta TreeTagger” por forma a atribuir etiquetas
morfo-sintaticas as palavras, e é de seguida ana-
lisada do ponto de vista das dependéncias com
um parser multilingue proposto anteriormente e
denominado DepPattern®, (ii) o encontrar das
clausulas constituintes, onde sob cada frase ana-
lisada os autores descobrem as cldusulas verbais
e os seus constituintes, incluindo as suas fungoes
(e.g., sujeitos, objectos diretos, atributos e com-
plementos preposicionais), e (iii) a aplicacao de
regras de extracgao, onde alguns padroes sao usa-
dos sobre as clausulas constituintes para extrair
as relagoes. Temos, por exemplo, que a regra
de extraccao mais simples é aplicada sobre as
cldusulas que contenham apenas um sujeito e um
objecto directo. Nestes casos, os dois componen-
tes sao os argumentos da relacao, enquanto que a
expressao verbal corresponde ao tipo da relacao.
Infelizmente, Gamallo et al. apenas reportam re-
sultados com este método para o caso da lingua
inglesa, com avaliagoes iniciais apontando para
uma precisao de cerca de 68%.

O trabalho apresentado neste artigo segue a
ideia de utilizar supervisao distante como forma
de realizar a tarefa de extracgao de relagoes para
textos em portugués, usando especificamente fra-
ses da Wikipédia onde co-ocorram entidades re-
lacionadas na DBPédia. Propomos também uma
forma diferente de classificar relacoes seméanticas,
baseada num método eficiente para a pesquisa
por instancias similares.

7http ://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/
TreeTagger/
8http ://gramatica.usc.es/pln/tools/deppattern.html
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3 Método Proposto

A abordagem proposta para a classificacdo de
uma relacao entre duas entidades mencionadas
numa frase, de acordo com o seu tipo semantico,
¢é baseada na ideia de encontrar as relagoes mais
semelhantes numa determinada base de dados de
relagoes exemplo previamente anotadas. O pro-
cedimento corresponde essencialmente ao desen-
volvimento e aplicacao de um classificador ba-
seado na votacao ponderada dos kNN vizinhos
mais proximos, onde cada exemplar de relagao
tem um peso correspondente a sua semelhanca
para com a relacao a ser classificada. Os exem-
plares de relacoes mais similares tém, por con-
sequéncia, um peso maior na votacao, do que os
exemplares que sao mais dissimilares.

A representacao considerada para cada
relagdo exprime-se essencialmente em termos de
tetragramas de caracteres, considerando especifi-
camente as palavras que ocorrem:

1. Entre as duas entidades que constituem a
relagdo bindria, isto é, entre as duas sub-
sequéncias correspondentes aos nomes de en-
tidades que sao relacionados.

2. Numa janela de trés palavras ocorrendo an-
tes da primeira entidade, e entre as entidades
envolvidas na relacao.

3. Entre as entidades e numa janela de trés pa-
lavras apds a segunda entidade.

Esta representagao segue essencialmente a ob-
servacao de Bunescu e Mooney (2005a) de que
uma relagao entre duas entidades é geralmente
expressa utilizando apenas palavras que apare-
cem em um de trés padroes basicos, nomeada-
mente antes-e-entre (i.e., palavras antes e entre
as duas entidades envolvidas na relagao), entre
(i.e., apenas as palavras entre as duas entidades),
e entre-e-depois (i.e., palavras que ocorrem entre
e depois das duas entidades).

Além dos tetragramas de caracteres, também
consideramos palavras correspondentes a pre-
posicoes, verbos e padroes léxico-sintacticos re-
lacionais, que ocorram nas mesmas janelas
textuais consideradas para os tetragramas de
caracteres, extraidos com um modelo de eti-
quitacao morfolégica desenvolvido com o pacote
OpenNLP? e treinado com os dados do corpus
CINTIL (Branco e Silva, 2006). As preposicoes
e os verbos sao extraidos directamente com base
nas etiquetas morfolégicas. Os padroes relacio-
nais correspondem a uma regra inspirada no sis-

tema de OIE ReVerb (Fader, Soderland e Etzi-

9http ://opennlp.apache.org/

oni, 2011), em que se extraem sequéncias de pa-
lavras formadas por um verbo seguido de uma
preposicao, ou de um verbo, seguido de varios no-
mes, adjectivos ou advérbios, e terminando numa
preposigao.

A cada tetragrama ou palavra, em cada um
dos trés grupos (isto é, nos grupos antes-e-entre,
entre, e entre-e-depois das entidades envolvidas
na relagao), é atribuido um identificador tinico. A
semelhanca entre duas relacoes pode ser medida
através do coeficiente de similaridade de Jaccard
entre cada conjunto de identificadores tinicos glo-
bais, associados as representacoes.

Muito embora a maioria dos métodos ante-
riores para extraccao de relacdes usem repre-
sentacoes baseadas em palavras individuais, pen-
samos que a utilizagao de tetragramas de carac-
teres pode trazer algumas vantagens, nomeada-
mente no melhor lidar com problemas de variabi-
lidade lexical. Também experimentamos utilizar
outras representacoes para as relacoes, utilizando
por exemplo n-gramas de palavras, depois de le-
matizar o texto. No entanto, observamos que
a representacao descrita neste seccao consegue o
melhor compromisso entre a precisao do classifi-
cador e o desempenho computacional.

