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RESUMO

Um dos desafios das pesquisas na drea de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) € prover recursos semantico-linguisticos que expressem conhecimento de mundo para
suportar tarefas como: extragdo de informacao, recuperacdo de informacao, sistemas de per-
guntas e respostas, sumarizacdo de textos, anotacdo semantica de textos, dentre outras. Para
esse desafio este trabalho propde estratégias para aquisi¢cdo de conhecimento de mundo. Pro-
pomos dois métodos. O primeiro € um método semiautomatico que tem como ideia principal
utilizar um processo de raciocinio semantico sobre o conhecimento pré-existente em uma base
semantica. O segundo € um método de aquisi¢ao automdtica que utiliza a Wikipédia para a
geragdo de conteido semantico. A Wikipédia foi utilizada como fonte de conhecimento devido
a confiabilidade, dinamicidade e abrangéncia de seu conteido. Neste trabalho propomos um
método para aquisi¢do de relagdes semanticas entre conceitos a partir de textos de artigos da
Wikipédia que faz uso de um conhecimento implicito existente na Wikipédia e em sistemas
hipermidia: os links entre artigos. Ao longo do texto descritivo de um artigo da Wikipédia apa-
recem links para outros artigos que sao evidéncias de que hd uma relacao entre o artigo corrente
e o outro artigo referenciado pelo link. O método proposto objetiva capturar a relacdo seméantica
expressa no texto entre eles (artigo corrente e link para outro artigo), sem expressoes regulares
identificando relagdes similares através de uma medida de similaridade semantica.

Palavras-chave: Aquisi¢do de Conhecimento de Mundo. Entendimento de Linguagem Natural.
Processamento de Linguagem Natural.



ABSTRACT

One of the challenges of research in Natural Language Processing(NLP) is to pro-
vide semantic and linguistic resources to express knowledge of the world to support tasks such
as Information Extraction, Information Retrieval systems, Questions & Answering, Text Sum-
marization, Annotation Semantics of texts, etc. For this challenge this work proposes strategies
for acquiring knowledge of the world. We propose two methods. The first is a semi-automatic
method that has main idea of using a semantic reasoning process on pre-existing knowledge
base semantics. The second is an acquisition method that utilizes automatic Wikipedia for
generating semantical content. Wikipedia was used as a source of knowledge because of the
reliability, dynamism and scope of its content. In this work we propose a method for acquiring
semantic relations between concepts from the texts of Wikipedia articles that makes use of an
implicit knowledge that exists in Wikipedia and in hypermedia systems: links between articles.
Throughout the descriptive text of a Wikipedia article appear links to other articles that are evi-
dence that there is a relationship between the current article and another article referenced by
the link. The proposed method aims to capture the semantic relationship expressed in the text
between them (current article and link to another article), no regular expressions identifying
similar relationships through a semantic similarity measure.

Keywords: Acquisition of World Knowledge. Understanding Natural Language. Natural Lan-
guage Processing.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivaciao

Um dos desafios das pesquisas na area de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) € prover recursos semantico-linguisticos que expressem conhecimento de mundo para
suportar o entendimento de linguagem natural por maquinas (ou, em inglés, Natural Language
Understanding - NLU).

De acordo com [Ovchinnikova 2012], o principal objetivo de um sistema de NLU é
interpretar um texto para que o conteido expresso sirva de base para realizar tarefas concretas,
tais como extracdo de informacao, recuperagdo de informacao, sistemas de perguntas e respos-
tas, sumarizagdo de textos, analise de sentimentos. O processo de interpretacdo de um texto
pode ser visto como uma traducdo de uma lingua natural para uma representacdo formal ndo
ambigua, a qual expressa o contetiido do texto.

[Ovchinnikova 2012] enumera trés questdes de fundo: Quais representagcdes sao
consideradas adequadas para expressar o significado linguistico? E qual conhecimento é ne-
cessario para a compreensao da lingua? E quais informagdes sdo consideradas uma parte do
significado de lingua natural? Para responder essas perguntas buscamos algumas referéncias na
literatura.

Especialmente na drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN), hd con-
senso de que a compreensdo de textos por sistemas computacionais depende tanto de conhe-
cimento de mundo como de conhecimento linguistico [Kay 2003]. Segundo [Ovchinnikova
2012], conhecimento de mundo associado ao conhecimento linguistico sdo importantes para
sistemas de entendimento de linguagem natural. Considere os seguintes exemplos:

1. Se SN € um sintagma nominal e V € um verbo intransitivo, entdo a concatenagdo de SN
V é uma oracao.

2. A frase “x escreveu y” pode ser mapeada na proposi¢do “escrever(x,y)”.
3. “Romeu e Julieta” foi escrito por Shakespeare.

4. Maria foi morta pelo marido.

Na sentenga (1), temos um exemplo tipico de regras sintdticas. Essas regras sinta-
ticas estdo incluidas em uma gramaética e sao dependentes da lingua. Na sentencga (2) temos o
mapeamento do predicado escrever em logica formal. Nas sentencas (3) e (4) temos fatos relati-
vos ao mundo. O conhecimento de mundo que “Romeu e Julieta” € um livro e que Shakespeare
¢ um escritor, os quais podem estar expressos em ontologias e bases semanticas, sdo importantes
para o entendimento de (3). Para entender a sentenca (4), “Maria foi morta pelo seu marido”,
nos ajuda possuir conhecimento que “Maria é uma pessoa” e que “maridos sentem cilimes”,
para, por exemplo, inferir que aconteceu um crime passional. Em suma, as sentencas (1) e (2)
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podem ser entendidas utilizando conhecimento linguistico e l6gico. J4 as sentengas (3) e (4)
necessitam de um conhecimento extra-linguistico para serem entendidas.

Segundo [Ovchinnikova 2012], conhecimento de mundo é o conhecimento que €
compartilhado por seres humanos pertencentes a uma mesma comunidade linguistica e cultural
nao considerando aspectos individuais do discurso. Na definicdo de [Minsky 2007], o conhe-
cimento de senso comum, que € um tipo de conhecimento de mundo, é um conjunto de fatos e
conceitos que a maioria de nds sabemos. Por fim, segundo [Anacleto et al. 2007], o conheci-
mento de senso comum consiste em fatos e conhecimentos espaciais, fisicos, sociais, temporais
e psicoldgicos, possuidos pela maioria das pessoas, os quais sdo frutos da experiéncia da vida
didria.

O conhecimento de mundo € fundamental para a solucdo de diversos problemas de
PLN, dentre os quais podemos citar Ambiguidade, Metaforas, Resolu¢cdo de Anéforas, Predica-
dos Implicitos, etc.

Bases Semanticas que expressam conhecimento de mundo sdao amplamente utiliza-
das pelos sistemas de PLN. As mais conhecidas sio WordNet [Miller 1995], FrameNet [Baker,
Fillmore e Lowe 1998], ConceptNet [Liu e Singh 2004, Havasi, Speer e Alonso 2007, Speer e
Havasi 2012] e InferenceNet [Pinheiro et al. 2010].

A WordNet € recurso léxico-semantico que tem como unidade bésica de informacao
a palavra. Substantivos, verbos, adjetivos e advérbios sdo agrupados em conjuntos de sindnimos
chamados synsets. Esses synsets estdo relacionados através de relagcdes como hiponimia/hipe-
ronimia, antonimia, etc. Por exemplo, a palavra “house” participa do seguintes synsets: (house,
firm),(house, theater),(house, domicile), etc.

A FrameNet é uma base semantica baseada na teoria dos frames proposta por
Minsky [Minsky 1974]. Nesta, cada frame representa um template de uma situacdo ou evento
do mundo. Por exemplo, o evento de cometer um crime € representado, na FrameNet, por
um frame “Commiting Crime” que relaciona um “criminoso” e um “crime” por meio do verbo
“commit”. De acordo com [Ruppenhofer et al. 2006], o principal objetivo da FrameNet é do-
cumentar o maior nimero de possibilidades sintdticas e semanticas de cada palavra em cada
situacdo ou evento.

A ConceptNet é base de conhecimento de mundo que foi construida automatica-
mente a partir do Open Mind Common-Sense Corpus (OMCS) [Singh et al. 2002]. O OMCS
€ o corpus criado a partir do esforco colaborativo de pessoas. O conteido da ConceptNet é
uma rede semantica que tem a seguinte estrutura: cada n6é denota conceitos, tais como carro,
casa, etc. e cada conceito se liga com outro conceito através de relacdes semanticas como por
exemplo, usadoPara(mesa da cozinha, comer café da manha).

Na Universidade Federal do Ceard existe um grupo de pesquisadores que estudam
Logica e TA. Uma consequéncia do trabalho desse grupo foi o desenvolvimento de uma base
conhecida como InferenceNet, o InferenceNet € um base de conhecimento construida por [Pi-
nheiro et al. 2010] inspirada na teoria inferencialista de Brandom [Brandom 2001]. Para a abor-
dagem inferencialista, o significado de uma sentenca € o conjunto das inferéncias que podem
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ser realizadas a partir de seu proferimento conjuntamente com todos os conjuntos de sentengas
assumidos até entdo; ou seja, dado um conjunto de sentengas no qual acrescentamos uma nova
sentenga, o significado desta é o conjunto das inferéncias que podem ser realizadas com base
no novo conjunto. O contetido da InferenceNet € uma rede semantica na qual os conceitos es-
tao interligados por relagdes inferenciais que expressam as situagdes de uso dos conceitos - pré
condicdes e pos-condi¢des de uso. Por exemplo, capazDe(crime, ter vitima) € pré condi¢do de
uso do conceito crime e efeitoDe(crime, culpa, Pos) é uma pds-condicdo deste mesmo conceito.

A criacdo e manutencdo de uma base de conhecimento nio é uma tarefa facil. Existe
a dificuldade na geracdo de uma base completa, consistente e correta, visto que conhecimento
de mundo tem ampla cobertura de dominios, grandes lacunas, imprecisdes e ambiguidades.
Este desafio é ainda maior quando consideramos a lingua portuguesa, pois existem poucos
recursos linguisticos que contemplam essa lingua [Pardo, Caseli e Nunes 2009]. Dentre os
recursos citados, existem versdes para o portugués, por exemplo: a WordNet.Br [Silva, Felippo
e Hasegawa 2006] contém atualmente na sua base 44.000 palavras, a FrameNet.Br contém um
total de 32 frames e 38 unidades lexicais e, por fim, a ConceptNet.Br [Anacleto et al. 2006]
estd em andamento e conta, atualmente, com 160.000 afirmacdes de senso comum de seus
colaboradores. Por fim, a InferenceNet.Br tem um total aproximado de 200.000 conceitos que
se relacionam através de 800.000 relagdes. O principal problema dessas bases € que, em geral,
sd0 pouco representativas para a lingua portuguesa.

1.2 Problematica

Com o intuito de termos recursos de conhecimento de mundo cada vez melhores,
sdo necessarios métodos de Aquisicdo de Conhecimento (AC) que garantam uma evolugao con-
tinua das bases de forma eficaz e com a agilidade que as aplicagdes exigem. Segundo [Scott,
Clayton e Gibson 1991], os métodos de (AC) ndo envolvem apenas a identificacio e a coleta de
dados para bases de conhecimento, mas também engloba o armazenamento e organizacdo da
informagao obtida, sempre com a preocupacao na evolugdo dessas bases.

Segundo Boose (1984), os processos de AC podem ser divididos em dois tipos de
métodos: métodos cognitivos € métodos autométicos. Os métodos cognitivos fazem a investi-
gacdo e simulacdo computacional de processos de aprendizado humano. De acordo com [Gon-
calves et al. 2012], esses métodos buscam simular o mecanismo de aprendizagem utilizado
pelo cérebro humano na aquisi¢ido de conhecimento usando caracteristicas como percep¢ao, es-
timulo, adaptabilidade, dentre outras. Podemos citar como exemplos os sistemas multiagentes
que aprendem de acordo com a percepcdo do meio em que estdo inseridos.

Os métodos automdticos visam minimizar ou até eliminar a interferéncia humana
no processo de AC e podem ser divididos em dois tipos: automaticos “puros” e semiautomati-
cos. No primeiro tipo, ndo hd qualquer interven¢do humana durante o processo de aquisi¢do,
enquanto que nos métodos semiautomdticos ha necessidade de participagdo ou interferéncia
humana, principalmente para validar ou direcionar o processo de aquisicdo de conhecimento.

Os métodos de AC automdticos sdo largamente usados em PLN para capturar o
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conhecimento de mundo [Che et al. 2009, Baker, Ellsworth e Erk 2007]. As técnicas mais
proeminentes sdo baseadas em aprendizado de mdquina [Wu e Weld 2010] e expressdes regu-
lares [Fader, Soderland e Etzioni 2011, Xavier, Lima e Souza 2013]. O Wikipedia-based Open
IE (WOE) [Wu e Weld 2010] propde a extragdo automdtica de relagdes do tipo (argl, relacao,
arg?) utilizando técnicas de aprendizado supervisionado cujo o treinamento € realizado com um
conjunto de exemplos etiquetados manualmente. Reverb [Fader, Soderland e Etzioni 2011] é
outro icone de sistemas que utilizam aprendizado supervisionado associado a um conjunto de
expressoes regulares e restricdes lexicais. Em testes realizados, sua precisdo alcangou 86%.
Em [Xavier, Lima e Souza 2013], temos o Lexical-Syntactic patterns based Open Extractor -
(LSOE), um extrator de relacdes semanticas que utiliza um conjunto de padrdes 1éxico-sintaticos
para a extracdo de relagdes. A precisdo desse método, segundo experimentos realizados pelos
autores, é de 54%. Importante salientar que o conjunto de testes destes sistemas sdo diferentes
e tais resultados ndao sdo comparaveis.

Esses sistemas sdo denominados de Open IE Systems, ou Sistemas Abertos de Ex-
tracdo de Informacdo, onde, em tese, ndo existe nenhuma restricdo do tipo de informacgdo a
ser extraida [Li et al. 2011]. As principais desvantagens desses sistemas, em resumo, sao a
dependéncia de expressdes regulares pré-definidas e a necessidade de um corpus anotado com
informagdes semanticas para realizagcdo do treinamento. Uma oportunidade de melhoria desses
sistemas € na identificacio correta dos argumentos de uma relagdo semantica, que consiste em
encontrar quais termos de fato estdo relacionados. Por exemplo, da sentenca “I gave him 15
photographs”, Reverb extrai a relacao (1, give, him), quando deveria extrair a relacao (I, give,
15 photographs). O problema na identificagdo dos argumentos € responsavel por 52% dos erros
dos sistemas Reverb [Fader, Soderland e Etzioni 2011] e WOE [Wu e Weld 2010].

Métodos de AC semiautomaticos tradicionais, por sua vez, enfrentam dificuldades
em capturar conhecimento de mundo através de processos interativos. Essa dificuldade advém
do fato de que as pessoas possuem esse tipo de conhecimento, mas ndo sabem explicitd-lo.
N6s sabemos falar, assim como sabemos nadar ou andar de bicicleta, sabemos que uma con-
sequéncia de cair de bicicleta € machucar-se, que quando alguém fala “Eu comprei doces” esta
implicito que gastou dinheiro, etc. No entanto, sentimos dificuldades em explicitar estes conhe-
cimentos. O conhecimento estd tdo arraigado na mente das pessoas que € dificil lembrar e, mais
ainda, externd-lo por meio de relagdes semanticas estruturadas. Outra questdo é que, mesmo
quando conseguimos explicitar contetido e relacdes conceituais, € dificil garantir a consisténcia
com conteudos ja existentes na base de conhecimento, evitando a duplicacdo de conteudo e
fortalecendo a conexao entre os conceitos.

Desta classe de métodos, os mais relevantes sdo o projeto CYC [Lenat 1995] e o
projeto OMCS [Singh et al. 2002]. O projeto Open CYC € uma ontologia produzida dentro do
projeto Cyc, que comecou em 1984, com o objetivo de construir uma base de conhecimento,
incluindo tanto conhecimento cientifico quanto conhecimento de mundo em larga escala. Ini-
cialmente foi criada uma base por um grupo de especialistas pagos. Nos primeiros anos do
projeto, o CYC j4 tinha 1,6 milhdo regras e 180.000 conceitos. O Open Mind Common-Sense
Corpus (OMCS) é um projeto que tem como ideia principal criar uma base de conhecimento
de mundo a partir da contribuicdo colaborativa de qualquer pessoa. As pessoas incluem as sen-
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tencas respondendo a perguntas como “O efeito de comer €? ”. O projeto foi responsdvel por
adquirir 300.000 conceitos e 1.6 milhdes de relacdes para a base ConceptNet. E notério que o
sucesso de projetos como estes, depende de esforco colaborativo de grande nimero de pessoas.

1.3 Solucao Proposta

Como vimos, embora métodos de AC sejam propostos para garantir a evolucao
das bases de conhecimento de mundo, estes encontram problemas na realizacdo dessa tarefa.
Durante este trabalho de pesquisa foi possivel delimitar os principais problemas na aquisi¢ao
de conhecimento de mundo:

* Em métodos semiautomatico de AC, o processo interativo utilizado implica em uma aqui-
sicdo lenta e dispendiosa de conhecimento além de nio garantir a consisténcias das bases.

* Métodos automaéticos de AC que utilizam expressoes regulares e padrdes sintaticos sao
limitados por ndo contemplar as diversas expressdes de relagdes semanticas em praticas
linguisticas.

* Métodos automdticos de AC que utilizam técnicas de aprendizado de maquina sao forte-
mente dependentes de um corpus para treinamento.

Com base nesses problemas, as nossas hipdteses de pesquisa foram as seguintes:

1. O conhecimento preexistente em uma base auxilia o usudrio a explicitar e a validar rela-
cOes semanticas para um novo conceito, otimizando o processo interativo de aquisi¢cao de
conhecimento de mundo.

2. Textos de artigos da Wikipédia sdo uma importante e confidvel fonte de conhecimento de
mundo e sua semi-estrutura, provida pelos hyperlinks entre artigos, delimitam rela¢des
semanticas entre conceitos.

Resultados de experimentos realizados durante a pesquisa com adultos humanos su-
portam a primeira hipétese. Pedimos para usudrios inserirem relagdes em uma base de conheci-
mento de mundo qualquer auxilio de uma base inicial com contetudo relacionado. Percebeu-se,
neste cendrio, um baixo indice de inclusao de conceitos. O nimero de interagdes dobrou quando
os usudrios foram ajudados com contetddo relacionado ao novo conceito.

Para fortalecer nossa crencga na segunda hipotese, experimentos realizados eviden-
ciaram que existem cerca de 300 mil relagdes entre links nos textos da Wikipedia, que podem
ser usadas para uma evolugdo continua de bases de conhecimento de mundo.

A partir das hipoteses, este trabalho de pesquisa resultou na proposta de dois méto-
dos para aquisi¢do de conhecimento de mundo.
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1. Método semiautomatico de Conhecimento de Mundo - este método apresenta como di-
ferencial um mdédulo de raciocinio sobre conhecimento preexistente que visa oferecer ao
usudrio contetdo inicial que o ajude a externar e a validar relacdes semanticas de novos
conceitos. O processo de raciocinio se baseia em heuristicas e na andlise sintdtica de
sintagmas nominais. Por exemplo, o sintagma nominal “crime passional” é composto de
um substantivo e de um adjetivo. Neste caso, o substantivo estd sendo qualificado pelo
adjetivo denotando uma especializacdo - “crime passional” € um tipo de “crime”. Uma
avaliagcdo qualitativa do método proposto indicou 72% de acurécia nas relagdes semanti-
cas adquiridas com o auxilio do método. Os resultados da avaliacdo também nos permitiu
concluir que as interacdes realizadas foram mais produtivas e eficazes na medida em que
o usudrio era lembrado e instigado sobre relagdes semanticas acerca do novo conceito.