3.1 Geragao Automatica de Exemplos

A Wikipédia, na sua versao portuguesa para o
nosso caso em particular, é um ponto de par-
tida ideal para o desenvolvimento de extractores
automaticos de relagoes, pois trata-se de um re-
curso abrangente que contém um conjunto muito
diversificado de contetidos aprofundados. Na Wi-
kipédia, além de descrigoes textuais para concei-
tos e entidades relevantes, em diferentes dominios
do conhecimento, hd também informacao estru-
turada sob a forma de infoboxes, i.e., tabelas cri-
adas manualmente que apresentam, sob a forma
de atributos e valores, factos importantes so-
bre muitos dos artigos da Wikipédia. Projectos
como a DBPédia exploraram a construcao au-
tomatica e a disponibilizacao de redes de conhe-
cimento derivadas de factos expressos nas infobo-
zes das paginas da Wikipédia em varias linguas,
incluindo o portugués (Auer et al., 2007).

Uma vez que os mesmos factos sdo frequente-
mente expressos tanto no texto dos artigos da
Wikipédia como nas infobozes, e consequente-
mente também em recursos como a DBPédia,
temos entao que combinando as relagoes da
DBPédia com frases constituintes dos artigos
na Wikipédia, onde as entidades envolvidas co-
ocorram, podemos coleccionar grandes volumes
de dados de treino para extractores de relacoes,
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que muito embora sejam ruidosos podem ser titeis
dado o seu grande volume (Mintz et al., 2009).

Por exemplo, o artigo da Wikipédia portu-
guesa sobre o artista Otis Redding contém a frase
Otis Redding nasceu na pequena cidade de Daw-
son, Georgia. Simultaneamente, a infoboxr deste
artigo contém o atributo origem = Dawson, Ge-
orgia e, consequentemente, a rede da DBPédia
contem uma associacao do tipo origem entre as
entidades Otis Redding e Georgia. Ao combinar
a informacao da DBPédia com frases dos arti-
gos na Wikipédia, como no exemplo apresentado,
podemos gerar dados de treino para um extrac-
tor de relagoes do tipo origem-de. Estes dados
sao muito ruidosos, ji que alguns atributos da
DBPédia podem nao encontrar correspondéncias
em frases da Wikipédia, enquanto outros podem
surgir em frases em que as entidades co-ocorrem,
mas em que a verdadeira relacao nao estd a ser
expressa no texto. No entanto, argumentamos
que o grande volume de dados, possivel de ser
extraido desta forma, compensa o ruido presente
nas anotagoes.

O procedimento geral usado na construgao au-
tomatica da base de dados de exemplos para o
extractor de relagoes é desta forma o seguinte:

1. Recolhem-se da DBPédia todas as relacoes
expressas entre conceitos (i.e., paginas da
Wikipédia) correspondentes a pessoas, lo-
cais ou organizacoes. De cada uma des-
tas relagoes, mantém-se informacao sobre as
duas entidades que estao relacionadas, e a
classe semantica do relacionamento;

2. Para cada relagao entre um par de entidades,
tal como extraida na primeira etapa, anali-
samos o texto dos dois artigos da Wikipédia
portuguesa correspondentes;

3. O texto dos artigos da Wikipédia é segmen-
tado nas frases constituintes;

4. As frases sao filtradas, de modo a manter
somente aquelas em que co-ocorrem as duas
entidades envolvidas na relacao. Este passo
de filtragem considera pequenas variacoes
nos nomes das entidades, tal como usados na
DBPédia e no nome do artigo da Wikipédia,
aquando do mapeamento para com o texto
das frases. Desta forma podemos melho-
rar a abrangéncia do método proposto. Por
exemplo, consideram-se além dos nomes ori-
ginais, as sequéncias de caracteres até a pri-
meira virgula ou paréntesis, dado que mui-
tos conceitos da Wikipédia sao desambigua-
dos através da inclusao de mais informacao
no nome — por exemplo, a pagina da Wi-
kipédia correspondente ao estado da Georgia

nos EUA, é identificada pelo sequéncia de ca-
racteres Georgia_(Estados_Unidos), embora
seja de esperar que muitas frases apenas se
refiram a este estado pelo nome de Georgia.

5. As frases que resultam da etapa de filtragem
anterior sao mantidas como exemplares de
um determinado tipo de relacao semantica.

Apébs a execugdo do procedimento descrito
acima, vamos obter muito exemplos dos varios
tipos de relacoes semanticas que se encontram
codificados na DBPédia, os quais foram por sua
vez derivados da informacao nas infoboxes da Wi-
kipédia. Uma vez que muitos destes tipos de
relagoes correspondem a ligeiras variacoes de um
mesmo conceito semantico (e.g., locatedInArea ou
subRegion sao variagbes de um mesmo conceito
que se pode generalizar para localizado-em), pro-
cedemos a um agrupamento/generalizacao ma-
nual dos diferentes tipos de relagoes presentes na
DBPédia, tendo finalmente obtido um conjunto
de dados contendo 10 tipos de relacoes diferentes,
tal como ilustrado na Tabela 1. Importa referir
que as associacoes entre os oito primeiros tipos
de relagoes na Tabela 1 sdo orientadas (i.e., estes
tipos de relagoes devem ser consideradas como as-
simétricas), enquanto que as associagoes entre os
ultimos dois tipos (i.e., relagdes do tipo parceiro
e nao-relacionado/outros) sdo simétricas.

Tal como referido atrds, temos que um pe-
queno sub-conjunto dos exemplos de treino gera-
dos automaticamente foi posteriormente revisto
manualmente, por forma a construir uma co-
leccao para a avaliacdo de resultados. Durante
este processo de revisao manual, e ainda que
de uma forma muito informal, verificou-se que o
método de supervisao distante tem uma precisao
de cerca de 80% na atribuigao de tipos de relagoes
que se encontrem realmente expressos nas frases,
aquando da recolha automatica dos exemplos de
treino. Este resultado estd em concordancia com
o trabalho anterior de Garcia e Gamallo (2011).
Importa no entanto referir que, também aquando

Relacao Nium. Exemplos
local-de-enterro-ou-falecimento 6.726
influenciado-por 147
pessoa-chave-em 355
localizado-em 46.236
origem-de 23.664
antepassado-de 266
parte-de 5.142
sucessor-de 496
parceiro 128
nao-relacionado/outros 6.441

Tabela 1: Tipos de relagoes considerados.
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Tipo de Relagao

Exemplos de Instancias de Relagoes

Camilo Pessanha morreu no dia 1 de Marco de 1926 em Macau,

local-de-enterro-ou-
falecimento

devido ao uso excessivo de Opio.
Classe DBPédia : deathPlace

Direcgdo : (entidadel,entidade2)

Corisco foi enterrado em Jeremoabo, na Bahia.

Classe DBPédia : placeOfBurial

Direcgéo : (entidade2,entidadel)

O som inicial do U2 foi influenciado por bandas como

influénciado-por

Television e Joy Division.
Classe DBPédia : influencedBy

Direcgdo : (entidadel,entidade2)

Rubem Fonseca escreveu os contos ”Chegou o Outono”,
”"Noturno de Bordo”e ”"Mistura” baseado na linguagem de
Machado de Assis.

Classe DBPédia : influenced

Direcgdo : (entidade2,entidadel)

Magic Circle Music foi fundada pelo baixista do Manowar

pessoa-chave-em

Joey DeMaio em 2005.
Classe DBPédia : foundedBy

Direcgao : (entidadel,entidade2)

A Microsoft foi fundada em 1975 por Bill Gates e Paul Allen.

Classe DBPédia : keyPerson

Direcgdo : (entidade2,entidadel)

Tabela 2: Exemplos para alguns dos diferentes tipos de relacoes consideradas.

Tipo de Relagao

Padroes Relacionais Extraidos

origem
influenciado-por . .

P foi influenciado por;
local-de-enterro-ou-
falecimento
parceiro

nasceu em; comecou a; competiu em; nasceu a; foi formado em;
¢é inspirada por; combinando com; apareceu em; influenciou ministérios de;

nasceu em; morreu em; faleceu em; visconde com; morreu de;

é casado com; foi casado com; casou com; casou-se com; compete ao lado;

Tabela 3: Os 5 padroes relacionais mais frequentes para alguns dos tipos de relagoes semanticas.

do processo de revisao manual, foram detectados
varios problemas ao nivel da segmentagao das fra-
ses provenientes dos artigos da Wikipédia (e.g., é
comum observar frases que incluem, no seu inicio
ou no final, palavras provenientes do titulo da
secgao imediatamente antes da frase). Na cons-
trugado da coleccao manualmente revista para a
avaliacao de resultados, todos os problemas de-
tectados foram corrigidos.

A Tabela 2 mostra alguns exemplares das dife-
rentes classes de relacoes consideradas apds a ge-
neralizagao, mostrando ainda a classe da relagao
originalmente expressa na DBPédia, assim como
a direccao do relacionamento.

Por outro lado a Tabela 3 mostra alguns dos
padroes relacionais mais frequentemente associa-
dos a algumas das relagoes seméanticas considera-
das, dando assim uma ideia dos valores das ca-
racteristicas léxico-sintacticas que foram usadas
nas representacoes dos exemplares de relacoes.

3.2 Pesquisa por Relacoes Similares

Importa observar que uma abordagem simplista
para encontrar os exemplares de relagoes mais si-
milares entre si, numa base de dados de tamanho

N, envolve o célculo da similaridade entre N? pa-
res de exemplares. KEste procedimento torna-se
rapidamente dificil de escalar para valores gran-
des de N. Apesar de a tarefa ser paralelizavel,
é necessério baixar a complexidade O(N?) para
alcancar uma boa escalabilidade. Desta forma,
o desenho de operagoes de pré-processamento
adequadas, que facilitem os calculos de similari-
dade entre exemplares, assume uma importancia
relevante. No nosso método, isto é feito pelo
calculo de uma aproximacao ao coeficiente de si-
milaridade de Jaccard, obtida através de uma
técnica baseada em valores minimos de funcées
de dispersao (i.e., min-hash), e utilizando ainda
uma técnica de dispersao sensivel a localizacao
(Locality-Sensitive Hashing (LSH)) para encon-
trar rapidamente as kNN relagoes mais simila-
res.

A técnica de min-hash foi apresentada no
trabalho seminal de Broder (1997; Broder et
al.  (2000)), onde os autores descrevem uma
aplicacao bem sucedida na deteccao de péaginas
Web duplicadas. Dado um vocabulério €2 de ta-
manho D (ou seja, o conjunto de todos os ele-
mentos representativos usados nas descrigoes dos
exemplares de relagoes), e dois conjuntos de ele-
mentos, S7 e S, onde S1,5 C Q={1,2,...,D}
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temos que o coeficiente de similaridade de Jac-
card, entre os dois conjuntos de elementos, é dado
pela razao entre o tamanho da interseccao de Sy
e S9, sobre o tamanho da sua uniao:

L91f7;52|

|5&lJ 5§|

lefj 55‘

— 1
|S1] + [S2| = [ST N Sy @)

J(S1,82) =

Os dois conjuntos sao mais semelhantes entre
si quando o coeficiente de similaridade de Jac-
card estd perto de 1, e mais dissimilares quando
o coeficiente de Jaccard é préximo de 0.