2. Método Automatico para Extracdo de Relacdes Semanticas da Wikipédia - a Wikipédia
tem se tornado uma importante fonte de conhecimento, principalmente devido a confia-
bilidade, dinamicidade e abrangéncia de seu conteido [Kittur e Kraut 2008]. O método,
ora proposto, adquire automaticamente relacdes semanticas entre conceitos a partir do
texto de documentos da Wikipédia e faz uso de um conhecimento implicito existente em
sistemas hipermidia: os links entre artigos. O principal diferencial do método proposto
¢ a independéncia de expressoes regulares pré-definidas, o uso de links para definicao
dos argumentos das relagdes e a identificacdo de relacdes redundantes. Para além destas
vantagens, o0 método proposto nao aplica técnicas de aprendizagem supervisionada, cuja
necessidade de anotacdo de corpus é sempre um gargalo para avancos nas pesquisas em
PLN, principalmente para lingua portuguesa. A avaliacdo realizada em 100 mil artigos
da Wikipédia demonstrou uma precisao de 76%, resultado este que equivale o estado da
arte em Open IE Systems.

1.4 Objetivos e Contribuicoes

Este trabalho tem como principal objetivo a proposta e avaliacdo de dois métodos
de aquisi¢do de conhecimento de mundo. O primeiro, um método semiautomaético, utiliza o
proprio conhecimento existente em uma base para ajudar o usudrio a incluir novas relacoes
semanticas. O segundo método extrai automaticamente relacoes semanticas dos textos da Wi-
kipédia utilizando o contexto existente entre os /inks.

Além dos métodos propostos, destacamos as seguintes contribuicdes deste trabalho

de pesquisa:

* Elaboracdo de um algoritmo para aquisi¢do de conhecimento a partir da estrutura grama-
tical de sentencas em lingua portuguesa;

* Definicdo de estratégias para extragdo de conhecimento a partir dos textos e links da Wiki-
pédia, independentes de expressdes regulares e padrdes sintiticos previamente definidos;

* Desenvolvimento de um algoritmo para aquisicdo automética de conhecimento a partir da
Wikipédia;
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* Definicdo de uma estratégia de clusterizacdo de relagdes baseadas em uma medida de
similaridade semantica.

1.4.1 Organizacio da Dissertacio

Esta dissertacdo estd organizada em sete capitulos descritos, resumidamente, na
sequéncia:

 Capitulo 1. Introducao

Este capitulo apresenta a motivacdo cientifica da pesquisa, a problemadtica atual das pes-
quisas para aquisicao de conhecimento de mundo, uma visdo geral da solu¢do proposta e
um resumo dos objetivos e contribuicdes deste trabalho.

* Capitulo 2. Entendimento de Linguagem Natural

O capitulo 2 traz a revisdo bibliogréifica da area de conhecimento de mundo sobre dois
enfoques: (i) A importancia do conhecimento de mundo para os sistemas de entendimento
de linguagem natural (ii) modelos de expressao de conhecimento seméantico dos principais
recursos linguistico-computacionais - WordNet, FrameNet, ConceptNet e InferenceNet.
O capitulo termina com uma andlise comparativa dos recursos semanticos descritos.

* Capitulo 3. Aquisicao de Conhecimento de Mundo: O Estado da Arte

O capitulo 3 traz a revisdo bibliogréfica da drea de aquisicao de conhecimento de mundo
detalhando os principais projetos, métodos e ferramentas existentes na literatura. O capi-
tulo termina relacionando os principais problemas encontrados nos métodos estudos.

* Capitulo 4. Aquisicao de Conhecimento de Mundo: Propostas de Soluciao

Este é o cerne do texto, apresentando os métodos para aquisicdo de conhecimento de
mundo. Os fundamentos tedricos, conceitualizagdo, arquitetura dos métodos Aquisi¢ao
Semiautomdtica de Conhecimento de Mundo e Aquisi¢do Automdtica de Relagdes Se-
manticas da Wikipédia sdo detalhadamente definidos e explanados. Ao final, sdo de-
fendidas as vantagens e desvantagens, em relacdo aos outros métodos de aquisicdo de
conhecimento de mundo.

* Capitulo 5. Conclusao

Este € o remate da dissertac@o, aportando as contribui¢des cientificas, resultados e produ-
tos da pesquisa, restri¢des do método proposto, oportunidades de melhorias e indicagdes
de trabalhos futuros.
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2 ENTENDIMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Este capitulo versa sobre a fundamentacdo tedrica deste trabalho. Inicialmente,
discorremos sobre Processamento de Linguagem Natural e, especialmente, focamos na tarefa
de entendimento de linguagem natural pelo computador. Por fim, apresentamos os principais
recursos semanticos-linguisticos utilizados em sistemas de entendimento de linguagem natural,
realizando uma andlise comparativa.

2.1 Introducao

Com uma presenca cada vez maior dos computadores no cotidiano das pessoas,
cresce a necessidade de uma melhor comunicagdo entre homens e miquinas. A melhor forma
de uma maquina se comunicar com um ser humano € através da lingua natural, visto que estes
utilizam esta linguagem para se comunicar. Quanto mais os computadores utilizarem a lingua
natural (falada e escrita) para se comunicar com os seres humanos, mais ficil serd a interagao
com as maquinas.

Com a ideia de aproximar a lingua natural, utilizada pelas pessoas, dos computado-
res, surgiu uma drea de pesquisa chamada de Linguistica Computacional. De acordo com [Vi-
eira e Lima 2001], a “Linguistica Computacional é uma drea de conhecimento que explora as
relacdes entre linguistica e informdtica, tornando possivel a constru¢do de sistemas capazes
de reconhecer e produzir informac¢des em lingua natural”. Essa drea utiliza as recursos tanto
da linguistica como da computagdo para a resolucdo de problemas como extrair e recuperar
informacodes, sumariar textos, etc.

Segundo [Vieira e Lima 2001], a funcdo do PLN é a implementacdo de programas
capazes de entender e/ou gerar informacao em lingua natural. No que diz respeito ao entendi-
mento de linguagem natural, esses programas devem ser capazes de manipular os signos lin-
guisticos! para tomar decisdes, extrair e recuperar informagdes, sumarizar textos, dentre outras
tarefas que envolvem compreensdo de sentengas e textos em lingua natural.

Em PLN, os processadores linguisticos podem ser divididos nos niveis de processa-
mento da lingua: Morfologia, Sintaxe, Semantica e Pragmadtica. A figura 2.1 ilustra estes niveis,
os recursos, semanticos e exemplifica alguns processadores usados comumente em sistemas de
PLN. A seguir, detalhamos cada nivel com base no trabalho de [Silva et al. 2007].

* Morfologia - neste nivel as unidades minimas dotadas de significado sdo isoladas para
a compreensiao do processo de formacdo e flexdo das palavras. Este processo envolve
a identificacdo e separacdo dos componentes significativos da sentenca sob andlise, co-
mumente chamadas de fokens, tais como as palavras e os simbolos de pontuagdo. Além

'Segundo [Trask 2004], Signo linguistico - Um objeto linguistico dotado simultaneamente de forma e sentido.
Por exemplo, a palavra portuguesa cachorro tem uma forma particular, que consiste numa sequéncia de seis fo-
nemas destituidos de sentido, e também um significado particular - um tipo especifico de animal. Os dois juntos
formam um s6 e tnico signo, em portugués.
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Figura 2.1: Visdo geral dos diferentes niveis de processamento linguistico em PLN
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disso, realiza a associacdo de atributos ou tracos gramaticais e/ou semanticos a cada to-
ken, com base em consultas ao Léxico. Léxico € um recurso que guarda um conjunto de
palavras e variagdes dessas palavras de acordo com a forma. Podemos citar nesse nivel
os seguintes processadores: Detector de Sentencgas, Tokenizador e POS-Tagger. A pri-
meira ferramenta € responsdvel por dividir o texto em sentencas. Ja o Tokenizador tem
como principal objetivo separar as sentencas em unidades menores que vamos chamar
de rokens. No exemplo: “Jodo gosta de futebol”, temos os seguintes tokens: “Jodo”,
“gosta”, “de”, “futebol” e “.”. A ferramenta POS-Tagger classifica cada token de acordo
com sua classe gramatical. Por exemplo: “Jodo”-> Substantivo, “gosta”-> Verbo, “de”->

Preposicao e “futebol”-> Substantivo.

Sintaxe - neste nivel considera-se que a organizacdo das palavras e expressdes resulta
em determinadas funcdes que elas desempenham na sentenga. Este nivel € responsavel
por construir (ou recuperar) uma estrutura sintatica valida para a sentenca de entrada,
também chamada de estrutura profunda. Para tanto, ¢ guiado por uma representacdo da
gramdtica da lingua em questdo. Em se tratando de uma lingua natural, em geral adota-se
uma gramatica “parcial” da lingua natural, que, embora nao abranja todas as construgdes
da lingua, contempla aquelas construcdes validas de interesse para a aplicacdo. Alguns
exemplos de processadores sao Lemmatizer, Chunker € Dependence Parser. O Lemmati-
zer tem como objetivo retornar o lemma de uma palavra. O lemma € a forma candnica de
uma palavra. Por exemplo, na palavra “€” o lemma € “ser”. O Chunker agrupa, identifica
e classifica os sintagmas de uma sentenca. Por exemplo, na sentenca ‘“Maria vai entre-
gar os documentos a Pedro” temos os seguintes sintagmas:“Maria”-> Sintagma Nominal,
“vai entregar”-> Sintagma Verbal, “os documentos”-> Sintagma Nominal e “a Pedro”->
Sintagma Preposicional. O Dependence Parser retorna a arvore de dependéncia sintatica
de uma sentenca. O parser realiza a andlise sintdtica automética de frases em termos de
suas fungdes gramaticais, ou seja, se colocarmos uma frase como “o menino brinca”, o
parser € capaz de processd-la e dar como saida a sinalizacdo do que € artigo, sujeito e
complemento da frase. A saida entdo serd uma arvore onde os nds folha sdo as palavras
da sentenca. No Dependence Parser cada palavra da frase tem uma relacdo com seus de-
pendentes. Por exemplo, saber a identidade do verbo ajuda a determinar qual € o sujeito
e qual € o objeto na frase.

Semantica - o objetivo desse nivel € identificar o conteddo significativo da palavra que im-
plica, por exemplo, em associar relacdes de natureza ontoldgica e referencial com objetos
no mundo ou conceitos na mente. Existe um consenso que € necessdrio conhecimento de
mundo para o processamento no nivel semantico das linguas naturais. Este nivel € res-
ponsdvel pela interpretacdo de componentes da sentenca ou da sentenga como um todo
e estd presente sempre que a aplicacdo exigir algum tipo de interpretacdo. Nesse caso, é
necessdrio conhecimento mais especifico do dominio, presente no Modelo do Dominio,
p-ex., para distinguir a interpretagcdo correta do termo manga (se parte de um vestuario ou
objeto comestivel). Podemos citar os seguintes processadores:

— Word Sense Disambiguation - WSD [Stevenson e Wilks 2003] - tem como funcao
identificar o sentido correto de uma palavra ambigua, quando usada em uma sen-
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tenca em particular. Por exemplo, na sentenca “Jodo gosta de manga” a palavra
“manga” € usada no sentido de um objeto comestivel.

— Semantic Role Labeling - SRL [Gildea e Jurafsky 2002] - Papéis semanticos re-
presentam as relagdes logicas entre um evento e seus participantes. Semantic Role
Labeling - SRL ou Anotacao de papéis semanticos € o processo de extrair automati-
camente estruturas de papéis semanticos que permitem a andlise do significado das
sentencas. Por exemplo, na sentenca “Jodo quebrou o vaso”, “Jodo” assume o papel
de Agente, ou seja, causador voluntdrio de uma agdo, e o ““vaso” o papel de Paciente,
ou seja, quem ou o qué sofre a acao.

— Named Entity Recognition - NER [Nadeau e Sekine 2007] - esse processador tem
como fungao identificar e classificar algumas entidades especiais do texto, tais como,
localizacdo, pessoas, tempo, organizagdo, datas, quantidades e valores, etc. Por
exemplo, na sentenca “Jodo Roberto trabalhou na UFC.”, o processador NER deve
reconhecer “Jodo Roberto” como pessoa e “UFC” como organizagao.

— Information Extraction(IE) [Cowie e Lehnert 1996] - consiste em localizar e extrair,
de forma automética, informagdes relevantes em um documento ou cole¢do de do-
cumentos expressos em lingua natural e estruturar tais informacdes para os padroes
de saida, por exemplo, em banco de dados ou textos em lingua natural, a fim de
facilitar sua manipulacdo e andlise.

* Pragmatico/Discursivo - em textos, a forca expressiva das palavras remete a identificacao
dos objetos do mundo em termos do seu contexto de enunciacdo e condi¢des de produgdo
discursiva. Analisadores discursivos permitem a obten¢do de uma representacdo do sig-
nificado da mensagem original, levando em conta aspectos pragmaticos da comunicagao.
Por exemplo, nem sempre o cardter interrogativo de uma sentencga expressa exatamente
o cardter de solicitacdo de uma resposta. A sentenga “Vocé sabe que horas sao?” pode
ser interpretada como uma solicitagdo para que as horas sejam informadas ou como uma
repreensdo por um atraso ocorrido. No primeiro caso, a pergunta informa ao ouvinte que
o falante deseja obter uma informacao e, portanto, expressa exatamente o carater interro-
gativo. Entretanto, no segundo caso, o falante utiliza o artificio interrogativo como forma
de impor sua autoridade. Estas diferentes interpretacdes sao claramente relacionadas com
a pratica da lingua no dia-a-dia e com as relagdes sociais presentes no contexto discur-
sivo. Para apreender essa prética, os processadores recorrem a bases de conhecimento de
mundo, especificamente, a bases de senso comum. Alguns processadores desse nivel sdo:

— Coreference Resolution (CR) [Soon, Ng e Lim 2001] - estes processadores tem como
principal fun¢do identificar cadeias de correferéncia, ou seja, um grupo de palavras
ou expressoes que se referem a uma mesma entidade. Por exemplo: “Jodo viajou.
Ele estava na Jordania.”, a cadeia {“Ele”, “Jodo”} refere-se a mesma entidade - uma
pessoa chamada Jodo.

— Question & Answering [Lee et al. 2001] - tem como principal fun¢do responder uma
pergunta feita por um usudrio. Por exemplo, “Onde nasceu Pelé?” o sistema deve
procurar uma fonte confidvel é responder:“Em Trés Coracdes, Minas Gerais”.
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Figura 2.2: Visdo geral de NLU

— Sentiment Analyzer [Taboada, Anthony e Voll 2006, Bontcheva et al. 2013] - refere-
se ao uso de processamento de linguagem natural, andlise de texto e linguistica com-
putacional para identificar e extrair informagdes subjetivas de textos como (tristeza,
alegria, polaridade positiva ou negativa, etc.).

Vale a pena ressaltar que os processadores dos niveis semantico e pragmético se
enquadram em sistemas/processadores de entendimento de linguagem natural e necessitam de
conhecimento de mundo para realizar suas tarefas.

2.2 Entendimento de Linguagem Natural

De acordo com [Ovchinnikova 2012], entendimento de linguagem natural (ou, em
inglés, Natural Language Understanding - NLU) € um sub-campo do Processamento de Lin-
guagem Natural que lida com maquinas de leitura e compreensao de textos. O principal objetivo
de um sistema de NLU ¢ interpretar um texto para que o contetido expresso sirva de base para
realizar tarefas concretas como mostrado na figura 2.2.

O entendimento de linguagem natural por sistemas computacionais é um dos pro-
blemas mais instigantes da histéria do PLN. A primeira tentativa de entendimento de linguagem
natural vem da década de 60 com o programa STUDENT desenvolvido por Bobrow [Bobrow
1964]. Esse programa tinha como principal funcionalidade resolver problemas de dlgebra do
ensino médio. Sua estratégia era converter uma pergunta em linguagem natural em uma con-
sulta para um banco de resolucdo de problemas.

Alguns anos depois, Weizenbaum [Weizenbaum 1966] propds o Eliza, o primeiro
ChaterBot conhecido. Os ChatterBot sdo programas de didlogos que tentam simular um ser hu-
mano durante uma conversa. Eliza funcionava com analisador morfossintdtico e tentava buscar
padrdes nas perguntas para achar uma resposta em seu banco de dados.

Esses dois programas foram de grande importancia para o inicio das dreas de IA e
PLN, mas ndo sao considerados programas de entendimento de linguagem natural. De acordo
com [Ovchinnikova 2012], existem dois critérios para julgar se realmente um sistema “en-
tende” um fragmento de texto. O primeiro critério € classificado como performance-based.
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Nesse critério, verificamos como o sistema atua em determinadas situagdes. A conferéncia
TAC (Text Analysis Conference?) avalia sistemas de NLU de acordo com esse critério. Ela pro-
move uma competicdo em tarefas especificas como sumarizagdo, reconhecimento de padrdes
textuais. Nesta conferéncia os sistemas de entendimento de linguagem natural sdo comparados
com outros sistemas existentes ou at€é mesmo com humanos na realizacdo de tarefas.

O segundo critério leva em conta a representacdo interna do contetido gerado pelo
sistema durante a interpretacdao de um texto. A avaliacdo € feita da seguinte forma: as represen-
tacOes geradas automaticamente sdo comparadas com anotagdes humanas no mesmo texto. A
principal conferéncia que avalia os sistemas de NLU usando esse critério € Semantic Evaluation
( SemEval’ ), cujo foco muda a cada edi¢cdo. Em 2010, uma das trilhas foi a tarefa de Keyphrase
Extraction, ou extracdo de palavras-chave, que consiste na extracdo de um conjunto de pala-
vras que expressam o conteido de um determinado texto. O sistema vencedor foi HUMB com
27,5% de acuracia nesta tarefa.

Um fator importante na constru¢do de sistemas de entendimento de linguagem na-
tural € a representacdo do significado. Segundo [Allen 1987, Schank 1975], para podermos
representar o significado linguistico temos que obedecer trés principios.

* Sentencas com mesmo significado devem ser representadas da mesma forma;
* As representacdes devem ser precisas e sem ambiguidades;

* As informagdes implicitas devem ser explicitadas;

As teorias linguisticas propdem abordagens para representacao do significado. A
Formal Semantics tem como foco utilizar as propriedade da légica para representacido formal
da linguagem natural, por exemplo, “Shakespeare wrote a tragedy” e “A tragedy was written by
Shakespeare” pode ambas ser em representadas pela seguinte formula 16gica: 3z, s, e(tragedy(t) A
Shakespeare(s) N write(e,s,t)). Lexical Semantics utiliza informag¢des do/no léxico para ex-
pressar o significado de palavras ou expressoes (itens lexicais). Por exemplo, to drink nor-
malmente tem uma bebida como objeto direto. Distributional Semantics que utiliza técnicas
estatisticas e de aprendizado de maquina para representar o significado de palavras. O principio
basico desta teoria € que palavras semelhantes ocorrem em contextos similares.