Para pares de conjuntos grandes, calcular efi-
cientemente os tamanhos dos conjuntos resultan-
tes da sua uniao e interseccao é computacional-
mente exigente, uma vez que o numero total de
elementos a analisar é enorme. No entanto, su-
ponhamos que uma permutagao aleatoria 7 é re-
alizada sobre o vocabuldrio €2, ou seja:

m:Q— Q,onde Q={1,2,...,D}. (2)

Notando que o coeficiente de Jaccard corresponde
a razao entre o nimero de elementos que ocorre
simultaneamente em S e So, sobre o niimero de
elementos que ocorre em pelo menos um dos con-
juntos, temos que um argumento elementar de
analise de probabilidades pode mostrar que:

Pr (min(7(S1)) = min(7(S2))) = J(S1,52) (3)

Apés a criacdo de k permutacoes independentes
dos elementos pertencentes a {2, pode-se estimar
a medida de similaridade J(S1, 52) de forma efi-
ciente e nao tendenciosa, como uma distribuicao
amostral de uma varidvel aleatdria binomial:

k
3(51,52) = 2 > um(min(m(51))

j=1
= min(m(S2))) (4)

Na férumula acima a fungao um() devolve o va-
lor de 1 quando para uma dada permutacao o
elemento minimo dos dois conjuntos é igual, e o
valor de 0 caso contrério.

Var(I($h, $2)) = (51, 5) (1 J(1, %)) (5)

Na implementacao do mecanismo de min-hash,
cada uma das permutagoes independentes corres-
ponde a um valor de uma funcéo de disperséao,
no nosso caso considerando 32 bits de armazena-
mento. Cada uma das permutagoes independen-
tes k estd assim associada a uma funcao de hash
polinomial h*(z) que mapeia os membros de

para valores distintos. Para qualquer conjunto
S, tomarmos os k valores de h”* . (5), ou seja, o
membro de S com o valor minimo de h¥(x). O
conjunto de k valores é referido como a assinatura

min-hash de um exemplo.

A pesquisa eficiente pelos kNN vizinhos mais
préximos é implementada através de uma técnica
simples de dispersao sensivel a localizacao, que
utiliza as assinaturas de min-hash para compri-
mir as representagoes das relagoes em assinatu-
ras pequenas (ou seja, para gerar assinaturas pe-
quenas, do conjunto de todos os tetragramas de
caracteres, preposicoes, verbos, e padroes relaci-
onais, ocorrendo antes-e-entre, entre, e entre-e-
depois das entidades envolvidas na relagao), ao
mesmo tempo preservando a similaridade espe-
rada de qualquer par de instancias. Esta técnica
utiliza L tabelas de dispersao diferentes (ou seja,
na nossa implementacgao, usamos L estruturas de
dados persistentes construidas com a biblioteca
MapDB!?), cada uma correspondendo a um n-
tuplo das assinaturas min-hash, a que nos refe-
rimos aqui como uma banda. No momento da
classificacao, calculamos a assinatura min-hash
da relacao a ser classificada, e de seguida consi-
deramos qualquer relagao de exemplo que se en-
contre associada a um mesmo contentor da es-
trutura de dados, para qualquer uma das bandas
min-hash, como uma relagao candidata a perten-
cer ao conjunto das kINN mais similares. Verifi-
camos apenas os pares candidatos, utilizando as
assinaturas min-hash completas para aproximar
o coeficiente de similaridade de Jaccard. Desta
forma, podemos evitar as comparagoes de simila-
ridade com todas as relagoes na base de dados de
exemplos. O Capitulo 3 do livro de Rajaraman
e Ullman (2011) descreve o uso da assinaturas
min-hash com técnicas baseadas em dispersao
sensivel a localizagao, em aplicagoes relacionadas
com a pesquisa por itens semelhantes.

Um esbogo completo do método de classi-
ficacao proposto é assim o seguinte. Comecando
por analisar o conjunto de frases envolvido na in-
dexacao dos exemplares de treino:

1. Extraem-se conjuntos de tetragramas de ca-
racteres, preposicoes, verbos, e padroes rela-
cionais das substrings que ocorrem antes-e-
entre, entre, e entre-e-depois das entidades
envolvidas na relagao, para cada relacao em
cada frase de um determinado conjunto de
textos de exemplo. Os exemplos sao previ-
amente recolhidos da Wikipédia, tal como
explicado na subsecgao anterior, correspon-
dendo a frases onde co-ocorrem pares de en-

10http://www.mapdb.org/
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tidades relacionados na DBPédia.

2. As assinaturas min-hash sao extraidas a par-
tir dos conjuntos gerados na primeira etapa.

3. As assinaturas sao divididas em bandas, e os
exemplares de relacoes que estas represen-
tam sao indexados em L diferentes tabelas
de dispersao, com base nos valores presentes
nas bandas das assinaturas.