2.2.1 Conhecimento de Mundo Compartilhado para Entendimento de Linguagem Natu-
ral

Conhecimento de mundo € necessario para a resolucdo de alguns problemas, como
ambiguidade, resolugcdo de correferéncia, metaforas e metonimias e relagdes discursivas. OV-
CHINNIKOVA(2012) apresenta alguns exemplos contextualizados de problemas em que a ex-
pressdo e raciocinio como conhecimento de mundo € imprescindivel para uma solucao.

Zhttp://www.nist.gov/tac/
3http://aclweb.org/aclwiki/index.php?title=SemEvalPortal
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Ambiguidade

Em uma lingua € comum uma palavra ou expressao ter mais de um sentido, como
na sentenca “A mae de Pedro entrou com seu carro na garagem” ndo sabemos dizer de quem € o
carro. O fendmeno da ambiguidade deve-se a casos de polissemia ou homonimia. A polissemia
€ o caso em que uma dada palavra ou expressdo adquire um novo sentido além de seu sentido
original, guardando uma relacdo de sentido entre elas*. A homonimia é a propriedade onde
duas ou mais formas, totalmente diversas pela significagdo ou funcao, terem a mesma estrutura
fonoldgica, os mesmo fonemas, dispostos na mesma ordem e com o mesmo tipo de acentua-
¢do°. A ambiguidade afeta todos os niveis do processamento linguistico. Uma possivel solugio
para esse problema € utilizar conhecimento de mundo para a desambiguacdo dos sentidos das
palavras. No exemplo: “Jodo foi ao banco abrir uma conta.” ndo se sabe se a palavra “banco”
refere-se a uma institui¢do financeira ou ao repositorio de areia presente em rios € mares. Neste
exemplo, o conhecimento de mundo que institui¢des financeiras permitem abertura de contas
para deposito de valores e que € impossivel abrir uma conta em um banco de areia nos auxilia a
desambiguar a palavra “banco” para o sentido instituicdo financeira.

Resolucio de Correferéncia

A identificacdo de cadeias de correferéncia, ou seja, um grupo de palavras ou ex-
pressoes que se referem a uma mesma entidade pode ser auxiliada por conhecimento de mundo.
Anafora € um caso especial de correferéncia quando um pronome ou outro nome ou expressao
faz referéncia a um sujeito anteriormente citado no texto. Vejamos o seguinte exemplo, na sen-
tenca “We gave the bananas to the monkeys because they were hungry.” nao sabemos se “they”
refere-se a “monkeys” ou a “bananas”, mas o conhecimento que animais comem pode auxiliar
nesta resolucao.

Metaforas e Metonimias

A interpretacdo de metaforas e metonimias sdo problemas comuns em diversos sis-
temas de PLN. Para interpretacdo dessas figuras de linguagem o sistema de PLN deve ter um
conhecimento profundo sobre determinado tema ou um bom conhecimento de mundo. Por
exemplo, na sentenca “O Planalto apoia o projeto da ficha limpa” o sistema deve ter conheci-
mento suficiente para inferir que a palavra ‘“Planalto” se refere ao Paldcio do Planalto que é o
lugar onde fica localizado o gabinete do Presidente da Reptblica do Brasil.

Predicados Implicitos

Este fendmeno acontece em praticas linguisticas quando um predicado € tdo previ-
sivel em um contexto que pode ser omitido. No exemplo, “José de Alencar finalizou o livro”
apesar de ndo ter um sentido tinico, podemos inferir, com base no conhecimento de mundo que
José€ de Alencar, € um escritor, que ele deve ter terminado “de escrever” o livro. Portanto, o
predicado “escrever” estava implicito na sentenca.

Relacoes Discursivas

“http://www.filologia.org.br/revista/36/10.htm
Shttp://www.dicionarioinformal.com.br/homon%C3%ADmia/
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A definicdo de como dois segmentos de discurso diferentes estdo logicamente re-
lacionados também exige bom nivel de conhecimento de mundo. No exemplo do texto “Joana
acordou tarde hoje. Seu alarme quebrou.”, podemos inferir que ha uma relacio de causa e efeito
entre as duas sentencas.

Estes exemplos de situagdes comuns no uso de linguagem natural denotam a impor-
tancia de recursos semanticos que expressem conhecimento de mundo em suas bases e deem
suporte a sistemas de PLN. Na secdo a seguir descrevemos 0s principais recursos existentes.

2.3 Recursos Linguisticos

Em sistemas de PLN, comumente sdo necessdrios recursos linguistico como: gra-
maticas, 1éxicos, analisadores, etc., e bases com conhecimento semantico, as quais expressam o
valor semantico de conceitos articulados em sentencas e textos.

Neste sentido, foram construidos diversos recursos semantico-linguisticos pela co-
munidade académica que visam ajudar na constru¢ao de sistemas de PLN. Os recursos mais
conhecidos sdo: WordNet [Miller 1995], FrameNet [Baker, Fillmore e Lowe 1998], Concept-
Net [Singh et al. 2002] e InferenceNet [Pinheiro et al. 2010].

2.3.1 WordNet

A WordNet [Miller 1995] € uma larga base de dados 1éxico-semantica, inicialmente
criada em ingl€s, desenvolvida na Universidade de Princeton. Nesta base semantica, a unidade
basica de informacdo € a palavra. A WordNet estd dividida em quatro redes semanticas, uma
para cada classe aberta de palavras: substantivo, verbo, adjetivo e advérbio. As palavras sao
agrupadas em conjuntos de sindnimos - synset, cada um expressando um conceito particular.
As palavras que pertencem a um mesmo synset estdo relacionadas pela relagdo de sinonimia.
As principais relagdes semanticas entre conceitos ou synset sdo: hiponimia/hiperonimia®, me-
ronimia/holonimia’, similaridade, antonimia, entailment (implicacdo) e relagdo causal (para a
classe dos verbos) etc. A figura 2.3, apresenta uma consulta ao portal da WordNet para a palavra

“house”. Nesta figura, podemos identificar 12 sinbnimos para a palavra “house”.

Ao longo do tempo, a WordNet evoluiu e incorporou alguns trabalhos que pro-
punham melhorias. Um exemplo foi o trabalho de KOHL(1998), que apresentam os padrdes
sintdticos em que verbos podem ocorrer. A contribui¢do desse estudo foi a constatacdo, até
certo ponto 6bvia, de que verbos similares semanticamente nem sempre compartilham os mes-
mos comportamentos sintdticos. A WordNet foi construida de forma manual através de grande
esfor¢o de um grupo de linguistas.

®Hiponimia é a relagio entre um membro e sua classe: X é hiponimo de Y se X é um (tipo de) Y. Sua relaciio
inversa € a hiperonimia, que expressa relagdo entre a classe e seus membros: Y é hiperonimo de X se X € um (tipo
de)Y

"Meronimia ¢ a relagio entre uma parte e o todo: X é merdnimo de Y se X é parte de Y. Sua relacio inversa é
a holonimia, que expressa relac@o entre o todo e suas partes: Y € holénimo de X se X € parte de Y.



WordNet Search - 3.1

Word to search for: |nouse Search WordNet

Display Options: | (Select option to change) ¥ | | Change |

Key: "S:" = Show Synset (semantic) relations, "W:" = Show Word (lexical) relations
Display options for sense: (gloss) "an example sentence”

Noun

+ S:(n)house (a dwelling that serves as living quarters for one or more families) "he
has a house on Cape Cod"; "she felt she had to get out of the house"

+ 5:(n)firm, house, business firm (the members of a business organization that owns
or operates one or more establishments) "he worked for a brokerage house”

* S:(n)house (the members of a religious community living together)

+ 5S:(n) house (the audience gathered together in a theatre or cinema) "the house
applauded"; "he counted the house"

+ 5: (n) house (an official assembly having legislative powers) "a bicameral legislature
has two houses”

+ 5:(n) house (aristocratic family line) "the House of York"

+ 5S:(n)house (play in which children take the roles of father or mother or children and
pretend to interact like adults) "the children were playing house”

* S:(n) sign of the zodiac, star sign, sign, mansion, house, planetary house
((astrology) one of 12 equal areas into which the zodiac is divided)

+ 5S:(n) house (the management of a gambling house or casino) "the house gets a
percentage of every bet"

« S:(n)family, household, house, home, menage (a social unit living together) "he
moved his family to Virginia”; "It was a good Christian household”; "l waited until the
whole house was asleep"; "the teacher asked how many people made up his home";
"the family refused to accept his will"

+ 3: (n) theater, theatre, house (a building where theatrical performances or motion-
picture shows can be presented) "the house was full”

+ 5:(n) house (a building in which something is sheltered or located) "they had a large
carriage house”

Verb

+ S:(v) house (contain or cover) "This box houses the gears”
+ S:(v) house, put up, domiciliate (provide housing for) "The immigrants were housed
in a new development outside the town"

Figura 2.3: Screenshot do contetido do recurso WordNet para a palavra “house’.
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Categorias Unidade Léxica | synset
Verbos 11.000 4.000
Substantivos | 17.000 8.000
Adjetivos 15.000 6.000
Advérbios 1.000 500
Total 44.000 18.500

Tabela 2.1: Os nimeros da WordNet.BR

Existe um esfor¢o para a criagdo de uma versao da WordNet em portugués. Temos
dois projetos que buscam esse objetivo. O primeiro € o WordNet.Pt [Marrafa et al. 2005] cujo
foco € o portugués de Portugal. O outro projeto é o WordNet.Br [Silva, Felippo e Hasegawa
2006] cujo foco € o portugués do Brasil. A WordNet.Br contem atualmente na sua base 44.000
palavras que estdo organizadas em 18.000 synset. A tabela 2.1, retirada de [Silva, Felippo e
Hasegawa 2006] mostra como estdo classificadas as palavras da WordNet.Br [Silva, Felippo e
Hasegawa 2006, Paiva, Rademaker e Melo 2012].

2.3.2 FrameNet

A FrameNet [Baker, Fillmore e Lowe 1998] é uma base semantica desenvolvida na
Universidade de Berkeley que foi baseada na teoria dos frames proposta por Minsky [Minsky
1974]. Um frame é uma estrutura hierdrquica conceitual que define uma situacdo, objeto ou
evento por meio de seus participantes e relacionamentos. Na figura 2.4 temos um screenshot
do frame Commiting_Crime que apresenta uma parte do frame que relaciona um “criminoso” e
um “crime” por meio dos verbos “cometer” ou “perpetrar’.

O recurso FrameNet, fornece uma nova perspectiva para as bases 1éxico-semanticas.
O significado de palavras ou unidades léxicas é dado no contexto das situacdes em que podem
participar (frames) por meio dos papéis que podem assumir. A FrameNet foi construida a partir
de um corpus e atualmente possui 11.836 frames.

Recentemente, foi iniciado no Brasil o projeto FrameNet Brasil [Salomao 2009].
Esse projeto tem como objetivo criar uma base semantica no idioma portugués brasileiro utili-
zando a teoria dos frames. Atualmente a versio da FrameNet.Br® contém um total de 32 frames
e 38 unidades lexicais [Minghelli, Bertoldi e Chishman 2013].

Diferentemente da WordNet, ao invés de documentar os sentidos de palavras, a
FrameNet abstrai aspectos gerais de entidades conceituais enquanto participantes de cendrios
ou frames situacionais. O ponto forte da WordNet sdo as relacdes entre synsets, enquanto que
na FrameNet enfatiza a relag@o entre palavras e eventos.

8http://www.framenetbr.ufjf.br/, acessado em 31/10/2012.
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Committing_crime

Definition:

A (generally intentionally) commits a (@i, i-e. does something not permitted by the laws of society.

PERPETRATED) by substiuting & lie for negoriations§
(ELRIETSIG COMMITTED) 0 gain the attention of a female celebrity}

FEs:

Core:

[Perpetrator [Perp] The individual that commits a .

Semantic Type: Sentient How can [ treason against the King of England in a foreign country , if he is not English?
a crime against mother nature.

Core Unexpressed:

An act, generally intentional, that has been formally forbidden by law.
How can he against the King of England in a foreign country , if he is nat English?
He against mother nature.

Non-Core:

[Frequency [Freg] The frequency with which a [ is commmed

The average serial kll]E[ M
Instrument [Inst] The [FERMIGT used in committing the crime.
Semantic Type: Physical_entity Most crimes are m
Figura 2.4: Screenshot do frame Commiting_Crime do site do recurso FrameNet.

2.3.3 ConceptNet

A ConceptNet [Liu e Singh 2004, Havasi, Speer e Alonso 2007, Speer e Havasi
2012] é uma rede semantica que representa o conhecimento de senso comum coletado através
do projeto Open Mind Common Sense (OMCS) [Singh et al. 2002], um projeto com o objetivo
de coletar de colaboradores voluntérios, pela Internet, sentencas que expressam fatos da vida
comum.

Conhecimento de senso comum consiste em fatos e conhecimentos espaciais, fisi-
cos, sociais, temporais e psicologicos, possuidos pela maioria das pessoas, os quais sao frutos
da experiéncia da vida didria [Anacleto et al. 2007]. Por exemplo quando alguém fala “Eu
comprei doces”, estd implicito que usou dinheiro; que o efeito de cair de uma moto € vocé se
machucar; que objetos rolam de superficies inclinadas.

ConceptNet foi construida pela equipe do MedialLab do Massachusetts Institute
of Technology (MIT). A base tem como caracteristica representar fatos que as pessoas sabem
sobre o mundo. Na figura 2.5, temos um exemplo de consulta para o conceito saxophone e
algumas relagdes de senso comum deste conceito saxophone como: (saxophone, UsedFor,
jazz), (saxophone, IsA, wind instrument), etc.

A primeira versao da ConceptNet [Liu e Singh 2004], a ConceptNet 2, foi inicial-
mente construida na lingua inglesa. Pouco tempo depois do lancamento da ConceptNet 2 surgiu
no Brasil um projeto parceiro, o Open Mind Common Sense - Brasil (OMCS-Br) [Anacleto et
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ConceptNet Abour W ownloads l English '15“‘“““.

Get /c/en/saxophone in JSON format

saxophone

instrument instrument

ne — Related
is related to in

saxophone —IsA — instrument saxophone — RelatedTo —+ musical
A saxophone is a instrument saxophone is related to musical

saxophone — RelatedTo + musical instrument saxophone —IsA — wind instrument
hone is related to musical instrument A saxophone is a win

hone — RelatedTo —+ brass
1e is related to brass

saxophone — RelatedTo —+ jazz sa
is related to jazz

Figura 2.5: Screenshot do site do recurso ConceptNet.

al. 2006], que é um projeto do Laboratério de Interacdo Avancada (LIA) da UFSCar. Este
projeto tem como objetivo a coleta de conhecimento de senso-comum em portugués, estd em
andamento e conta, atualmente, com 160.000 afirma¢des de senso comum de seus colaborado-
res.

A versdo 3 da ConceptNet [Havasi, Speer e Alonso 2007] teve como principal di-
ferenca a construcdo da base em um banco de dados SQL e a expressdo de senso comum de
relacdes de senso comum de natureza negativa. Por exemplo, a relagdo “Os cdes ndo podem
voar” € uma relacdo de natureza negativa. Nessa versdo, houve edi¢cdes separadas da Concept-
Net 3 para o inglés e para o portugués. A ConceptNet 4 € bastante semelhante ao ConceptNet
3, mas foi revisada e normatizada para que pudesse conter todas as linguas simultaneamente,
de modo que, finalmente, poderia representar todo o conhecimento dos OMCS em um s6 lu-
gar. A base incorporou contribui¢cdes de outros projetos, incluindo jogos on-line [Ahn, Kedia e
Blum 2006], coletando conhecimentos em ingl€s, chinés e japonés. Para auxiliar a sua utiliza-
¢d0 como recurso em outros projetos, também foram adicionadas uma Web API para acessar e
consultar os dados.

A ConceptNet 5 [Speer e Havasi 2012] veio sanar estes problemas através de di-
versas melhorias representacionais. O foco principal é fazer o armazenamento e consulta de
conhecimento de senso comum de uma forma verdadeiramente distribuivel, ou seja, crescer
livremente e absorver o conhecimento de vdrias fontes, com contribuicdes de projetos diferen-
tes. As novidades na ConceptNet 5 incluem a assimilagdo de conhecimento de senso comum a
partir do conhecimento adquirido em outras fontes, por exemplo, Wikipédia e Wikidiciondrio,
DBPedia [Auer et al. 2007], Freebase [Bollacker et al. 2008], e WordNet [Miller 1995]. Além
de programas de extracdo de conhecimento a partir de textos como o Reverb [Fader, Soderland
e Etzioni 2011], que extrai conhecimento relacional de paginas da Web.

2.3.4 InferenceNet

A base InferenceNet [Pinheiro et al. 2010, Pinheiro et al. 2012] foi construida a
partir da ConceptNet, com a agregacdo de novas relagdes semanticas de senso comum e inferen-
cialistas sobre conceitos e sentengas. InferenceNet € uma base bilingue - em lingua portuguesa
e lingua inglesa. As bases semanticas do recurso InferenceNet foram construidas de acordo
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| £ Applet Viewen main.GraphExibition.class = [ 1O |
Applet

cometer com arma

escolher avitima |

- envolver violéncia
evitar por policia

UsadoPara

wiolagdo da lei

tervitima

.‘nl'lﬂ'g'ﬂ nga

agjanelass gouad

julgamento

Figura 2.6: Visdo parcial d grafo da rede inferencial do conceito “crime” no recurso Inference-
Net.

com 0 Modelo Seméntico Inferencialista (SIM) [Pinheiro] e expressam o cardter pragmatico da
lingua natural através de pré condigdes e pds-condicdes do uso de conceitos e sentencas. As pre
condig¢des sao relacdes que dao a alguém o direito de usar o conceito e o que poderia excluir tal
direito, servindo de premissas para enunciados e raciocinios. As pés-condig¢des sao relagcdes que
permitem saber com o que alguém se compromete ao usar um conceito, servindo de conclusdes
do enunciados em si e de premissas para futuros enunciados e raciocinios. Na figura 2.6 temos
o conceito “crime” tem as seguintes pré condicdes: capazDe(crime, tervitima), éUma(crime, vi-
olacdo da lei), etc. e as pés-condigdes: efeitoDe(crime, culpa), motivacdoDe(crime, vingan¢a),
etc.. Em meados de 2012, Franco et al(2012), propds uma Description Logics (DLs) ou Logica
Descritiva [Baader et al. 2003] para o recurso.

Uma premissa do projeto InferenceNet era construir as bases de conceitos e de
sentengas-padrdo em larga escala, ou seja, com uma quantidade representativa de elementos
que pudessem servir de insumo para aplica¢des reais. Por isso jd na sua versdo inicial, a base
continha uma quantidade substancial de elementos nas suas bases. Na tabela 2.2 demostramos
o atual quantitativo das bases do InferenceNet.