Na classificacao de relagoes, e para verificar se
uma dada relagao semantica esta ou nao descrita
numa frase, seguem-se os seguintes passos:

1. Comegamos pela extraccao dos tetragra-
mas de caracteres, preposicoes, verbos, e
padroes de relacionamento, a partir das sub-
sequéncias que ocorrem antes-e-entre, entre,
e entre-e-depois das entidades envolvidas.

2. Gera-se uma assinatura min-hash a partir
do conjunto gerado no primeiro passo.

3. Asrelagoes de exemplo com pelo menos uma
banda idéntica no indice construido na fase
de indexacao sao consideradas como candi-
datas, e a sua semelhanca para com a relacao
a classificar é, entao, estimada usando as as-
sinaturas min-hash completas.

4. Os exemplos mais semelhantes sao mantidos
numa lista de prioridades, de onde posterior-
mente se podem extrair os kNN exemplares
mais semelhantes.

5. Os kNN exemplares mais semelhantes sao
analisados, e a classe semantica da relacao
¢é atribuida com base numa votacao, pon-
derada pelo valor de similaridade, entre as
classes presentes nos kNN exemplares mais
semelhantes.

4 Avaliacao Experimental

O método de extracgao de relacoes aqui proposto
foi avaliado com base em frases da Wikipédia e
de duas formas distintas, nomeadamente:

1. Deixando de fora da fase de indexacao, na
base de dados de exemplos, as relagoes cor-
respondentes a uma pequena parte dos da-
dos gerados automaticamente a partir da
Wikipédia, correspondente a um conjunto
de relacoes de exemplo verificadas manual-
mente quanto a sua exactidao.

2. Deixando de fora da fase de indexacao 25%
dos exemplos de cada classe semantica.

Conjuntos de Dados

Treino Teste Total
# Frases 97.363 625 97.988
# Palavras 2.172.125 14.320 2.186.445
# Classes 10 10 10
# Instancias 89.054 547 89.601
# Entidades unicas 70.716 838 71.119
Média palavras/frase 22,42 24,12 22.43
StDev. palavras/frase 11.39 11.00 11.39
Média instancias/classe 8.905,4 54,7 8.960,1
StDev. instancias/classe  14,109.33 64.18 14.172,38

Tabela 4: Caracterizacao estatistica dos conjun-
tos de dados usados nas diferentes experiéncias.

A Tabela 4 apresenta uma caracterizagao es-
tatistica do sub-conjunto dos dados que se encon-
tra manualmente verificado (i.e., a coluna assi-
nalada como teste), assim como do sub-conjunto
dos dados para os quais nao temos anotacoes ma-
nuais (i.e., a coluna assinalada como treino, cor-
respondendo as relacoes de exemplo que sao in-
dexadas nos testes relacionados com o primeiro
método experimental), e para o conjunto com-
pleto de exemplares de relagées. A anotagdao ma-
nual consistiu em verificar se, de facto, as frases
que estavam a ser geradas através do processo
automatizado correspondem verdadeiramente a
exemplos vélidos de um tipo seméntico de uma
relagao em particular. O conjunto de dados com-
pleto usado nas nossos experiéncias encontra-se
disponibilizado online'!.

Realizamos experiéncias com representacoes
diferentes das relagoes (por exemplo, utilizando
apenas tetragramas de caracteres, ou usando te-
tragramas e as caracteristicas derivadas de eti-
quetas morfoldgicas), e também com diferentes
parametros no método de classificacao baseado
em assinaturas min-hash, através da variacao do
nimero de vizinhos mais préximos que foi con-
siderado (i.e., 1, 3, 5 ou 7), variando o tama-
nho das assinaturas min-hash (i.e., 200, 400, 600
ou 800 numeros inteiros) e o nimero de bandas
LSH considerado (i.e., 25 ou 50 bandas). Im-
porta notar que, ao usar b bandas LSH, cada
uma com 1 valores, temos que a probabilidade
de as assinaturas min-hash de dois conjuntos Sy
e So concordarem em todas os valores de pelo me-
nos uma banda, gerando-se assim um par candi-
dato, é de 1 — (1 —J(S1, S2)")?. Com 50 bandas e
uma assinatura min-hash de tamanho 600, cerca
de um em cada mil pares com uma similaridade
até 85% vai deixar de se tornar um par candi-
dato através do método LSH e, por consequéncia,
vai ser um falso negativo. Especificamente com
estes parametros, as relagoes com uma similari-
dade abaixo de 85% sao muito susceptiveis de ser

11http ://dmir.inesc-id.pt/project/
DBpediaRelations-PT_O1_in_English
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descartadas através do método LSH, o que pode
contribuir para a confianca em uma classificacao
correta (ou seja, estamos de certa forma a trocar
precisao por abrangéncia, nos parametros consi-
derados para a indexagao).

Como medidas de avaliagao, utilizamos prin-
cipalmente as macro-médias da precisao (P),
abrangéncia (A), e da medida F; sobre to-
dos os tipos de relagoes, excepto o tipo nao-
relacionado/outro. ~ Usamos assim a macro-
média das pontuacoes sob 18 classes de relagoes
semanticas, uma vez que temos duas direcgoes
possiveis para 8 tipos semanticos das relacoes in-
feridas a partir DBPédia (i.e., as relagoes parceiro
e ndo-relacionado/outro sao bidireccionais).