Na versao atual do InferenceNet, foram incluidas 37 relacdes. Dentre elas temos 9
relacdes negativas. Foram adquiridas cerca de 46535 conceitos e 77135 relacdes em portugués
da ConceptNet 5.0.
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Base Conceitual InferenceNet
Conceitos 228764
Relacdes inferenciais entre conceitos 763121

Base de Sentencas-Padrao
Sentencgas-padrao 5.910
Relacdes inferenciais de sentengas-padrao | 1.432

Tabela 2.2: Quantitativo do InferenceNet

Amtigo | Discussao

Ler Editar Ver historico Q
Processamento de linguagem natural
Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.
R PLN;
Esta pagina ou secgao nao cita nenhuma fonte ou referéncia, o que sua 2013)
Por favor, melhore este artigo fontes fiaveis e d no corpo do texto por meio de notas de rodapé. Encontre fontes: Google — noticias,
o, acadrmion — Soius— Bing Ve com referenciar  cita as fontes.

Processamento de linguagem natural (PLN) & uma subarea da inteligéncia artificial e da linguistica que estuda os problemas da geragao e compreensao automatica de linguas humanas naturais. Sistemas de geragao de inguagem
natural convertem informagao de bancos de dados de em linguagem
representagdes mais formais, mais facilmente manipulaveis por programas de computador.

a0 ser humano, e sistemas de compreensao de linguagem natural convertem ocorencias de linguagem humana em

indice [esconder]

3F
4 Vertambem
5 Ligagoes extemas

Aplicagbes e Limitagdes [editar]

Na teoria, processamento de linguagem natural & um método atrativo para interagao homem-maguina. Sistemas mais antigos como SHROLU, trabalhande com “blocks worlds” restritos com vocabularios restritos, funcionou muito bem
levando pesquisadores a um excessivo otimismo, que mais tarde foi superado quando o sistema foi aplicado a problemas mais realistas, envolvendos ambiguidade e complexidade

Principais aplicacoes de PLN ([editar]

« Extragdo de informagao

» Recuperagao de informagao

o Tradugo automatica

« Geragao Automitica de Texto

« Geragao de linguagem natural

o Interpretagao de linguagem natural

» Simplificago de texto

» Corregao ortografica.

» Reconhecimento Vocal

« Reconhecimento de Escritura Manuserita

Figura 2.7: Screenshot do site da Wikipédia.
2.3.5 Wikipédia

Apesar de ndo ser uma base semantica propriamente dita, a Wikipédia, possui um
conjunto de caracteristicas, como defini¢do de um grande ndmeros de artigos, organizagdo dos
artigos em categorias, etc. que faz um importante recurso 1éxico-semantico. A Wikipédia é
uma enciclopédia multilingue, colaborativa, sem fins lucrativos. Foi iniciada em 15 de janeiro
de 2001. A versdo em lingua inglesa tem cerca de 4.069.555 artigos’. A versio em portugués
foi disponibilizada no final do ano 2001 e tem cerca de 756.819 artigos. Na figura 2.7 tem um
screenshot do site. A Wikipédia em portugués € considerada a décima maior edigdo em nimero
de artigos!'®. Vale a pena ressaltar que a Wikipédia em portugués nio é uma traducio da versio

na lingua inglesa [Xavier e Lima 2011]. Atualmente a Wikipédia tem cerca de 260 edigdes

ativas!!.

O processo de edicdo da Wikipédia € colaborativo, inico e aberto. Esse processo é
todo desenvolvido em cima do conceito de Wiki [Leuf e Cunningham 2001], ou seja, qualquer
pessoa que quiser tornar o conhecimento disponivel para o publico pode contribuir com um

‘nttp://meta.wikimedia.org/wiki/List_of_Wikipedias
Ohttp://meta.wikimedia.org/wiki/List_of_Wikipedias
"http://pt.wikipedia.org/wiki/Wikip\%C3\%A9dia:Wikip\%C3\%A9dia_em_outras_1\%C3\

%ADnguas#Lista_das_edi.C3.A7.C3.B5es_da_Wikip.C3.A9dia
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artigo além de ser capaz de corrigir os erros, aumentar o seu ambito, ou compensar viés. Esse
sistema € auto-organizado, mas controlado por politicas e guias de edi¢do, que sdao algumas das
estratégias criadas para evitar que sejam incluidas aberra¢des nos artigos.

Na Wikipédia, hd um sistema de avaliagdo na qual o leitor do artigo pode avaliar
a qualidade do artigo escrito. J4 foi mostrado que a Wikipédia possui qualidade de contetido
compardvel a enciclopédias tradicionais e que atos de vandalismo sdo revertidos em minutos
[Kittur e Kraut 2008].

Um artigo na Wikipédia é uma matéria sobre determinado assunto. Uma caracte-
ristica peculiar dos artigos da Wikipédia é que na primeira frase ja € definido o seu tipo e sua
entidade. Por exemplo, no artigo “Brasil” a primeira frase € “oficialmente Repiiblica Federativa
do Brasil, é o maior pais da América do Sul e o quinto maior do mundo em drea territorial
(equivalente a 47% do territorio sul-americano) e populacdo, com mais de 192 milhoes de ha-
bitantes.”. Nesta frase ja € definido que o artigo se refere a um pais (categoria), que ele pertence
a América do Sul (categoria), dentre outras informacdes referentes a seu tipo e categoria.Neste
trabalho de pesquisa, consideramos que um artigo € equivalente a um conceito ou instancia de
conceitos (no caso de nomes proprios).

A Wikipédia estd estruturada com os seguintes elementos: artigos, pagina de re-
direcionamento, paginas de desambiguacao, hyperlinks, estrutura de categorias, infoboxes e
interwikis.

As péginas de redirecionamento sdo paginas contendo apenas texto em forma de
diretiva, ou seja, o texto serd exibido sem flexdo de género, ndmero e grau. O principal objetivo
¢ encontrar um Unico artigo, para os termos equivalentes. Por exemplo, se o usudrio pesquisar
“casas”, a pagina de redirecionamento vai remeté-lo para o artigo “casa”.

As paginas de desambiguagdo contém os possiveis significados (artigos) de um
mesmo termo. Apresentando uma breve descri¢do do termo. Por exemplo, para a palavra
“manga” a pagina de desambiguacio mostra links para artigos de “manga”, a fruta e “manga”,
a parte da roupa. Assim o usudrio pode escolher qual artigo quer ler.

O hyperlink € uma ligacdo entre artigos através de links contidos no texto. Os links
apresentam indicios de relacdes semanticas entre conceitos e demostram uma semiestrutura
semantica entre eles.

As péginas de categorias dos artigos da Wikipédia apresentam os artigos organi-
zados em uma estrutura hierdrquica. Os artigos estdo categorizados em super categorias ou
subcategorias. A estrutura de categorias ndo € uma arvore portanto algumas categorias apresen-
tam multiplas supercategorias e um artigo pode pertencer a vdrias categorias. Assim como 0s
links, as categorias demostram uma estrutura semantica entre os artigos da Wikipédia.

O infobox € uma tabela com informagdes basicas sobre a entidade descrita no artigo.
Por exemplo, o infobox de uma cidade deve trazer informagdes como: populacdo, extensao
geografica, localizacdo, etc.

O ultimo elemento da Wikipédia do qual falaremos sdo o interwikis. Os interwikis
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sdo links que permitem a navegacao entre artigos de linguas diferentes. Por exemplo na url do
artigo temos http://xx.wikipedia.org/wiki/Neymar o xx pode representar o artigo sobre
Neymar em outras linguas como es, en e pt.

Com o tempo, dentro da area de PLN, a Wikipédia se mostrou bem mais do que
uma enciclopédia. Viu-se que ela poderia dar suporte a outras tarefas como: ser um corpus lin-
guistico (por ter um grande volume de texto e parcialmente anotado através de tags da prépria
Wikipédia), ser um grande banco de dados (tem um grande volume de informacdes estruturadas
e a existéncia de projetos que tentam disponibilizar os seus dados como, por exemplo, a DBPe-
dia), ser uma grande rede seméantica de conceitos (a estrutura de hyperlinks permite saber como
os artigos estao ligados), entre outras tarefas.

Nesse sentido existe um esfor¢o da propria comunidade em disponibilizar a infor-
macdo estruturada na Wikipédia. A DBPedia tem 3.64 milhdes de conceitos que estdo relacio-
nados em 1 bilhdo de tuplas em RDF'? em 97 linguas.

O principal objetivo da DBPedia € facilitar o acesso a incrivel quantidade e varie-
dade de informacdes na Wikipédia seja usada de maneiras novas e interessantes, € que inspirem
novos mecanismos de navegacao, interligacao e melhoramento da prépria enciclopédia.

2.3.6 Outras bases semanticas

Em meados de 2007, Suchanek et al. [Suchanek, Kasneci e Weikum 2007] propds
a ontologia conhecida como YAGO. YAGO foi construida utilizando a WordNet e a Wikipédia.
A WordNet fornece grande quantidade de entidades e Wikipédia fornece uma 6tima taxonomia.
YAGO atualmente tem cerca de 1 milhdo de conceitos e 5 milhdes de relacdes. A acurdcia de
suas relacdes, que foi medida através de uma avaliacdo manual, mostrou 95% de acurécia.

Um exemplo menos conhecido € a FreeBase [Bollacker et al. 2008]. Essa base ¢ um
banco de dados em forma de grafo e escaldvel usado para estruturar o conhecimento humano.
Os seus dados estdo divididos por dominios como musica, livros, filmes, etc. que podem ser
criados de forma colaborativa, estruturado e mantido por pessoas e softwares. Atualmente a
FreeBase!? contém cerca de 1.8 milhdes de conceitos e 39 milhdes de relacdes

Outro exemplo de base 1éxico-semantica € a VerbNet [Kipper, Dang e Palmer 2000].
Essa base consiste em um conjunto de verbos separados em classes. A sua principal motivagao
¢ fornecer a ligacdo entre sintaxe e semantica dos verbos. A versao inglesa da VerbNet estd na
versdo 3.0 tem atualmente 3769 verbos divididos em 274 classes.

2.3.7 Analise Comparativa

A tabela 2.3 mostra uma comparagao entre os principais recursos semantico-linguisticos
estudados nesse trabalho. A tabela também evidencia que tipo de contetido semantico é ex-

2http://blog.dbpedia.org/2011/09/11/dbpedia-37-released-including-15-localized-editions/
p g.dbp g p g
Bhttp://www.freebase.com/
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Base Conhecimento | Tipos de relacoes Como foram | Tamanho Lingua
Semantica semanticas construidas? | das bases Principal
WordNet Taxondmico Sinonimia, antonimia, Elemento 180.000 EN
hiponimia/hiperonimia, | por elemento | conceitos
meronimia/holonimia,
similaridade,
entailment , causal
FrameNet Relagdes entre | Especificas Forte 11.836 EN
frames por frame dependéncia | conceitos
de corpus
ConceptNet | Senso comum Coisas, espacial, De forma 11.401.322 | EN
causal, afetiva, colaborativa | de conceitos
funcional, agente, na Web
eventual
Wikipédia Senso comum | Categorias e De forma 4.069.555 EN
ndo estruturado | links entre os artigos colaborativa | de artigos
na Web
InferenceNet | Senso comum Coisas, espacial, De forma 228.764 PT
e Inferencialista | causal, afetiva, colaborativa | de conceitos
funcional, agente, na Web
eventual

Tabela 2.3: Comparacao entre os recursos linguisticos.

presso em cada base, como elas foram construidas e qual € a lingua principal. Com esta visao,
percebe-se que a maior parte do conteiido que alimenta as bases € adquirido de forma cola-
borativa e lingua inglesa domina grande parte dos recursos. Dai a importancia de métodos de
aquisicao de conhecimento na lingua portuguesa.
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3 AQUISICAO DE CONHECIMENTO DE MUNDO: O ESTADO DA ARTE

Este capitulo visa apresentar o estado da arte em abordagens, métodos e ferramen-
tas para aquisi¢do de conhecimento de mundo, as quais sdo a base para sistemas de NLU. Se-
gundo [Ovchinnikova 2012], conhecimento de mundo € o conhecimento que é compartilhado
por seres humanos pertencentes a uma mesma comunidade linguistica e cultural, ndo conside-
rando aspectos situacionais e individuais de discurso. Dentro do conhecimento de mundo temos
varios tipos de conhecimento, um bem popular € conhecimento de senso comum. Minsky, em
seu trabalho “The Emotion Machine” [Minsky 2007], define este conhecimento como um con-
junto de fatos, conceitos e habilidades comuns a maioria das pessoas e aplicacdes em tarefas
cotidianas como, por exemplo, levar o cachorro para passear, acdo que nao necessita de nenhum
conhecimento cientifico para sua realizagdo. De acordo com [Anacleto et al. 2007], senso co-
mum consiste em fatos e conhecimentos espaciais, fisicos, sociais, temporais e psicoldgicos
possuidos pela maioria das pessoas, os quais sdo frutos da experiéncia da vida didria. Como
este trabalho estd focado na aquisi¢do de conhecimento, escolhemos na literatura o que melhor
se aplica a esta tarefa e dominio. Para efeito didatico, o capitulo estd dividido em 1) Métodos
de AC semiautomaticos e 2) Métodos de AC automaticos.

3.1 Métodos Semiautomaticos de Aquisicao de Conhecimento de Mundo

Os métodos semiautomdticos t€m como principal caracteristica a necessidade de
interferéncia humana no processo de aquisicdo. A consequéncia principal dessa interferéncia
¢ a diminuicao da taxa de erros no processo de AC, ja que o contetido € validado antes de ser
adquirido. Os métodos semiautomaticos sdo bastante utilizados na aquisicdo de conhecimento
de mundo [Lenat 1995, Witbrock et al. 2003, Singh et al. 2002, Speer et al. 2009].

O projeto CYC [Lenat 1995] foi o primeiro esfor¢o para constru¢do de um banco
de dados de conhecimento de senso comum. Inicialmente foi criada uma base de dados por
um grupo de especialistas pagos. Nos primeiros anos do projeto, o CYC ja tinha 1,6 milhdo
de regras e 180.000 conceitos. Esse foi o passo inicial, porém mais conceitos e relacdes foram
sendo coletados através da combinag¢ao de conceitos/relagdes ja existentes. Um problema dessa
abordagem € que o numero de conceitos/relacdes depende de colaboradores especialistas. De
acordo com [Zang et al. 2013], atualmente a base tem cerca de 500.000 termos e 7.000.000 de
relacdes entre esses termos. Para melhoria do processo de AC, [Witbrock et al. 2003] propds
um sistema de AC que se baseia na construcao de um didlogo entre usudrio e sistema. Antes da
inclusdo de um novo conceito, o usudrio escolhe um conceito similar que pertence a base CYC
e, de forma interativa, pode aceitar ou rejeitar um conjunto de afirmacdes do conceito similar,
essas respostas serdo copiadas para o novo conceito. Por exemplo, se o conceito que o usudrio
deseja incluir € “computador” e se ha o conceito “notebook™ na base CYC, o usudrio pode
selecionar “notebook” e ser guiado através de um processo interativo de perguntas e respostas
que visam a aquisicao de relagdes de senso comum para “computador ” com base no que ja é
conhecido sobre “notebook”. [Witbrock et al. 2003] ndo informa como este processo de AC foi
avaliado.
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Em meados de 2000, foi lancado o projeto Open Mind Common Sense (OCMS)
[Singh et al. 2002] com o objetivo de coletar, a partir da Internet e de colaboradores voluntarios,
relacdes que expressam fatos da vida comum. O OCMS d4 suporte a vdrias linguas incluindo
Inglés, Chinés, Portugués, Alemao, etc. O corpus OMCS deu origem a base de conhecimento
de senso comum conhecida como ConceptNet [Havasi, Speer e Alonso 2007]. O processo de
inclusdo de relacOes semanticas do OCMS passou por algumas melhorias para deixar o pro-
cesso de aquisi¢do de relagdes menos oneroso. Em 2007, o OMCS [Speer 2007] j& fornecia
funcionalidades que ajudavam o usudrio a refinar e validar o conhecimento coletado. Essa ver-
s@o trazia como novidade a expansao do projeto para outras linguas e relacdes de senso comum
de natureza negativa como, por exemplo, a relacdo “os cdes ndo podem voar”. Em [Singh et
al. 2002] foi descrita a avaliacdo das relacOes adquiridas da seguinte forma: sete especialistas
avaliaram cerca de 3.000 relacdes que foram incluidas na Web seguindo os critérios “verdade”,
“generalidade”, “sentido” e “neutralidade. Os resultados observados foram os seguintes: 75%
de corretude das sentengas, 82% foram consideras neutras e 85% faziam sentido.

Estratégias utilizadas para aquisicdo de conhecimento com a utilizacdo de jogos
estdo cada vez mais sendo propostas. A principal vantagem de usar um jogo no processo
de aquisi¢cdo de conhecimento € tornar o processo lidico e menos oneroso. Nessa perspec-
tiva, [Speer et al. 2009] propuseram um jogo interativo chamado “20 Questions”, cujo objetivo
principal € motivar contribuicdes voluntérias para o projeto OMCS, aumentando a taxa de aqui-
sicdo de novos conceitos. O jogo utiliza um modelo de cluster hierdrquico para definir um
conjunto de 20 perguntas que serdo utilizadas para motivar o usudrio a incluir relacdes sobre
um conceito. Métodos de clusterizagdo visam agrupar objetos com alguma similaridade [Tryon
e Bailey 1970, Fraley e Raftery 1998]. Exemplificamos a seguir o método para a aquisi¢do de
conteddo para o conceito “macga’.

* E um exemplo de lugar? Resposta: No
* E um exemplo de comida? R: Sim

* Pode ser encontrado em uma loja? R: Sim ...

Com base nas respostas a estas perguntas, o algoritmo de agrupamento pode definir
se 0 novo conceito “magd” pertence ao mesmo grupo de conceitos como “queijo”, “pao”,“carne”,
etc. A avaliagdo desse método levou em conta apenas aspectos como ludicidade, intuitividade
e performance. Em média, 80% dos usudrios avaliaram que o jogo “20 Questions” é mais di-
vertido do que o método tradicional, porém 56% dos usudrios nao o considerou intuitivo. Além
disso, foi observado que usudrios que utilizam o jogo realizam a tarefa em metade do tempo
de usudrios que ndo o utilizam. Nao houve qualquer avaliacio sobre a qualidade do contetido

adquirido através do método proposto.

O projeto Verbosity [Ahn, Kedia e Blum 2006] baseia-se em jogo interativo para
AC de senso comum, cuja ideia principal € transformar o processo de AC de senso comum em
algo divertido e interessante. Verbosity consiste em um jogo de adivinha¢do, onde duas pessoas
desempenham os papéis de narrador e adivinhador. O narrador escolhe uma palavra e da dicas
para o adivinhador descobrir o conceito relacionado. Essas dicas sdo formuladas utilizando um
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modelo com um conjunto de relagdes pré-determinadas, por exemplo: é um, tipo de, é sobre,
€ o oposto de, é utilizada, estd dentro, etc. No final do processo, se o adivinhador for capaz
de descobrir o conceito que o narrador escolheu, o conjunto das relacdes sobre o conceito €
adquirido para uma base de senso comum. Experimentos indicaram que a média de inclusdes
de relacdes foi de 29,58 relagdes por pessoa e o tempo médio de uso foi de 23,58 minutos.
Outro experimento realizado foi para avaliar a qualidade do conteudo inserido através do jogo.
A metodologia utilizada foi a seguinte: foram escolhidas aleatoriamente 200 relacdes incluidas
através do jogo, e depois essas relacdes foram avaliadas por especialistas. O resultado foi uma
acurdcia de 85%.

Na tabela 3.1 temos uma comparacao entre as principais estratégias de aquisicdo
de conhecimento existentes. O CYC tem como principal vantagem a geracdo de conteido a
partir de interagOes de especialistas com o sistema, porém um grande nimero de interacoes
pode deixar o processo cansativo e oneroso. O OMCS tem como principal caracteristica utilizar
um conjunto de questiondrios para fazer aquisi¢cdo. Sua principal vantagem € a flexibilidade
- rapidamente o método pode ser importado para outras linguas - e a desvantagem € deixar o
processo lento e oneroso. Utilizar um jogo para AC de senso comum pode deixar a aquisi¢ao
mais divertida e ludica, porém a necessidade de duas pessoas para utilizar o Verbosity pode
atrapalhar a aquisi¢cdo. Outro ferramenta mencionada foi o jogo “20 Questions”, que traz como
principal vantagem a utiliza¢do de um método de clusterizag¢do no processo de inclusdo de novas
sentencas. No entanto, ndo se mostrou intuitivo para os usudrios que o utilizaram.

Método de AC | Estratégia Base Semantica | Avaliacao
semiautomatico | utilizada ou Corpus Realizada

para AC Gerado
Projeto CYC Interacdo com usudrio | CYC/Open CYC | Avaliacdo extrinseca.
OMCS Questiondrios ConceptNet 75% de acurécia
20 Questions Perguntas e Respostas | ConceptNet 80% mais divertido
Verbosity Jogo OMCS 85% de acuracia

Tabela 3.1: Comparagdo entre as principais estratégias de aquisicdo semiautomdtica de conhe-
cimento.

3.2 Métodos Automaticos de Aquisicio de Conhecimento de Mundo

Inicialmente, explanamos os sistemas e abordagens que se aplicam a qualquer fonte
de conhecimento textual.

Sistemas Abertos de Extracdo de Informacdo (Open IE Systems), € um paradigma
de extracdo de informa¢do em que ndo existe nenhuma restricdo do tipo de informacéo a ser
extraida [Li et al. 2011], ou seja, os sistemas Open IE utilizam padrdes gerais para extrair todas
as possiveis relagdes entre entidades. Esse paradigma de sistema apresenta algumas vantagens
como: a sua boa precisao (na literatura temos cerca de 86% [Fader, Soderland e Etzioni 2011])
e a generalidade de relagdes que podem ser extraidas.
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Reverb [Fader, Soderland e Etzioni 2011] - € um programa que identifica e ex-
trai relagdes bindrias de sentengas em inglés automaticamente de textos e documentos na Web.
Reverb foi utilizado para extrair relagdes semanticas para a base ConceptNet. [Speer e Havasi
2012] mostraram que apenas de 20% das relagdes extraidas com Reverb foram incorporadas
a base devido a md qualidade das extracdes. Para realizar a extracdo de relagdes bindrias, o
sistema implementa duas restri¢cdes: a primeira € a restri¢do sintatica, que consiste em conjunto
de expressoes regulares - por exemplo, V! | V P2 | V W3 P - para reconhecer relacdes e mo-
dificacdes morfoldgicas, tais como a conjugacao de verbos no infinitivo; a segunda restricao €
a léxica, que destina-se a descartar relagcdes mal formadas ou complexas através da contagem
de ocorréncias da relacio no corpus e se a relacdo ndo tiver um nimero minimo de ocorréncias
no corpus serd descartada. Por exemplo, na frase “O governo Obama estd oferecendo metas
modestas para a redugdo dos gases de efeito estufa na conferéncia”, o Reverb extrairia a relagao
“X estd oferecendo metas modestas para a reducdo de gases de efeito estufa em Y’ com os
argumentos X = “Obama” e Y = “conferéncia”’. Essa relacdo ndo atende as restricdes lexicais
porque a relacdo é muito especifica.

O Reverb funciona da seguinte forma: a partir de uma sentenga de entrada como
Hudson was born in Hampstead, which is a suburb of London, o primeiro passo € verificar se as
relacOes satisfazem as restricdes sintdticas e 1éxicas (nesse exemplo was, born in e is a suburb
of satisfazem s restri¢cdes); o proximo passo € encontrar os argumentos. Usando o mesmo
exemplo, os argumentos encontrados sao (Hudson, Hampstead)) e, por fim, temos as seguintes
relacdes (Hudson, was born in, Hampstead) e (Hampstead, is a suburb of, London).

A aplicacdo livre de padrdes sintédticos pelo Reverb faz com que seu nivel de preci-
s@o seja baixo. Para melhorar este resultado, o Reverb adota nove features ad hoc para definir
uma fun¢do de confianca aprendida por um classificador linear. As features ad hoc sao nimero
de palavras nos argumentos, se 0s nomes proprios sao argumentos, “para” como ultima prepo-
sicdo na relacdo, “sobre” como udltima preposi¢do na relagcdo, “de” como tultima preposi¢cdo na
relacdo, a relacdo tem no méaximo 10 palavras, ndo existir verbos nos argumentos, a relacdo nao
pode ser uma pergunta e ter verbos nas relagdes.

O modelo de AC do Reverb é especifico para o idioma inglés. Para avaliar este
sistema, foram escolhidas aleatoriamente 500 relagdes extraidas pelo Reverb a partir de textos
na Web para revisdo por dois avaliadores humanos. Como resultado, 86% das relacdes extraidas
pelo Reverb foram corroboradas pelos avaliadores [Fader, Soderland e Etzioni 2011].

Argumentamos que as desvantagens do Reverb sdo a dependéncia de expressoes
regulares pré-definidas, a necessidade de anélise da aplicacdo de features adequadas para ou-
tras linguas (como o Portugués) e a nao identificacao de tipos de relagdes redundantes. Além
disso, [Speer e Havasi 2012] relata que 65% das extracdes incorretas feitas pelo ReVerb foram
decorrentes da incapacidade de identificar corretamente os argumentos da relagdo, por exemplo
na sentenca “I gave him 15 photographs,” a relacdo extraida é (I,gave, him). Isso ocorre devido
ao fato de o Reverb sempre tentar extrair relagdes bindrias das sentengas.

'V = Verbo/Adverbio
ZPreposicio
3Nome, Adjetivo, Determinante, Pronome
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DepOE [Gamallo, Garcia e Ferndndez-Lanza 2012] - sistema que propde a ex-
tracdo de relacOes em outras linguas além do inglés para melhoria dos métodos de Open IE.
Esse sistema faz a extragdo ndo supervisionada utilizando um analisador baseado em regras.
Inicialmente, o texto é processado por dependency parser, depois sdo extraidas da arvore de
dependéncia, as cldusulas para a identificac@o e extracdo das relagdes. A avaliacio do método
mostrou cerca de 68% de acuricia contra 52% do Reverb para o mesmo conjunto de textos.

LSOE [Xavier, Lima e Souza 2013] - um método de extracdo de informacdo que
utiliza padrdes 1éxico-sintéticos aplicados a um texto analisado por um POS-Tagger. Os padroes
utilizados compdem a estrutura de Qualia. Essa estrutura foi apresentada por [Pustejovsky
1991] em 1991 e tem com a ideia representar os atributos que compdem um objeto, suas partes
e sua funcdo. Com isso, foi gerada um conjunto de expressdes regulares. Por exemplo, a
expressao regular A NP OF NP IS NP aplicada na sentenca A central branch of metaphysics is
ontology extrai a relacdo (ontology, is a central branch, metaphysics). O método teve precisdo
de 64% contra 49% do Reverb para o mesmo conjunto de textos analisados.

[Cankaya e Moldovan 2009]: os autores propdem um método automatico para gerar
novas relagdes de conhecimento de mundo baseadas em regras de Logica de Primeira Ordem
(LPO). O algoritmo proposto procura automaticamente na WordNet* conceitos que tém uma
determinada propriedade e gera novos axiomas usando regras de conhecimento de mundo. Por
exemplo, se “vidro” tem a propriedade de “transparente”, e “ver através” € uma caracteristica de
“transparente”, entdo podemos concluir que “ver através” também € caracteristica de “vidro”.
Cerca de 50 axiomas gerados pelo método foram escolhidos aleatoriamente e avaliadores hu-
manos foram convidados a separar os grupos dos axiomas corretos dos que nao faziam sentido.
Esse experimento obteve 98% de precisao.

Em um segundo grupo de abordagens, destacamos e detalhamos aquelas que explo-
ram o conteudo textual dos artigos da Wikipédia e os links existentes entre eles, como fonte de
informacgao.

Semantic Wiki [Volkel et al. 2006] - é uma extensdo da Wikipédia que explicita
semanticamente as ligacOes entre artigos e seus links. Essa explicitacdo € feita pelo usuédrio no
momento da edicdo de um artigo. Por exemplo, no artigo sobre a cidade de Londres temos o
seguinte texto: Londres € a capital da [[Inglaterra]] e do [[Reido Unidol)’ e o Semantic Wiki
anota a relacdo semantica ao lado do link: Londres € a capital da [[capital of::Inglaterra]] e
[[capital of::Reido Unidol]].

[Stoutenburg, Kalita e Hawthorne 2009] € proposta a extracdo de relagdes entre
artigos da Wikipédia utilizando expressoes regulares para detectar padrdes linguisticos e inferir
relacdes entre links de artigos. Sao utilizadas seis expressdes regulares, como ARTICLE-
NAME.* VBZ DD. *[[(NN)+]], para extrair as seguintes sentencas: isA, partOf, bornOnDate,
diedOnDate, bornln e locatedIn, além de uma expressdo para extragdo de relacdes genéricas.
No artigo Automével, por exemplo, temos o texto “Um automovel € um veiculo de passageiro
que leva o seu proprio motor”. Serdo extraidas relacdes como Automével Eum veiculo, Automd-

4http ://xwn.hlt.utdallas.edu, acessado em 10 de fevereiro de 2011.
>Os termos em negrito sdo links no artigo da Wikipédia.
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vel Tem motor, etc. A definicdo de expressoes regulares para um conjunto restrito de relagdes
obviamente € adequada para finalidades especificas e, embora seja uma estratégia que apresente
boa precisao (em torno de 80%), possui baixa cobertura de tipos de relagdes semanticas.

(WOE) Wikipedia-based Open IE [Wu e Weld 2010] - propde a extragdo automa-
tica de relagdes do tipo (argl, relagdo, arg2) utilizando técnicas de aprendizado supervisionado
em um conjunto de exemplos etiquetados manualmente. O algoritmo de extracdo automatica
¢ treinado com exemplos que sdo construidos através de uma heuristica que utiliza os valores
contidos nos infoboxes da Wikipédia. Embora ndo restrinja o conjunto de relacdes semanti-
cas a serem extraidas, apresenta em torno de 36% de relagcdes pouco informativas ou inco-
erentes, como na sentenca “Se ela é nomeada pelo presidente Bush”: a sentenca extraida é
(ela,eNomedaPor,Bush). Na avaliacdo realizada, foram extraidas 300 sentencas utilizando o
WOE. As sentencas foram avaliadas por dois avaliadores humanos tendo como resultado uma
precisdo em torno de 73%.

Por fim, detalhamos a seguir as abordagens para extracdo de conhecimento que
usam a estrutura da Wikipédia (infoboxes e a drvore de categorias), como fonte de informacao.

DBPedia surgiu de um esforco da comunidade cientifica para constru¢do de uma
base semantica a partir da extracdo de informacdo estruturada da Wikipédia [Lehmann et al.
2013]. O seu conteuido € disponibilizado na Web através do formato Resource Description
Framework (RDF) [Beckett e McBride 2004, Lehmann et al. 2013]. O método de aquisi¢ao
de conhecimento utilizado neste projeto realiza a extracdo a partir do infobox da Wikipédia.
Por exemplo, o infobox de um pais traz informag¢des como populacdo, extensdao geografica,
localizacdo, etc. Na DBPedia o conceito Brasil tem a propriedade PopulatedPlace/areaTotal,
cujo valor € extraido do respectivo infobox.

YAGO [Suchanek, Kasneci e Weikum 2007, Suchanek, Kasneci e Weikum 2008] é
uma ontologia que foi construida de forma automética pela combinacao das categorias e info-
boxes da Wikipédia com as relagdes taxondmicas da WordNet [Miller 1995, Kohl et al. 1998].
Cada synset da WordNet é uma classe na base Yago, e a hierarquia entre categorias da Wiki-
pédia corresponde a relacdo de hiperonimia na WordNet. Por exemplo, na Wikipédia tem-se
a categoria “Povo norte-americano no Japao”, a qual € associada como subClassOf da classe
“Pessoa” da WordNet. Atualmente, a base YAGO contém mais de 10 milhdes de entidades e
120 milhdes de relagdes®. Segundo [Zang et al. 2013], foi realizada uma avaliagio empirica na
base para avaliar a qualidade do contetido que mostrou uma acuracia de 95%.

Wikipedia Thesaurus [Nakayama, Hara e Nishio 2007, Pei et al. 2008] - € um
diciondrio extraido da Wikipedia através da exploracao de URLs e estrutura de links. A cons-
trucdo do thesaurus baseia-se na medida de similaridade entre os artigos calculada pelos links
que o artigo referencia. Por exemplo, UFO tem 65% de similaridade com Objeto Voador Nao-
identificado.

Em [Syed e Finin 2010], temos a constru¢do de um método de aquisicao de conhe-
cimento a partir dos hyperlinks. A extracdo € feita utilizando aprendizado ndo supervisionado

®http://www.mpi-inf.mpg.de/yago-naga/yago/
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sobre os links da Wikipédia. O método extrai conceitos, atributos de conceitos, tipos de concei-
tos e a hierarquia entre os conceitos. A base da WordNet € utilizada para encontrar sindnimos
e assim aumentar a eficdcia do algoritmo proposto. Em [Fogarolli 2011], mostra-se que a Wi-
kipédia pode ser usada como uma fonte de conhecimento para a criagdo de diversas aplicacdes
semanticas e descreve uma aplicacdo automadtica que extrai conceitos e relacdes através dos
links contidos nos artigos, paginas de desambiguacdo e paginas de artigos. Outros trabalhos,
como os apresentados em [Nastase et al. 2010, Suchanek, Kasneci e Weikum 2008], também
fazem a extrac¢do de conhecimento utilizando as categorias, infoboxes, artigos e interwikis con-
tidos na Wikipédia. [Xavier e Lima 2012] utiliza as categorias da Wikipédia para extracao de
novos conceitos e os links entre conceitos que fazem parte da mesma categoria ou subcategoria
para extracdo de relagdes. Vale ressaltar que as relagdes extraidas nesse trabalho sdo genéricas
do tipo “relacionado com a”. Para avaliar esse método foram selecionados aleatoriamente 50
relacdes, e um juiz teve que avaliar a qualidade dessas relagdes. O experimento obteve 77% de
precisao.

3.3 Analise Comparativa

A tabela 3.2, resume as principais caracteristicas das abordagens automadticas para
AC de mundo. O primeiro grupo sio os trabalhos que utilizam infobox e arvores de categorias
no processo de AC, a principal vantagem desses métodos € a qualidade do contetddo extraido
e sua desvantagem € a grande dependéncia da estrutura da Wikipédia, com a utilizagdo dos
infoboxes e das categorias, para a extracdo de relagdes. Nos métodos que utilizam links ou
texto da Wikipédia e nos Open IE Systems temos como caracteristica principal a utilizacdo de
expressoes regulares e aprendizado de mdquina no processo de extra¢do. A principal vantagem
destes métodos € grande nimero e diversidade de relagdes extraidas. A principal desvantagem
de utilizar expressoes regulares € a dificuldade de externar todas as relacdes de uma lingua
através de um conjunto de expressoes regulares. No caso do aprendizado da maquina, existe
uma dificuldade na extracdo dos argumentos de uma relagdo. Isso acontece devido a dificuldade
de encontrar um corpus grande o suficiente para treinar os algoritmos.



45

Método de Estratégia utilizada Base Semantica Avaliacao
AC automatico para AC ou Corpus Gerado | Realizada
Métodos que utilizam infobox e arvores de categorias da Wikipédia
DBPedia Infobox da Wikipédia DBPedia Avaliagao
extrinseca.
YAGO Combinagdo das categorias YAGO 95%
e infoboxes da Wikipédia com de acuricia
as relacdes taxondmicas da WordNet.
[Xavier and de Lima 2012] | Categorias da Wikipédia Corpus 77%
para a extracao de novos conceitos; préprio de relacdes
Relacdes genéricas corretas
do tipo “relacionado a”.
Métodos que utilizam links ou texto da Wikipédia
Semantic Wiki Extensdo da Wikipédia que Wikipédia Avaliacdo
descreve semanticamente as ligacdes extrinseca
entre artigos e seus links.
[Stoutenburget al. 2009] Extracdo de relacdes entre Corpus 70%
links de artigos utilizando Préprio de precisao
expressoes regulares.
Wikipedia-based Aprendizado supervisionado em Wikipédia 73%
Open I[E (WOE) um conjunto de exemplos de precisao
etiquetados manualmente.
Open IE Systems
ReVerb Expressoes regulares ConceptNet 86%
pré-definidas e de precisao
anotacdo de corpus.
LSOE Padrdes 1éxico-sintaticos em Corpus 54%
textos analisados sintaticamente. Préprio de precisao
DepOE Regras Corpus 68%
Préprio de precisao

Tabela 3.2: Comparacao entre as principais estratégias de aquisi¢do automatica.
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4 AQUISICAO DE CONHECIMENTO DE MUNDO: PROPOSTAS DE SOLUCAO

4.1 Introducio

O maior desafio na aquisicao de conhecimento de mundo € conseguir um processo
evolutivo, sistemdtico e com a dinamicidade que as aplica¢des exigem, além de favorecer uma
aquisicao de conhecimento consistente, correta e completa. Os sistemas de AC vistos na litera-
tura apresentam diversos problemas, conforme destacado no Capitulo 3:

» Semiautomaticos - utilizam questiondrios ou se baseiam nas interacoes dos usuarios com
o sistema, o que pode deixar o processo de AC oneroso e gerar inconsisténcias nas bases;

* Automaticos - dependéncia de corpus abrangente para treinar os modelos de aprendizado
de méquina, dificuldade de encontrar expressdes regulares que cobriam as relagdes se-
manticas encontradas em uma lingua, e dificuldade em descobrir os argumentos de uma
relacdo.

Neste trabalho, propomos dois métodos para aquisi¢cao de conhecimento de mundo.

1. Um método semiautomatico, cujo diferencial € um moédulo de raciocinio sobre conheci-
mento preexistente que visa oferecer ao usudrio conteudo inicial que o ajude a externar
e a validar relacdes semanticas de novos conceitos [Pinheiro et al. 2013, Pinheiro et al.
2011].

2. Um método automatico para aquisi¢ao de relacOes semanticas entre conceitos, a partir
de artigos da Wikipédia, que faz uso de um conhecimento implicito existente em siste-
mas hipermidia: os links entre artigos. O principal diferencial do método proposto € a
independéncia de expressoes regulares pré-definidas, o uso de links para definicdo dos
argumentos das relacdes e a identificagdo de relagdes redundantes [Franco et al. 2013].

Neste capitulo apresentamos cada um destes métodos, os protétipos desenvolvidos
e a avaliacdo realizada.