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos
para diferentes representagoes e parametros de
indexagao, quando se considera o conjunto de
dados com as anotagbes manuais. A Tabela 6
apresenta os resultados obtidos para diferentes
parametros de indexagdo com o conjunto com-
pleto de caracteristicas, sob 25% do conjunto
completo de relagoes de cada classe. Os resul-
tados mostram que o método usando supervisao
distante, juntamente com a técnica de classi-
ficacdo proposta, permite extrair relagdes com
uma exactidao razodavel. Também podemos ve-
rificar que os valores das diferentes métricas de
avaliagao sao ligeiramente inferiores no caso dos
testes com os 25% do conjunto total de exemplos.
Isto indica que os resultados medidos com a co-
leccao manualmente anotada podem ser encara-
dos como um limite superior a uma aproximacao
da verdadeira exactidao do sistema.

Os resultados da Tabela 5 indicam também
que a combinacao de tetragramas de caracteres,
verbos, preposicoes, e padroes relacionais, pro-
porciona um melhor desempenho de identificacao
e classificagao. Os resultados sugerem ainda que
a utilizacao dos cinco ou sete primeiros vizinhos,
em vez de apenas o exemplo mais semelhante,
resulta num aumento de desempenho.

A Tabela 7 apresenta resultados individu-
ais por classe sob 25% dos exemplares de cada
relacao, considerando as caracteristicas de repre-
sentacao e indexacao que obtiveram o melhor de-
sempenho nos resultados das Tabelas 5 e 6. Isto
corresponde a uma configuracao com:

e Tetragramas de caracteres, verbos, pre-
posicoes e padroes relacionais para represen-
tar as relacoes semanticas;

e Assinaturas min-hash com tamanho = 800;
e Numero de bandas no método LSH = 25;

e Os sete vizinhos mais proximos;

Além dos resultados para a configuracao regu-
lar de classificacao de relagoes de acordo com os
tipos e com a direc¢ao, também apresentamos re-
sultados para uma avaliagdo em que se ignoram
as direcgoes das relagoes, bem como os resulta-
dos obtidos para a classe correspondente ao tipo
ndo-relacionado/outro. Finalmente, esta tabela
apresenta também uma avaliacao global dos re-
sultados obtidos através da medida de exactidao,
a qual mede a porcao de classificagOes corretas,
dando assim uma maior importancia aos tipos
de relagoes com maior nimero de ocorréncias no
corpus, 0 que nao acontece com as macro-meédias.
Os resultados mostram que classes como origem-
de e parte-de sao relativamente faceis de iden-
tificar e classificar, enquanto que classes como
influenciado-por ou sucessor-de sao muito mais
dificeis de identificar e classificar correctamente.
Note-se por exemplo que, para a classe correspon-
dente a influenciado-por, o conjunto de dados in-
dexado contém apenas 110 relagoes de exemplo,
enquanto que o conjunto de exemplos usado para
a medicao de resultados nesta classe tem apenas
35 exemplares de relagoes.

5 Conclusoes e Trabalho Futuro

A utilizacdo de técnicas de Extraccdo de In-
formacao como forma de suportar a criacao de
bases de conhecimento, em larga escala, a par-
tir de repositérios de documentos de texto, tais
como a Web ou como coleccoes de textos jor-
nalisticos, é objecto actual de estudo intenso. No
entanto, as melhores abordagens existentes, para
a extraccao de relagoes semanticas, nao sao fa-
cilmente transponiveis para linguas ou dominios
diferentes. Temos ainda que os métodos supervi-
sionados requerem grandes quantidades de dados
anotados, e tém uma complexidade computaci-
onal elevada. Por outro lado, as técnicas inde-
pendentes de dominio apresentam resultados de
baixa precisao e nao normalizam as relacoes.

Neste artigo foi proposta uma abordagem
de supervisao distante para a classificacao de
relacoes extraidas de textos escritos em por-
tugueés, suportada por dados extraidos da Wi-
kipédia e da DBPédia, e baseada na medicao
de similaridade entre as relagoes a classificar e
relagoes armazenadas numa base de dados de
relagoes de exemplo. No método proposto, os
exemplos de treino sao recolhidos automatica-
mente a partir da Wikipédia, correspondendo a
frases que expressam relagoes entre pares de en-
tidades extraidas da DBPédia. Estes exemplos
sao representados como assinaturas min-hash de
conjuntos de elementos, originalmente contendo
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Min 1 kNN 3 kNN 5 kNN 7 kNN
Caracteristicas ~ Hash P A F P A Fy P A F P A F
200/25 0.492 0.400 0.441 0.627 0.426 0.507 0.716 0.423 0.532 0.724 0.429 0.539
200/50  0.489 0.400 0.440 0.625 0.425 0.506 0.716 0.423 0.532 0.726 0.430 0.540
400/25  0.476 0.405 0.438 0.559 0.418 0.478 0.724 0.434 0.543 0.736 0.443 0.553
Tetragramas 400/50  0.474 0.405 0.437 0.557 0.423 0.481 0.715 0.434 0.540 0.731 0.441 0.550
600/25 0.609 0.435 0.508 0.645 0.437 0.521 0.688 0.440 0.537 0.663 0.440 0.529
600/50  0.583 0.435 0.498 0.646 0.437 0.521 0.686 0.433 0.531 0.719 0.441 0.547
800/25 0.545 0.426 0.478 0.610 0.430 0.504 0.651 0.434 0.521 0.640 0.442 0.523
800/50  0.541 0.423 0.475 0.611 0.432 0.506 0.652 0.436 0.523 0.643 0.444 0.525
200/25 0.476 0.414 0.443 0.628 0.437 0.515 0.713 0.429 0.536 0.718 0.432 0.539
200/50 0.474 0.414 0.442 0.628 0.437 0.515 0.713 0.429 0.536 0.718 0.432 0.539
400/25  0.499 0.417 0.454 0.563 0.430 0.488 0.725 0.437 0.545 0.729 0.442 0.550
Tetragramas 400/50  0.497 0.417 0.453 0.565 0.436 0.492 0.674 0.440 0.532 0.729 0.443 0.551
e Verbos 600/25 0.580 0.425 0.491 0.640 0.442 0.523 0.669 0.439 0.530 0.728 0.435 0.545
600/50  0.553 0.425 0.481 0.641 0.442 0.523 0.724 0.439 0.547 0.728 0.441 0.549
800/25 0.549 0.424 0.479 0.615 0.433 0.508 0.720 0.443 0.549 0.736 0.441 0.551
800/50  0.549 0.424 0.479 0.615 0.433 0.508 0.712 0.447 0.549 0.731 0.438 0.548
200/25 0.477 0.403 0.437 0.628 0.431 0.511 0.720 0.432 0.540 0.723 0.438 0.546
200/50  0.478 0.404 0.438 0.628 0.431 0.511 0.666 0.432 0.524 0.670 0.438 0.530
Tetragramas 400/25  0.522 0.431 0.472 0.574 0.432 0.493 0.732 0.446 0.554 0.731 0.442 0.551
Verbos e ’ 400/50  0.522 0.431 0.472 0.578 0.441 0.500 0.679 0.446 0.538 0.732 0.445 0.554
Preposicoes 600/25 0.581 0.427 0.492 0.630 0.432 0.513 0.673 0.446 0.536 0.677 0.441 0.534
600/50  0.554 0.427 0.482 0.631 0.432 0.513 0.726 0.439 0.547 0.731 0.442 0.551
800/25 0.548 0.426 0.479 0.616 0.435 0.510 0.721 0.449 0.553 0.733 0.447 0.555
800/50  0.545 0.423 0.476 0.620 0.446 0.519 0.721 0.445 0.550 0.732 0.446 0.554
200/25 0.472 0.404 0.435 0.629 0.436 0.515 0.724 0.436 0.544 0.723 0.440 0.547
Tetragramas 200/50  0.474 0.404 0.436 0.575 0.436 0.496 0.671 0.436 0.529 0.670 0.440 0.531
Verbos ’ 400/25  0.521 0.429 0.471 0.572 0.429 0.490 0.730 0.443 0.551 0.731 0.441 0.550
Preposigées o 400/50  0.521 0.429 0.471 0.573 0.436 0.495 0.680 0.447 0.539 0.732 0.444 0.553
Padroes 600/25 0.579 0.423 0.489 0.628 0.429 0.510 0.673 0.446 0.536 0.678 0.437 0.531
Relacionais 600/50  0.552 0.423 0.479 0.629 0.428 0.509 0.728 0.446 0.553 0.731 0.438 0.548
800/25 0.547 0.423 0.477 0.616 0.433 0.509 0.715 0.445 0.549 0.723 0.444 0.550
800/50  0.544 0.420 0.474 0.618 0.439 0.513 0.716 0.444 0.548 0.731 0.449 0.556
Tabela 5: Resultados para diferentes representagdes das relagdes e parametros de indexagao.
Min 1 kNN 3 kNN 5 kNN 7 kNN
Caracteristicas ~ Hash P A Fy P A F P A F P A F
200/25 0.448 0.353 0.395 0.460 0.345 0.394 0.492 0.331 0.396 0.487 0.325 0.390
Tetragramas 200/50  0.450 0.354 0.396 0.459 0.347 0.395 0.489 0.332 0.395 0.507 0.328 0.398
Verbos ’ 400/25  0.440 0.350 0.390 0.448 0.344 0.389 0.468 0.328 0.386 0.479 0.320 0.384
Preposigées o 400/50  0.439 0.351 0.390 0.445 0.343 0.387 0.465 0.327 0.384 0.483 0.321 0.386
Padroes 600/25 0.461 0.358 0.403 0.466 0.353 0.401 0.482 0.337 0.397 0.469 0.324 0.383
Relacionais 600/50 0.461 0.360 0.404 0.463 0.353 0.401 0.490 0.340 0.401 0.492 0.329 0.394
800/25 0.446 0.358 0.397 0.462 0.350 0.398 0.492 0.338 0.401 0.516 0.333 0.405
800/50 0.445 0.358 0.397 0.453 0.349 0.394 0.484 0.336 0.397 0.510 0.333 0.403

Tabela 6: Resultados obtidos sob 25% do conjunto completo de instancias de cada classe.

tetragramas de caracteres assim como outros ele-
mentos representativos, e indexados numa estru-
tura de dados que implementa a ideia de dis-
persao sensivel a localizagao. Para verificar qual
a relacao semantica que se encontra expressa en-
tre um determinado par de entidades, sao pro-
curados os kNN exemplos de treino mais simi-
lares, e a relagao é atribuida com base numa
votagao ponderada. Testes com um conjunto de
dados da Wikipédia comprovam a adequabilidade
do método proposto, sendo que o mesmo é, por
exemplo, capaz de extrair 10 tipos diferentes de

relagbes semanticas, oito deles correspondendo
a tipos de relacoes assimétricos, com uma pon-
tuagao média de 55.6% em termos da medida F.