4.2 Aquisicao Semiautomatica de Conhecimento de Mundo

A nossa primeira hip6tese de pesquisa afirma que o conhecimento preexistente em
uma base auxilia o usudrio a explicitar e a validar relacdes semanticas para um novo conceito,
otimizando o processo interativo de aquisicao de conhecimento de mundo. Baseado nessa hi-
potese, propomos um método semiautomdtico de aquisi¢do de conhecimento de mundo que
consiste em um algoritmo heuristico para geracdo de relacdes conceituais a partir da andlise
sintdtica de sintagmas nominais. Essa secdo estd dividida da seguinte forma: inicialmente dis-
corremos sobre sintagma nominais e sua importancia para o processo de aquisi¢ao, ora proposto.
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Em seguida apresentamos o método heuristico para aquisi¢cao de conceitos em lingua natural.
Por fim, apresentamos os resultados de uma avaliagdo qualitativa com usudrios que interagiram
com um protétipo de sitema, construido com base no método proposto.

4.2.1 Sintagmas Nominais

De acordo com [Silva e Koch 1989], em qualquer enunciado, os signos linguisticos
ligam-se uns aos outros formando grupos. Esses grupos sdo chamados sintagmas. O sintagma
tem um elemento principal, chamado de nicleo, que define a natureza do sintagma. Na lingua
portuguesa, sdo definidos os seguintes sintagmas [Lemle 1984]:

Sintagma Nominal (SN), quando o nicleo do sintagma € um nome ou substantivo;

Sintagma Adjetival (SAdj), quando o nticleo do sintagma € um adjetivo;

Sintagma Verbal (SV), quando o nucleo do sintagma é um verbo;

Sintagma Preposicional (SP), quando o nuicleo do sintagma € uma preposicao;

Sintagma Adverbial (SAdv), quando o nicleo do sintagma € um advérbio.

Na andlise sintdtica de uma sentencga os sintagmas sao identificados e devidamente
qualificados. Por exemplo, a figura 4.1 apresenta o resultado da anélise sintdtica da sentenca
“Os ladroes oportunistas agiram impunemente durante a greve da Policia Militar do Ceard”,
realizada pelo parser PALAVRAS [Bick 2000]. Foram identificados os seguintes sintagmas,
cujos nucleos estdo destacados: “os ladroes oportunistas” (SN); “agiram” (SV); “impunemente”
(SAdv); “durante” (SP); “a greve” (SN); “de” (PRP); “a Policia Militar do Ceard” (SN).

Sentence, 03 ladriies oportunistas agiram impunemente durante a greve de a Policia_Militar_do_Ceara .
Function: s P Qd 0 Op Cs Co fC A SUB CO CJT D H UTT STA QUE COM EXC X

Form: nooprop W adj adw at pron prpoconj num o int el par "] ¥

Collapse Tree
Expand Tree UTT
cl

s e T e —e v

S B A A
d W ady o]
b} H D agiram impunemente H n]
pron n adj prp =]
oz ladrées oportunistas durante D H D
pron n o]
a greve H o}
.|
de D H
pron prop

a Policia_Militar_do_Ceard
Analysis 10f1 4 T »

Figura 4.1: Analise sintatica da sentenga “Os ladrdes oportunistas agiram impunemente durante
a greve da Policia Militar do Ceard”.
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Sintagmas Nominais (SN) s@o normalmente usados para denominar as “coisas” do
mundo e, por isso, sdo primordialmente usados para nomear conceitos em lingua natural. O
nucleo do sintagma nominal (SN) pode ser constituido de um substantivo (préprio ou comum)
ou um pronome substantivo (pessoal, demonstrativo, indefinido, interrogativo, possessivo ou
relativo). Quando o nicleo do SN é um pronome substantivo, este, por si sO, representa o SN.

Além do nicleo (Nome-N), o SN pode apresentar determinante(s) (DET) e/ou mo-
dificadore(s) (MOD). Os determinantes antecedem o nucleo. Os determinantes do SN sdo re-
presentados pelos artigos, pelos pronomes e pelos numerais. Podemos citar como exemplo de
SN com DET + N: a luz, o sol, um jornal, certas tardes.

Os modificadores (MOD) sdo consequentes ao nucleo e sdo representados por adje-
tivos e locugdes adjetivas. Eles t€m como func¢do caracterizar ou expressar uma avaliagdo sobre
os substantivos. Para caracterizar o substantivo utilizam-se, com maior frequéncia, as locucdes
adjetivas. Os seguintes SN, da forma N + MOD, sao exemplos nos quais uma locucdo adjetiva
(sublinhada) esté caracterizando o nicleo: bola de futebol, panela de arroz, pista de corrida,
amor de mae, etc. Os modificadores sdo usados também para expressar uma avaliagdo sobre
o substantivo. Neste caso, utilizam-se, com maior frequéncia, os adjetivos simples. Os SN a
seguir, da forma N + MOD, sdo exemplos nos quais um adjetivo simples (sublinhado) expressa
uma avaliacdo sobre o nicleo: bola estragada, juiz ladrao, criminoso cruel, crime passional,
amor materno, etc.

A tabela 4.1 apresenta as principais estruturas de sintagmas nominais com 0s res-
pectivos exemplos.

Estrutura de SN Exemplos

DET + N + MOD os aguaceiros de verdo

N + MOD chuva grossa

DET + DET + N uma certa crenga

DET + N + DET a terra e a areia assentadas

+ N +MOD

MOD + N + MOD grande movimentagdo
de bichos

DET + DET + N + MOD | uma certa alegria
despropositada

Tabela 4.1: Sintagmas Nominais utilizados e nominais.

4.2.2 Método Semiautomatico de Conhecimento de Mundo

A figura 4.2 apresenta as fases do nosso método semiautomatico de AC. Inicial-
mente, o usudrio informa com uma expressao < EXP > ao sistema de AC. Se a expressdo é um
conceito contido na base de conhecimento, as relagdes semanticas que expressam o contetido
do conceito serdo apresentadas ao usudrio para validagdo. Caso contrdrio, um novo conceito
deve ser adquirido e, entdo, o método é executado de acordo com os seguintes passos:
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1. Analise sintdtica de EXP, a fim de definir a estrutura gramatical do SN;
2. Execucdo das heuristicas para adquirir o contetido do novo conceito pelo raciocinador;

3. Apresentagdo para o usudrio da lista de relacdes semanticas de mundo inferidas pelo raci-
ocinador. Essa lista servird como arcabougo inicial para o novo conceito a ser adquirido;

4. Validacdo, pelo usudrio, da lista de relacdes semanticas e definicao do contetido do novo

conceito.
Usuarios : Interface : e
I |
I |
| EXP I it
conceito
—_— : para EXP?
|
: Mio
|
|
|
: Andlise Sintatica Sim
|
|
|
|
|
|
|
| -
| validagio de GE':*‘?:”“ o
: conteado conceitua
o | Conceitos
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i
I

Figura 4.2: O método semiautomadtico de aquisi¢do de conhecimento de mundo para conceitos
em lingua natural.

O método proposto consiste em um raciocinio heuristico aplicado sobre conteido
conceitual pré-existente e semanticamente relacionado, o qual gera uma base inicial de conheci-
mento para o novo conceito. O método possibilita, adicionalmente, um processo interativo com
0 usudrio, o qual pode incluir novas relacdes semanticas bem como excluir relacdes propostas,
encerrando um mecanismo de validagdo do conteddo semantico do novo conceito. A seguir
detalhamos as heuristicas aplicadas no passo 2.
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4.2.3 Heuristicas para Aquisicao de Conhecimento de Mundo

As heuristicas sdo responsaveis pela geracdo e proposi¢do do conteido semantico
para a expressdo linguistica de entrada, EXP, a qual nomeia o novo conceito a ser adquirido.
A tabela 4.2 apresenta as estruturas gramaticais de sintagmas nominais, contempladas pelas
heuristicas.

Estrutura de SN - EXP Exemplos

< nome > vinganga, pistolagem

< nome >< ad jetivo > crime passional, impunidade penal
< adjetivo >< nome > md urbaniza¢do

< adjetivoy > < nome >< ad jetivo, > | md iluminagdo publica

< nome| > <“DE”>< nome, > aula de portugués, bola de pldstico

Tabela 4.2: Principais estruturas de SN.

1. <nome> ou <adjetivo> - Quando EXP ndo € encontrada na base conceitual, € apre-
sentado para o usudrio um conjunto de conceitos pré-existentes na base, os quais sao:
(i) semanticamente relacionados (p.ex. sindnimos); (ii) nomeados com o mesmo radi-
cal de <nome> ou <adjetivo>; (iii) nomeados com a forma primitiva de <nome>; (iv)
substantivos relacionados semanticamente a <adjetivo>. Por exemplo, para a expressao
linguistica “forcedor”, a heuristica apresenta os conceitos “fa”, “torcida’ e “torcer”. Para
a palavra “passional”, a heuristica apresenta o conceito “paixdo”. Em seguida, o usudrio
seleciona qual, dentre os conceitos apresentados, pode ser usado como base para aquisi-
¢ao do novo conceito. A heuristica retorna, em seguida, uma lista de relacdes semanticas

do conceito selecionado, previamente contidas na base.

2. <nome><adjetivo> ou <adjetivo><nome> - Nesses casos, <adjetivo> caracteriza <no-
me> , indicando-lhe atributo, propriedade, estado, modo de ser ou aspecto. Percebe-se,
portanto, um caso de especializa¢do no qual “<nome><adjetivo>" ou “<adjetivo><no-
me>"" expressa uma situacdo particular ou um tipo de <nome>. Por exemplo, no caso da
expressao “crime passional”, o adjetivo “passional” esta caracterizando o nome “crime”,
atribuindo-lhe propriedades relativas a “paixdo” e especificando um tipo de “crime”. A
heuristica estd definida nos seguintes passos:

(a) Chamada recursiva a heuristica (1) para EXP; =<nome> e EXP, = <adjetivo>,
retornando uma lista de relacdes semanticas dos conceitos associados a EXP| e
EXP;

(b) Heranca do conteido de <nome> para o novo conceito “<nome><adjetivo>" ou
“<adjetivo><nome>", pois em ambos tem-se a expressao de um caso particular ou
um tipo de <nome> e, assim sendo, todo o conteido de <nome> pode ser transcrito
(ou herdado) para “<nome><adjetivo>" ou “<adjetivo><nome>". Por exemplo,
a relacdo inferencial “<crime><capazDe><ter vitima>" ¢ transcrita para uma
nova relagdo semantica “<crime passional><capazDe> <ter vitima>";
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(c) Transcri¢ao parcial do contetdo de <adjetivo> para o novo conceito “<nome>
<adjetivo>" ou “<adjetivo><nome>". Neste caso, <adjetivo> esta caracterizando
<nome> e algumas relacdes semanticas de <adjetivo> devem ser sugeridas para
<nome> de forma a atribuir-lhe caracteristicas ou qualidades. A seguinte metarregra

€ usada neste passo:

<A>e caracterizado por <B>,<B> <nome_rel> C
— <A caracterizado por B> <nome_rel> C

Para definir quais < nome_rel > tornam esta inferéncia vélida, cada < nome_rel >

da base semantica deve ser analisada conforme a natureza da relacdo seméantica. Re-
lagdes semanticas estruturais (por exemplo: eUm, efeitoDe, parteDe) comumente
nao devem ser herdadas, pois expressam contetdo restrito a <adjetivo>. Por exem-
plo, o fato de que “<paixdo>< eUm > <sentimento>"" nao implica que “<crime
passional>< eUm ><sentimento>". As relagdes semanticas pragmaticas como
relagdes funcionais, causais, eventuais, motivacionais, comumente suscitam carac-
teristicas que sdo atribuidas de < ad jetivo > para < nome >. Por exemplo,
“<paixdo>< efeitoDe ><ciume>" autoriza a geracio do contetdo

“<crime passional> < efeitoDe > <ciume>". A tabela 4.3 apresenta os tipos de
relagdes semanticas da InferenceNet definidas para aplicacdo da metarregra acima.
Ao final do processo, a heuristica retorna a lista de relacdes semanticas geradas, as
quais foram associadas a “<nome><adjetivo>" ou “<adjetivo><nome>". Na fi-
gura 4.3, temos um exemplo do conjunto de relacdes apresentadas aos usudrios apos
a execucao do algoritmo.
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Natureza da Relacido | Tipo de Relacao Semantica | Tipo de Relacdo Inferencial
RELATIVA PropriedadeDe Pré condicao
A PROPRIEDADE
RELATIVA EventoPreRequisitoDe, Pré condicao
A EVENTO PrimeiroSubEventoDe,
SubEventoDe,
UltimoSubEventoDe
CAUSAL EfeitoDe, Pés-condigoes
EfeitoDesejavelDe
MOTIVACIONAL MotivacaoDe, Pré condicado
DesejoDe
FUNCIONAL UsadoPara; Pré condicdo

Tabela 4.3: Tipos de relacdes semanticas de InferenceNet que serdo herdadas de <adjetivo>
para <nome><adjetivo> ou <adjetivo><nome>
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Figura 4.3: Captura de tela do protétipo com o exemplo “crime passional”

3. <adjetivo; ><nome >< ad jetivop > - Neste caso, o usudrio questionado se < ad jetivo; >
estd qualificando “< nome >< ad jetivo, >, por exemplo, como acontece em “md ilu-
minag¢do publica”. Caso o usudrio confirme, a heuristica (2) é chamada para EXP="<
nome >< ad jetivo, > e, em seguida, para EXP="< ad jetivo; ><npy > com < np, >
= “< nome >< ad jetivoy >". Caso contrdrio, a heuristica (2) é chamada para EXP=
“< adjetivoy >< nome >" ¢ EXP= “< nome >< ad jetivo, >". Ao final, a heuristica
retorna a lista de relacdes semanticas selecionadas de forma recursiva.

4. < nome; >< DE >< nome, > - Neste caso, o usudrio € questionado se < nome, >
estd caracterizando “< nome| >, por exemplo, como acontece em “aula de portugués’.
Caso o usudrio confirme, a heuristica (2) é chamada para EXP="< nome|; >< nome, >"
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com < nome; > sendo uma locugdo adjetiva que esta expressando uma caracterizagao
de < nome; >. Caso contrdrio, a heuristica (1) é chamada para EXP= “< nome| >" e
para EXP= “< nome, >". Ao final, a heuristica retorna a lista de relacdes semanticas
selecionadas de forma recursiva.

A figura 4.4 apresenta o algoritmo que implementa as heuristicas propostas, vamos
exemplificar o funcionamento do algoritmo com o sintagma de entrada crime passional. Na
primeira interacao o algoritmo recebe a expressao crime passional, inicialmente verifica se o
conceito existe na base semantica, caso contrario, € feita a andlise sintatica e verificado em qual
dos casos o sintagma se encaixa. O nosso exemplo, crime passional, se encaixa na heuristica
(2), que se refere a <nome><adjetivo>, em seguida sao realizadas chamadas recursivas ao
algoritmo para EXP =<nome> e EXP = <adjetivo> e, por fim, o contetido gerado € apresentado
ao usudrio para validacao.



SemanticRelations [ ] generateContent (exp)

i/ 1* iteration: exp="" crime passional”
i/ 2" iteration: exp = “crime”

—

%/ 3" iteration: exp = “passional”

If knowledgeBaseExists (exp) then
return retrieveContent(exp);
# 2 iteration: for exp = “crime”
/ retrieved semantic relations of “crime”
# Examples: (capableOf, “crime”, “envolver violéncia™, Pre); (effectOf, “crime”,“sofrimento”, Pos)
else {
if structure(exp) = “<noun>" or “<adjective>": // HEURISTIC (1)
relatedConcepts [ ] = retrieveRelatedConcepts (exp);
relatedConcept = selectionUser(relatedConcepts [ 1);
retum retrieveContent(relatedConcept);

/3% iteration: for exp = “passional”

// retrieved semantic relations of “paixdo” — relatedConcept selected by user

// Examples: (eventPreRequisitOf, “paixdo”,“amante, Pre);

o (effectOf, “paixdo™, “sofrimento™, Pos)

V4 (usedFor ,“paixdo™,"“romance”, Pre); (isA, “paixdo”, “sentimento™, Pos)

If structure( exp) = “<noun><adjective>" or “<adjective><noun>": // HEURISTIC (2)
/1% iteration: exp="crime passional”

expl = firstTerm(exp); Hexpl = “crime”

exp2 = secondTerm(exp); #exp2 = “passional”
contentl = generateContent(expl) ;  /#recursive call for expl= “crime”
content? = generateContent(exp2); Hrecursive call for exp2= “passional”

if structure(expl) = “<adjective>" then {
contentl = selectContent{content1);
} else {
content2 = selectContent(content2):
// selects relations of content2 (referring to exp2="passional”) per step 2.c
# Examples: (eventPreRequisitOf, “paixdo”, “amante”, Pre);

7 (effectOf, “paixdo”, “sofrimento”, Pos)
V4 (usedFor, “paixdo™, “romance”, Pre);
v Note: the relation “isA(“paixdo”, “sentimento”, Pos)” was not selected

}
retum contentl+content2;
if structure(exp) = “<adjective, ><noun><adjective.>" : // HEURISTIC (3)
if <adjective,> qualifies “<noun><adjective,>" then {
expl = <adjective,>;
exp2 = <noun> <adjective;>;
contentl = generateContent(expl);
content2 = generateContent(exp2);
contentl = selectContent(contentl);
}else {
expl = <adjective, ><noun>;
exp2 = <noun><adjective.>;
contentl = generateContent(expl);
content2 = generateC ontent(exp2);
1
refum contentl+content2;
if structure(exp) = “<noun,><DE><noun;>" : // HEURISTIC (4)
if <noun.> characterizes “<noun,>" then {
expl = <noum>;
EXp2 = <noumn:>;
contentl = generateC ontent(expl);
content2 = generateC ontent(exp2);
content2 = selectContent{content2);
}else {
expl = <noum>;
exp2 = <noun:>;
contentl = generateContent(expl);
content2 = generateC ontent(exp2);
1

refum contentl+content2;

Figura 4.4: Algoritmo para geracdo de contetido de conceitos.

54
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4.2.4 Avaliacdo do Método Semi-Automatico de Aquisicao de Conhecimento de Mundo

A avaliacdo realizada visou analisar dois aspectos: (1) o qudo as heuristicas fa-
cilitam a aquisicdo de conhecimento de mundo para a lingua portuguesa; (2) a qualidade do
contetdo gerado pelas heuristicas, ou seja, se o conteido proposto realmente expressa o valor
semantico do conceito desejado pelo usudrio. Nesta avaliagdo, o algoritmo foi implementado
para AC de conceitos para a base InferenceNet.BR e utilizou o parser PALAVRAS [Bick 2000].
No entanto, o método pode ser aplicado em outras bases de conhecimento de mundo e outros
parsers para lingua portuguesa também podem ser utilizados.

4.2.4.1 Metodologia de Avaliacao

A metodologia de avaliagdo seguiu os passos delineados na sequéncia.

1. Selecdo de 20 pessoas adultas com experiéncia em sistemas interativos da Internet e que
nao tinham conhecimento sobre o método de AC semiautomadtico, proposto neste traba-
lho. As pessoas foram distribuidas aleatoriamente em 2 (dois) grupos de 10 pessoas, um
grupo para cada cendrio de teste;

2. Selecao de conceitos usados na lingua portuguesa que ndo existiam previamente na base
InferenceNet: “crime passional”, “violéncia policial”, “md iluminagdo publica”, “bom
99 ¢

Jjuiz honesto”, “aula de portugués”, “bola de pldstico”. Esses conceitos foram seleciona-
dos de forma que todas as heuristicas propostas nesse trabalho fossem avaliadas.

3. Defini¢do de cendrios de testes:

* Cenario 1 - Usudrios incluem, sem limite de tempo, relacdes semanticas para os
conceitos escolhidos, através do portal http://www.inferencenet.org, o qual
possui uma interface interativa que permite a entrada de relacdes de senso comum
e inferencialista na base InferenceNet. Na figura 4.5 temos uma captura de tela do
protétipo no primeiro cendrio.

=»/nferenceNet:::
Semantic Bases Inferential Similarity Semantic Analysis Downloads Other Services I‘ 9

Search Concept

Concept |{:rime passional i
Language Concept : English '®' Portuguese
Number of Statements : [Todos -
Output Format : Texto Plano ﬂ
Search Clear

Figura 4.5: Captura de tela do prototipo com o exemplo “crime passional” no Cenério 1



56

* Cendrio 2 - No portal http://www.inferencenet.org, o usudrio informa a ex-
pressdo (EXP) correspondente ao conceito e interage com o portal para validar o
conteddo conceitual gerado pelo algoritmo implementado. Os usudrios foram orien-
tados a alterar e a excluir relacdes semanticas caso nao concordassem com elas, além
de incluir novas relagdes caso julgassem ainda necessarias, sem limite de tempo. Na
figura 4.6 temos a captura de tela do protétipo no segundo cendrio.

Mozilla Firefox
File Edit View History Bookmarks Tools Help
| http://www.inferencenet.org/ | % |

inferencenet.org v G| [}~ QJ @

[ Mais visitadosv @ Linux Mint @ Community © Forums ©Blog = [EJNewsv

=)/nferenceNe totone 5

SemantcBases nersta sty eaci Downiosss omarseces > @

Pre Condiions _ Post Condtions | Entry of Relations : Pre Condions | Entry of Relatons  Post Condtions

‘Add Pre Conditons &

Relationship Related Concepts ¢ Number of Statements ¢
Capatie Of take place o

Capatie Of pay

Capatie Of
Capabie OF
Capatie Of
Capabie O

Capatie Of

Capatie Of

crime passional Capatie Of

crime passional Capatie Of

JEC IR AR IR AR IR IR IR IR IR
20000000000

Capabie Of R o0

Figura 4.6: Captura de tela do protétipo com o exemplo “crime passional” no Cenério 2

4. Geragao do conteudo dos conceitos, onde um avaliador humano validou as relacdes se-
manticas geradas pelo algoritmo e definiu uma lista para os conceitos desta avaliacdo.
Essa lista serviu como Colecdao Dourada(CD) para andlise qualitativa do conteido se-
mantico ao final do processo de AC experimentado pelos 10 usuérios no Cenério 2. No
anexo A temos alguns exemplos de relagdes validadas pelo avaliador.

Em cada cendrio, foi medido o tempo para realizacao da atividade e quantas relacdes
semanticas foram incluidas e excluidas para cada conceito selecionado. As tabelas 4.4, 4.5
e 4.6 apresentam os resultados médios coletados. No Cendrio 2, o algoritmo implementado
gerou as seguintes quantidades de relagdes para os conceitos em questio: crime passional - 45
pré condicdes e 17 pds-condi¢des; violéncia policial - 67 pré condicdes e 1 pds-condi¢do; md
iluminacdo publica - 13 pré condi¢Oes; bom juiz honesto - 69 pré condicdes e 7 pos-condigdes;
aula de portugués - 53 pré condicdes e 1 pés-condicao; bola de pldstico - 808 pré condicdes e 1
pos-condicdo. Como resultado principal, tem-se que 72% das relacOes geradas foram validadas
por humanos (considerando a média de exclusdes da lista de conceitos dos 10 usudrios que
participaram do Cenério 2).
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Cendrios | “crime passional” ‘“violéncia policial”
RG' | Incl Excl RF? | Tempo | RG | Incl Excl RF | Tempo
L. 0 2.9 pre 5 00:02:55 | 0 4.1 pre | - 6 00:02:31
Cendrio 1
1.6 pos | - 2 pos -
Cendrio 2 62 0 pre 82 pre | 53 00:03:46 | 68 | O pre 179 pre | 50 | 00:03:52
0 pos 0.7 pos 0.1 pos | 0.4 pos
62 4 pre 10 pre | 52 n/a 68 | 5pre 23 pre 50 | n/a
CD
1 pos 5 pos 1 pos 1 pos

Tabela 4.4: Resultados coletados nos dois cendrios de avaliacao e da lista de conceitos.

Cendrios | “bom juiz honesto” “ma iluminacao publica”
RG | Incl Excl RF | Tempo | RG | Incl Excl RF | Tempo
.. 0 5.7 pre 8 00:03:49 | O 29 pre | - 5 00:02:25
Cenario 1
2,2 pos | - 1,2 pos | -
Cendrio 2 76 | 09pre | 5,8pre | 70 | 00:02:16 | 13 | O pre 6,3 pre | 6 00:01:42
0.1 pos | 0,6 pos 0,1 pos | 0 pos
76 | - I5pre | 59 | n/a 13 | 4 pre 7 pre 13 | n/a
CD
- 2 pos 3 pos 0 pos

Tabela 4.5: Resultados coletados nos dois cendrios de avaliacao e da lista de conceitos.

Cendrios | “aula de portugués” “bola de plastico”
RG | Incl Excl RF | Tempo | RG | Incl Excl RF | Tempo
L. 0 6,1 pre 8 00:04:54 | 0 6,9 pre | - 9 00:04:22
Cenario 1
2pos |- 1,9 pos | -
Cendrio 2 54 | 1pre 9.2 pre | 55 | 00:04:20 | 809 | 0.7 pre | 15.7 pre | 793 | 00:07:49
Opos | Opos 0.2 pos | 0.7 pos
54 | - 12pre | 42 | n/a 809 | - 240 pre | 569 | n/a
CD
- - 0 pos

Tabela 4.6: Resultados coletados nos dois cendrios de avaliagdo e da lista de conceitos.

4.2.4.2 Analise dos Resultados

A partir dos resultados coletados, tem-se que o método proposto possibilita inte-
racdes mais produtivas para AC: no Cendrio 1, os usudrios levaram em média, 2min31s para
inclusdo de 4,9 relagdes semanticas (média de pré condi¢des e pds-condi¢cdes incluidas para
os seis conceitos), enquanto que, no Cendrio 2 os usudrios realizaram 11,2 exclusdes e inclu-
soes de relacdes semanticas em 3min6s (tempo médio). Observamos que, no Cenério 1, os
usudrios encontraram dificuldade em externar relacdes semantica de senso comum sobre o con-
ceito e, em alguns casos, até mesmo em se lembrar o que caracterizaria semanticamente aquele
conceito. No Cendrio 2, o usudrio € instigado a interagir com as relagdes semantica geradas,
resultando em uma melhor relacio inclusdes/exclusdes por minuto (3,61 no Cendrio 2 contra
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1,96 no Cendrio 1). Outro fato interessante € que a quantidade de relagcdes semanticas geradas
pelo método no Cenério 2 € bem maior do que as inclusdes feitas pelos usudrios no Cenario 1,
mesmo considerando as exclusdes realizadas (Ver coluna RF - Relag¢des finais, nas tabelas 4.4,
45,e4.6).

Em relacdo a qualidade do conteido conceitual gerado pelas heuristicas, compa-
ramos os grafos conceituais dos seis conceitos, apds as inclusdes e exclusoes realizadas pelos
usudrios, e os grafos conceituais da Cole¢ao Dourada(CD). Como resultado, o método proposto
possibilitou 72% de acurdcia, em média, para os seis conceitos analisados, considerando as re-
lagdes mais excluidas pelos usudrios. Importante salientar que, no Cendrio 2, os usudrios se
limitaram a excluir as relacdes que lhes pareceram invalidas para o conceito, e praticamente
ndo incluiram novas relacoes.

Vale a pena ressaltar que o estudo inicial sobre esse método comecou em [Silva
2010] e foi concluido durante a dissertagdo de mestrado.

Por fim, podemos concluir que as heuristicas facilitam a aquisi¢do de conhecimento
jé que o numero de relacdes incluidas na base semantica € maior. Sobre a qualidade do contetido
semantico gerado com o auxilio das heuristicas temos 72% de acuracia.

4.3 Aquisicao Automatica de Relacoes Semanticas da Wikipédia

O método automatico aqui proposto consiste em um algoritmo para extrair relacoes
semanticas a partir do texto contido entre links de artigos da Wikipédia. O método sustenta-se
em nossa segunda hipdtese de pesquisa, o texto contido entre links, esses links foram editados
por usudrios, pode fornecer relacdes semanticas interessantes. Esta secdo estd dividida da se-
guinte forma: inicialmente mostramos como a Wikipédia é cada vez mais usada como fonte
de conhecimento de mundo. Em seguida, mostramos uma comparacdo entre o conhecimento
semantico expresso nas bases InferenceNet e Wikipédia. O objetivo deste experimento foi ex-
plicitar as semelhangas e diferencas entre o conteido presente nestas bases e descobrir se vale
a pena adquirir relagdes dos textos da Wikipédia. Por fim, apresentamos o método proposto, a
avaliacdo realizada e os resultados que subsidiaram uma discussao sobre nossa investigacao.

4.3.1 Wikipédia como fonte para extracao de conhecimento de Mundo

Dentre as caracteristicas da Wikipédia, destacamos os links presentes no corpo dos
artigos, os quais sdo indicios de relacdes semanticas entre os conceitos (representados pelos
artigos). Esta caracteristica suscitou-nos uma ideia de como resolver o problema presente em
varios Open IE Systems que € a identificacdo dos argumentos de uma relacdo. Além disso,
utilizar a Wikipédia como fonte para extragdo de conhecimento de mundo trds algumas van-
tagens como: alta qualidade e dinamicidade do conteiido, um abrangente corpus multilingue,
a existéncia de uma semi-estrutura que facilita o processo de extracdo de conhecimento. Po-
rém, existem algumas desvantagens: dependéncia da estrutura para realizacdo da extracdo, e
um volume menor de informag¢ao em comparagdo com toda a informacdo presente na Web.
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4.3.2 Comparacao entre Wikipédia e InferenceNet

Existia, no inicio deste trabalho de pesquisa, a crenca na utilidade de um método
automadtico para aquisicdo de conhecimento de mundo a partir da Wikipédia. Porém, algu-
mas questdes surgiram e precisavam de respostas: Serd que existe conteido semantico a ser
adquirido na Wikipédia? Qual a espécie de conhecimento expresso na Wikipédia? Existe co-
nhecimento compartilhado entre a Wikipédia e bases proeminentes de senso comum?

Para responder estas perguntas, realizamos uma andlise minuciosa € comparativa
do conteudo expresso na Wikipédia em portugués e na base InferenceNet, por esta ser a maior
base de senso comum para a lingua portuguesa [Pinheiro et al. 2010].

Visando simplicidade e um maior valor agregado ao experimento, o escopo foi re-
duzido para os sintagmas nominais, especificamente para os substantivos comuns, presentes em
ambas as bases.

Como na Wikipédia um conceito equivale a um artigo e nio temos qualquer indi-
cacdo do tipo de substantivo que estd representando o conceito, propomos uma heuristica para
definir se um artigo refere-se a um substantivo préprio ou a um substantivo comum. Esse algo-
ritmo tem como ideia principal verificar como o artigo € citado em textos da propria Wikipédia.
Se, na maioria das vezes, o artigo for citado com letra inicial mindscula, este refere-se a um
substantivo comum, caso contrario, se na maioria das vezes € citado com inicial maitscula, en-
tao o artigo refere-se a um substantivo préprio. A figura 4.7 ilustra o algoritmo que implementa
esta estratégia.

Algoritmo 1 isNomeComum(Artigoa)

. 8« a.ondeArtigoEcitado()
: while § > 0 do
if § == comecaLetraMinuscul a then
N ++
else
N‘I'J + +
end if
S+5-1
end while
10: retorna N. > Np

R Y

=

Figura 4.7: Algoritmo de identifica¢do de substantivos comuns

Para analisar a Wikipédia utilizamos a ferramenta WikipediaMiner>, um toolkit para
exploragdo da Wikipédia. As principais vantagens de utilizar o WikipediaMiner sdo as seguin-
tes: fornece um acesso simplificado aos dados da Wikipédia através de uma estrutura orientada
4 objetos ligada a estrutura existente na Wikipédia; faz a deteccdo e eliminacdo de ambigui-
dades em tépicos da Wikipédia e, por fim, fornece uma medida de relacionamento semantico
entre os artigos [Milne e Witten 2008]. Devido a uma instabilidade da versdo mais atual do
WikipediaMiner utilizamos uma versao 1.0 para realiza¢do das anélises.

3http://wikipedia-miner.cms.waikato.ac.nz/
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A primeira anélise foi em relagc@o a quantidade e contetdo de substantivos comuns
presentes nas bases. Verificamos que cerca de 25% da base InferenceNet sdo substantivos co-
muns, enquanto que substantivos comuns estdo presentes em 8% da Wikipédia. No que con-
cerne as relagdes entre conceitos, temos que cerca de 71% das relagdes presentes na base do
InferenceNet sdo entre nomes comuns. Esse nimero cai para 13% quando analisamos a Wiki-
pédia. A figura 4.8 apresenta diagramas destes conjuntos.

Conceitos
InferenceNet Wikipédia

‘ 622467

N7

Relagoes
InferenceNet Wikipédia

1189097

Figura 4.8: Distribui¢do de conceitos/relagdes na Wikipédia e InferenceNet

Ap6s delimitar quais conceitos e relagdes sao objeto de estudo em nosso trabalho,
precisamos saber se existe algum conteido seméntico para ser adquirido da Wikipédia pela
base InferenceNet e qual € a parcela de conhecimento partilhado entre as bases. Verificamos
que as duas bases tém aproximadamente 10500 conceitos em comum. Para esses conceitos,
existem cerca de 3500 relacionamentos em comum entre a Wikipédia e a base InferenceNet.
Ou seja, existe ainda conteddo de 42.919 conceitos da Wikipédia a serem adqueridos. A figura
4.9 apresenta um diagrama com estes resultados.
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InferenceNet  Wikipédia

42696

Conceitos-MNomes
Cormuns

Figura 4.9: Diagrama de conceitos em comum entre InferenceNet e Wikipédia

Dentre esses 10552 conceitos em comum, descobrimos que 0s conceitos em comum
tem 419554 relacdes que pertencem somente a InferenceNet e 350787 relacdes que pertencem
somente a Wikipédia. Podemos concluir que existe ainda muito conteido semantico para ser
extraido da Wikipédia para a base InferenceNet. A figura 4.10 apresenta um diagrama com
estes resultados.

InferenceNet  Wikipédia

Relagoes-Momes
Camuns

Figura 4.10: Diagrama de relacdes em comum entre InferenceNet e Wikipédia.

A questdo de pesquisa suscitada foi: como adquirir e se apropriar do contetido
semantico entre os artigos da Wikipédia?

4.3.3 Método Automatico de Extracio de Relacdes Seméanticas da Wikipédia

Nesta secdo detalhamos um método automético de extracdo de relacdes semanti-
cas a partir de textos em linguagem natural presentes nos artigos da Wikipédia. As relacdes
extraidas expressam um relacionamento semantico entre dois conceitos ¢y € ¢y € podem ser
representadas na forma (cy, relacao, c,), por exemplo, (agricultura, ser conjunto de, técnica).
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O principal diferencial do método proposto € a independéncia de expressdes regu-
lares pré-definidas, a identificacdo de relagdes redundantes e identificacdo dos argumentos das
relacdes semanticas através dos links. Além destas vantagens, o método proposto nao aplica
técnicas de aprendizagem supervisionada, cuja necessidade de anotacdo de corpus é sempre
um gargalo. A figura 4.11 apresenta o método proposto com as seguintes etapas: Mineragdo e
Selecdo de Sentengas, Clusterizacdo de Sentencgas e Aquisi¢do de Relagdes Semanticas.

Mineragao e Selegao de

Sentencas
E RE:"H'-:;*?":' Andlise  Restriciode Restrigdo de i
! Regras Sintatica Momes numero de i
! StopWords Préprios termos i
Ipu:unll-.'nlu da Documentn ) H
I Wipadia | Preparagio do | Preparadg |  Exiragio de Sentengas_ | Selagio das i
| Documento = Santengas = Santengas i
Clusterizacio

Aquisigao de Relagoes
das Sentengas quis’e ¢

Semanticas
Sentengas E ' Relagbes
Candidatas i Clusters " . Extraidas
Clusterizagio das : Dehnu,%n de Gmaq,é_o de
Senlen | » Relagies- p  relaches
) Gas | o
! chave semanticas
____________________ i . Base Semantica
Similaridade Similaridade Tipos de Relagbes
Sintatica Semantica

Figura 4.11: Método de Aquisicao Automadtica de Relagdes Semanticas.

A seguir, cada etapa do método é detalhada com o auxilio de dois exemplos de
artigos da Wikipédia: “Agricultura” e “Casa”.

4.3.3.1 Mineracao e Selecao de Sentencas

O objetivo deste modulo € separar e analisar as sentencas do texto do artigo de
entrada (documento da Wikipédia), gerando um conjunto de sentencas candidatas. Para isso,
inicialmente, deve ser realizada a preparacdo do documento de entrada com a aplicacao de re-
gras e parametros especificos, tais como: qual segmento do texto do artigo serd processado,
quais trechos de textos podem ser descartados, escolha de um tema especifico dos artigos ana-
lisados, etc. Essas regras sao definidas pelo usudrio do método e podem ser parametrizadas de
acordo com a finalidade de aplica¢do do método.

Como exemplos de regras e pardmetros citamos os seguintes:

* Apenas o primeiro paragrafo do texto deve ser processado, pois este, em geral, apresenta
uma descri¢do sucinta do conceito referenciado no artigo, contendo as informagdes mais
relevantes;

* Trechos de textos entre parénteses devem ser descartados. Na Wikipédia esses trechos
entre parenteses trazem informacdes sobre a fonética do nome do artigo.
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As figuras 4.12 e 4.13 trazem exemplos de artigos que ilustram a aplicacdo dessas
regras. O artigo “Agricultura” apresenta em destaque o seu primeiro pardgrafo sem nenhum
descarte de texto. No artigo “Casa” temos alguns termos entre parenteses que serdo descartados
durante a aplicagdo das regras.

& (B ptwikieda orgmikiAgicuitura ag=
&
£ L o)
oL Q W Artigo Discussao Ler Editar Ver histérico |P Q
om p
o Agricult
. ricultura
WIKIPEDIA g
A enciclopédia livre Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.
Este artigo ou secg&o contém uma lista de fontes ou uma nica fonte no fim do texto, mas esta(s) néo sio citadas no corpo
(RECHIEE ? ‘ do artigo, 0 que a cor das Bes. (desde janeiro de 2009)
CIIDEEERDD Porfavor, melhore este artigo introduzindo notas de rodapé citando as fontes, inserindo-as no corpo do texto quando necessério.