Apesar dos resultados interessantes, ha
também muitos desafios em aberto para traba-
lho futuro. Temos, por exemplo, que a mai-
oria dos métodos baseados em kernels, do ac-
tual estado-da-arte, exploram semelhancas entre
representacoes de relagoes baseadas em grafos,
derivados simultaneamente de informacgoes lexi-
cais e de estruturas resultantes de uma analise
sintéctica e de dependéncias (Nguyen, Moschitti
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Instancias Assimétricas Simétricas
Relacao Direcgao (treino/teste) P A F P A F
local-de-enterro- (el,e2) 4.788/1.596  0.802 0.595 0.683
ou-falecimento (e2,el) 257/85  0.375 0.035 0.065 0.806 0.574  0.671
. . (el,e2) 84/28  0.000 0.000 0.000
influenciado-por (e2.e1) 26/9  1.000 0.111 0.199 0.000 0.000  0.000
(el,e2) 106/35  0.500 0.086 0.146
pessoa-chave-em (e2.e1) 161/53  0.200 0.113 0.145 0.233 0.079  0.117
. (el,e2)  33.639/11.213 0.916 0.929 0.022
localizado-em (€2,e1) 1.038/346  0.395 0.087 0.142 0924 0922 0.923
. (el,e2) 16.784/5.594  0.723 0.806 0.807
origem-de (e2,e1) 965/321  0.664 0.567 0.612 U733 0908 0811
(el,e2) 151/50  0.471 0.800 0.593
antepassado-de (e2.e1) 49/16 0.000 0.000 0.000 0.545 0.727  0.623
(e1,c2) 9.500/863 0.541 0.544 0.543
parte-de (e2,e1) 1.267/422 0574 0275 0372  -080 0576 0.623
(eLe2) 117/39  0.400 0.051 0.091
sucessor-de (c2.e1) 255/85  0.359 0.165 0.226 0.541 0.161  0.248
parceiro — 96/32 — — — 0.600 0.188  0.286
nao-relacionado/outros — 4.831/1.610 —  — — 0.767 0.543  0.636
Macro-médias — — 0.516 0.333 0.405 0.583 0.468 0.494
Exactidao — — 0.813 0.834

Tabela 7: Resultados obtidos individualmente para cada classe e direccao de relacionamento, sob 25%

do conjunto completo de instancias de cada classe.

e Riccardi, 2009). Estudos recentes tém pro-
posto métodos baseados em assinaturas min-hash
para comparar grafos (Teixeira, Silva e Jr., 2012).
Para trabalho futuro, seria interessante experi-
mentar a aplicacao destes métodos na tarefa de
extracgao de relacoes em textos, usando desta
forma representagoes ricas para os exemplos de
relagoes, baseadas em grafos.

Desde o trabalho seminal de Broder (1997) so-
bre a utilizacao de assinaturas min-hash para a
detecgao de paginas Web duplicadas, ocorreram
desenvolvimentos tedricos e metodolégicos consi-
deraveis, em termos da aplicacao deste tipo de
abordagens. Para trabalho futuro, gostariamos
de avaliar a abordagem b-bit minwise hashing
de Li e Konig (2010) para melhorar a eficiéncia
de armazenamento, experimentar com a extensao
proposta por Chum, Philbin e Zisserman (2008)
para aproximar medidas de similaridade entre
histogramas de valores, e com uma abordagem
em duas etapas semelhante & do sistema de de-
sambiguagao de entidades KORE (Hoffart et al.,
2012), onde documentos textuais sdo representa-
dos por frases chave, que por sua vez sao repre-
sentados como conjuntos de n-gramas.

Finalmente gostariamos de realizar ex-
periéncias, com o método proposto neste artigo,
sobre outras coleccoes de dados, de forma a ava-
liar a técnica de extraccao de relacoes em textos
de outros géneros, tais como artigos técnicos,

textos literarios, documentos juridicos, etc. Em
particular, seria interessante aplicar o método
proposto a coleccao de textos do ReRelEM,
como forma de validar o método de supervisao
distante proposto neste artigo. Gostariamos
assim de experimentar com dados derivados de
um mapeamento das classes da DBPédia para
com as classes do ReRelEM, permitindo assim a
validacao dos resultados.

Ainda no que se refere a experiéncias com ou-
tros tipos de dados, importa referir que embora
apenas tenhamos feito algumas experiéncias ini-
ciais relacionadas com a utilizacao do método
proposto na extracgao de relacées em textos pro-
venientes de outros dominios (e.g., usando frases
da Wikipédia como dados de treino e tentando
extrair relacoes em frases provenientes de textos
jornalisticos, posteriormente observando a quali-
dade dos resultados de um modo informal), im-
porta referir que os textos da Wikipédia consti-
tuem um género muito especifico, onde existem
determinados padroes que sdo frequentemente
usados como forma de expressar relagoes (e.g.,
as relacoes do tipo origem-de sao tipicamente
expressas a custa de um padrao em que a pri-
meira mencao a um determinado nome de pes-
soa € seguida do local e data de nascimento, en-
tre paréntesis). Em textos de outros dominios,
0 método proposto vai muito provavelmente ob-
ter resultados diferentes em termos da qualidade
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das extracgoes, sendo que os nossos testes iniciais
apontam no sentido de ser dificil vir a usar fra-
ses da Wikipédia como forma de aprender bons
extractores de relagoes para outros dominios.
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