Eventos atuais
| Agricultura é o conjunto de técnicas utilizadas para cultivar plantas com o objetivo de obter alimentos, fibras, energia, matéria-prima para roupas, construgdes, medicamentos,

Esplanada
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v Colaboragao A ciéncia que estuda as caracteristicas das plantas e dos solos para melhorar as técnicas agricolas & a agronomia.
Boas-vindas
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10 Bibliografia
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Figura 4.12: Screenshot do artigo Agricultura da Wikipédia em portugués com seu primeiro
paragrafo em destaque.
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Eventos atuais moradia para um individuo ou conjunto de individuos, de tal forma que eles estejam protegidos dos fendomenos naturais exteriores (como a precipitacao, o vento, calor € frio, entre outros),
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Figura 4.13: Screenshot do artigo Casa da Wikipédia em portugués com seu primeiro pardgrafo
em destaque.

Ap6s a preparacdo do documento, a proxima atividade deste médulo € a extragao
de sentencas. Nesta, € realizada a andlise, separacdo e extracao de sentencas entre a expressao
que nomeia o artigo (o0 nome do artigo) e as expressdes que sao links presentes no documento
preparado. Na Wikipédia, diversos l/inks s@o inseridos ao longo do texto de um artigo, os quais
indicam uma relagdo entre o artigo corrente e outro artigo referenciado pelo link. Por exemplo,
na Figura 4.12, no primeiro paragrafo do artigo Agricultura existem os links em destaque:
técnicas, plantas, alimentos, fibras, energia, matéria-prima, roupas, constru¢des, medicamentos,

ferramentas e estética.

Neste caso, as seguintes sentengas foram extraidas para o artigo Agricultura:
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» Agricultura é um conjunto de técnicas

* Agricultura utilizadas para cultivar plantas

* Agricultura com o objetivo de obter alimentos

* Agricultura com o objetivo de obter fibras

* Agricultura com o objetivo de obter energia

* Agricultura com o objetivo de obter matéria-prima
* Agricultura para roupas

* Agricultura para construgoes

* Agricultura para medicamentos

* Agricultura para ferramentas

* Agricultura ou apenas para contemplagdo estética

O proximo passo dessa etapa € fazer a andlise morfossintatica usando um POS tag-
ger que classifica as palavras e expressoes (Part Of Speech) do texto. A separagdo em fokens
consiste em separar todos os elementos de uma sentenca. Por exemplo, a sentenca “Agricultura
€ o conjunto de técnicas utilizadas para cultivar plantas.” é separada da seguinte forma: “Agri-
cultura”, “¢€”, “o”, “conjunto”, “de”, “técnicas”, “utilizadas”, “para”, “cultivar”, “plantas” e “.”.
A literatura apresenta processadores POS fagger com acuracia em torno de 97% para a lingua
portuguesa [Padré e Stanilovsky 2012] e, nesse trabalho, utilizamos o FreeLing, um parser
multilingue e open-source desenvolvido pela Universidade Politécnica da Catalunha com cerca
de 97% de acurécia. A figura 4.14 apresenta a sentenga “Agricultura é o conjunto de técnicas
utilizadas para cultivar plantas.” anotada pelo parser FreeLing com as classes gramaticais € a
forma primitiva das palavras. Por exemplo, “agricultura” é classificado como NP (substantivo

comum), “¢” € classificado como VMIP3S0 (Verbo no infinitivo, terceira pessoa do singular),
etc.
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AN OPEN-SOURCE SUITE OF LANGUAGE ANALYZERS

Write your sentences

Agricultura é o conjunto de
técnicas utilizadas para
cultivar plantas.
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Analysis options

| Multiword detection

| Number recognition
¥ Date/Time recognition

| Quantities, ratios, and percentages
I Named Entity detection
Named Entity classification
Phonetic encoding
* No sense annotation
WN sense annotation: Frequency sorted (MFS disambiguation)
WN sense annotation: PageRank sorted (UKE disambiguation)

Select language Select output

| Portuguese ¥ | | PoS Tagging v | Submit |

Analysis Results

Sentence #1

Agricultura € o conjunto  de técnicas  utilizadas para cultivar plantas
agricultura ser o conjunto de técnica utilizar para cultivar planta
NP0O0000 VMIP3S0 DAOMSO NCMS000 SPS00 NCFPOOO VMPOOPF  SPSO0  VMNOOOO NCFPOOO Fp

Figura 4.14: Screenshot da sentenga “Agricultura é o conjunto de técnicas utilizadas para culti-
var plantas.” analisada pelo parser FreeLing.

Em seguida, sdo removidas as stop words do texto entre os links. Stop words sdao
palavras muito frequentes e que ndo possuem valor semantico, servindo apenas como elemen-
tos estruturadores de uma sentenca (tais como artigos, conjuncoes, etc.) [Silva e Ribeiro 2003].
Podemos citar como exemplos de stop words as seguintes palavras: “a”, “agora”, “ainda”, “al-
guém”, etc. Normalmente as proposicdes sao consideradas stop words porém no nosso método
nao vamos descarta-las. No exemplo, as sentencas extraidas do artigo “Agricultura” apds a

remocao das stop words ficaram:

Agricultura é conjunto de técnicas

Agricultura utilizadas para cultivar plantas

Agricultura com objetivo de obter alimentos

Agricultura com objetivo de obter fibras

Agricultura com objetivo de obter energia

Agricultura com objetivo de obter matéria-prima

Agricultura para roupas

Agricultura para construgoes

Agricultura para medicamentos

Agricultura para ferramentas

Agricultura para contemplacdo estética
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Por fim, sdo extraidas sentencas do texto de entrada no formato <artigo><segmento_-
texto><link>, onde:

* <artigo> € a expressdo que nomeia o artigo da Wikipédia, geralmente ocorre no inicio
do texto;

* <segmento_texto> € o texto entre o artigo e um link, que representa a relagdo entre <ar-
tigo> e <link>. As palavras sdo representadas em sua forma canoOnica, por exemplo, a

(el

palavra “é” trocado pela forma canodnica do verbo “ser”;

* <link> é a expressdo que € marcada como um link para outro artigo da Wikipédia;

Seguindo o mesmo exemplo do artigo “Agricultura”, ao final tem-se as seguintes
sentengas:

<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>
<agricultura>

<agricultura>

<ser conjunto de> <técnica>
<utilizar para cultivar> <planta>
<objetivo de obter> <alimentos>
<objetivo de obter> <fibra>
<objetivo de obter> <energia>
<objetivo de obter> <matéria-prima>
<para> <roupas>

<para> <construg¢do>

<para> <medicamentos>

<para> <ferramentas>

<para contemplacdo> <estética>

Na tltima atividade desse modulo, realiza-se a selecdo de sentencas candidatas para
extracdo de relagdes semanticas. Para a realizacdo dessa selecdo, sdo aplicados os seguintes
critérios :

* Existéncia de verbos no <segmento_texto> - a obrigatoriedade de verbos em <segmento_-
texto> deve-se ao argumento que um verbo denota uma relacdo significativa entre os
conceitos. Por exemplo, (assassinato, éUm(a), crime).

* Existéncia de substantivos comuns, advérbios, adjetivos, ou preposi¢des em <segmento_-
texto> - além do verbo o <segmento_texto> pode conter outros elementos para enriquecer
a relacao.
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Numero limite de termos em <segmento_texto> - a restricdo do nimero limite de ter-
mos advém do fato de que <segmento_texto> com um nimero excessivo de termos, por
exemplo 10 (dez), indica uma complexidade estrutural na sentenga, indicando uma rela-
¢ao muito especifica entre conceitos. Por exemplo, a sentenca extraida “<Arqueologia>
<incluir em campo de estudo intervencdo fazer por homem em> <meio ambiente>" €
complexa demais para ser classificada.

<artigo> elou <link> ndo sejam nomes proprios - a restricdo de nomes préprios € devido
ao fato de que conceitos sdo, em geral, expressos por nomes comuns, € nomes proprios
ou entidades nomeadas sdo instancias de conceitos. Para identificacdo de nomes préprios,
adotamos a heuristica apresentada na figura 4.7, segundo a qual um artigo ou link é um
nome préprio se, na maioria das vezes em que o mesmo ¢é citado na Wikipédia, usa-se
letra inicial maidscula.

Vale a pena salientar que este conjunto de restricdes pode variar de acordo com o

objetivo da extracdo de informacao. Por exemplo, caso o usudrio queira extrair conteddo restrito
a o dominio da politica, a aplicag¢do do dltimo critério nao € adequada.

No final dessa etapa, temos um conjunto de sentencas candidatas, extraidas de um

conjunto de documentos de entrada. No exemplo do artigo “Agricultura”, as sentencas candi-
datas sdo:

<agricultura> <ser conjunto de> <técnica>
<agricultura> <utilizar para cultivar> <planta>
<agricultura> <objetivo de obter> <alimentos>
<agricultura> <objetivo de obter> <fibra>
<agricultura> <objetivo de obter> <energia>

<agricultura> <objetivo de obter> <matéria-prima>

4.3.3.2 Clusterizacao das Sentencas

O objetivo deste moédulo € identificar grupos de relagdes similares usando algorit-

mos de clusterizagao [ Veyssieres e Plant 1998]. Nosso argumento € que muitos tipos de relagdes

semanticas sdo expressas por <segmento_texto> similares e devem ser adquiridas como rela-
cOes semanticas de mesmo tipo. Por exemplo, nas sentencgas abaixo, apesar dos <segmento_-
texto> serem diferentes eles expressam uma mesma relacdo semantica.

“<mastigacdo> <obter> <bolo alimentar>"

“<célula> <adquirir> <heranca genética>"
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Para identificar relacdes similares utilizamos duas medidas de similaridade entre
dois <segmento_texto> sy € s;.

A primeira é uma medida sintética (1) Sin(sy,s2), que calcula a porcentagem de
termos idénticos em s1 € s, descartando-se as preposigoes.

(1) Sin(sy, ) = Zi=tlb)

Onde:

e ut; € o valor de similaridade sintética. Esse € calculado a partir da verifica¢do do conjunto
de termos da sentenga. Caso dois termos sejam iguais, if; serd 1, sendo pz; serd 0. Os
termos sdo representados em 77 e 7>, onde:

— T é o conjunto de termos de s1, descartando-se as preposicoes;

— T> é o conjunto de termos de s, descartando-se as preposigoes;

- tj=(t1,n), talque ty ETy e 1y € T;

* n € a quantidade total de elementos em 77x75.

Por exemplo, para sy=<transmitir por> e sy=<transmitir>, como a preposi¢ao
“por” é descartada de s1, temos que Sin(sy,s2) = 1 (ou 100%).

A segunda medida utilizada ¢ uma medida de similaridade semantica Sem(sy,s7)
(2), que define o qudo dois segmentos de textos sdo semanticamente similares entre textos
[Franco et al. 2013]. Esta medida € calculada pela média ponderada do somatério das simila-
ridades semanticas entre conceitos de s; e sp. A medida proposta € independente de qualquer
medida de similaridade seméantica entre conceitos. Esta independéncia € interessante devido ao
método proposto poder ser aplicado a qualquer base de conhecimento.

(0 61))+P,

(2) Sem(sy,s2) = =

Onde:

* 0t; € o valor de similaridade seméntica entre os conceitos representados pelos termos de
Ti e T, onde:

T é o conjunto de termos de s1;

T; é o conjunto de termos de s7;

1j= (l‘l,l‘z), talquetry €Ty et € Tr;

T1xT,: produto cartesiano entre termos da mesma classe gramatical (substantivo x
substantivo, verbo x verbo) de 7 e T5;
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* g; € a quantidade de elementos de cada classe gramatical em 77x7;. Este valor significa a
quantidade de comparagdes a realizar, conforme a abordagem definida para a criagdo do
conjunto 77 x 75.

» P, é o peso da i-ésima classe gramatical.

* n € a quantidade de classes gramaticais em 7T1x7>.

Para exemplificar o cédlculo de similaridade semantica , seja o seguinte par de sen-
tenca candidata “<agricultura> <ser conjunto de> <tecnica>" e “<agricultura> <utilizar
para cultivar> <planta>”, com os segmentos de texto s; = <ser conjunto de> e s, = <utili-
zar para cultivar>.

As preposicoes sao desconsideradas Na definicdo do conjunto 77 e 7. Assumimos
que o peso para a classe dos substantivo € 1 e para a classe dos verbos € 3 ji que verbos
importam maior significado para as relacdes semanticas. Portanto, para o caso do exemplo,
temos os seguintes conjuntos e valores:

o T1 = ser(V), conjunto(S)4

* T = utilizar(V), cultivar(V)’

e Ti x T» = (ser-utilizar), (ser-cultivar)
* Pierbo =3

Psupstantivo = 1

* Gverbo =2

qsubstantivo = 0
en=1

s O(ser,utilizar) = 40% e O (ser, cultivar) = 30%°.

Aplicando os valores acima em (2), tem-se que
1 2 Ve
(2) Sem(sy,s72) = M
Sem(sy,s2) = O(ser,utilizar) + 0 (ser, cultivar) = 70%

O algoritmo de clusterizac@o inicialmente tenta agrupar <segmento_texto> utili-
zando a medida de similaridade semantica. Para isto € necessdrio como paramétro um valor de

45 = Substantivo
3V = Verbo
®Valores hipotéticos sdo utilizados nesse exemplo
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corte (V) que representa a porcentagem de similaridade desejada no agrupamento. Caso nao
exista similaridade seméantica, que atenda a restri¢ao, seja maior que V¢ o algoritmo utiliza a
medida de similaridade sintdtica. Por fim, o algoritmo, agrupa pares de conceitos ¢y € ¢ re-
lacionados por <segmento_texto>. Na figura 4.15 € apresentado o algoritmo de clusterizacdo
proposto neste trabalho.

cluster [] retornaSentencas(sentencas[]) {
cluster[] = new cluster ()
para n de 0 ate sentengasf |.tamanho faca
para n+1 de 0 ate sentencas| |.tamanho -1 faca
feaso a similaridade semdntica seja maior que Valor_Corte
iff Sem(sentencas[n].relacao,sentencas[n+1J.relacao) > V,..)
cluster (sentencas[n], sentencas[n+1])
Heaso exista similaridade sintdtica
else ifi simSin(sentencas[n].relacao,sentencas[n+1] .relacao))
cluster (sentencas[n ], sentencas[n+1])
retorne relacoes |

Figura 4.15: Algoritmo de clusterizagdo de sentencas.

Com essa estratégia de clusterizacio, conseguimos aumentar o numero de relagdes
adquiridas por que aumentamos o nimero de relagdes em cada grupo de relacdes, tornando-os
mais significativos. Um exemplo hipotético e simples ajuda a entender nosso argumento. Na
figura 4.16, temos duas relacdes obter e adquirir que, apesar de similares, possuem pares de
conceitos distintos. Com a clusteriza¢ao conseguimos agrupar as relacdes obter e adquirir.

& ’ : obter, adguirir, ...
oiter Bdguirir Gl
(' mastigacasbala, S / ) "
| alimentar,.. | [ rendafatorde mastigacao; bolo .
/| produgao, .. | alimentar,
p . R —— | rendafator de |
£==—c ', producdo....
P % S/
R . ¥

Figura 4.16: Clusteriza¢do com as relacdes “obter” e “adquirir”
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4.3.3.3 Aquisicao de Relacoes Seméanticas

No dltimo médulo do método proposto, o objetivo € a aquisi¢do final de relacdes
semanticas da forma (cy, relacao, c;) para uma base de conhecimento B. A entrada desta etapa
s@o um conjunto de clusters Cl;, cada um sendo identificado com um conjunto S; de <seg-
mento_texto> similares e contendo n pares de conceitos (cy,c;) relacionados. Por exemplo, em
cly = (obter; para_obter;adquirir) temos os seguintes pares de conceitos { (mastigacdo;bolo
alimentar), (cartel;lucro), (renda;fator de producdo), - - - }. Inicialmente, somente clusters com
mais de k pares de conceitos sdo pré-selecionados, pois representam tipos de relagdes relevan-
tes no corpus analisado. Em [Fader, Soderland e Etzioni 2011], experimentos mostraram que
k =20 é um valor 6timo para eliminar clusters pouco relevantes.

O préximo passo € definir a relacao; que melhor representa o conjunto S; de cada
cluster c/; € Cl;. Como dito, o método proposto € independente da base de conhecimento B,
podendo, por exemplo, ser aplicado para bases como ConceptNet [Speer e Havasi 2012], Word-
Net [Miller 1995] e InferenceNet [Pinheiro et al. 2010]. Todas estas propdem um conjunto
finito e bem controlado de tipos de relacdes semanticas. Por exemplo, a ConceptNet 5.0 [Speer
e Havasi 2012] contém 54 tipos de relacdes, tais como: partOf, locationOf, motivationOYf, etc.

O conjunto de tipos de relacdes pré-definidas de B € utilizado como parametro desta
atividade. Para o conjunto S; de <segmento_texto> similares, € selecionado aquele s; € S; com
maior valor de similaridade semantica com os demais s; € com os tipos de relacdes pré-definidas
de B. Ao final, para cada cluster cl; € Cl;, € definido relacao; = s;.

Exemplificando, seja considerado o seguinte cluster <localizar entre;localizar em;
localizar a;localizar;estar localizar em>. O valor que tem uma maior similaridade comparado
com outros elementos € localizar. Logo esse elemento € escolhido para representar esse grupo,
o qual equivale a relagcdo locationOf. Essa relacdo estd presente nas bases InferenceNet e na
ConceptNet.

Por dltimo, sdo geradas as relagdes semanticas (cy, relacao;, c;) para cada par de
conceitos (cg,c;), contido em cada cl; € Cl; que tenha numero de pares de conceitos > k (de-
finido pelo usudrio). Podemos citar como exemplos de relagdes extraidas: (pdlen, locationOf,
gameta),(delta, partOf, rio), (banheira, locationOf, banheiro) etc.

4.3.4 Avaliacao do Método

A avaliacdo realizada visa analisar dois aspectos fundamentais do método. O pri-
meiro foi a qualidade do contetddo extraido pelo método proposto, ou seja, se as relagdes se-
manticas extraidas de fato contribuirdo para evolugdo de bases de conhecimento. O segundo
aspecto € se a identificac@o de relacdes redundantes otimiza a quantidade de relacdes extraidas.

Para esta avaliacdo, o método foi implementado em um protdtipo na linguagem de
programacio Java’ e aplicado para aquisicdio de relagdes para a base InferenceNet [Pinheiro
et al. 2010]. Foi utilizado o parser FreeLing 3.0 [Padr6 e Stanilovsky 2012]. Escolhemos o

http://www.oracle.com/technetwork/pt/java/javase/downloads/index.html
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FreeLing para os nossos experimentos devido a sua alta acurdcia e a facilidade de utilizagdo
em nossos experimentos. No entanto, o0 método pode ser aplicado para outras bases de conhe-
cimento e pode ser utilizado outro analisador morfossintatico para lingua portuguesa. Para o
processamento da Wikipédia em portugués utilizou-se a ferramenta WikipediaMiner [Milne e
Witten 2008].

4.3.4.1 Metodologia de Avaliacao

A metodologia de avaliagdo contemplou os seguintes passos:

1. Selecdo aleatoria de 100 mil artigos da Wikipédia;

2. Execucdo do método proposto para aquisicao de relacdes para base InferenceNet. Os
dados gerados, parametros, regras e ferramentas utilizadas sdo apresentados na tabela
4.7. Por exemplo, somente o primeiro pardgrafo € analisado, sdo selecionadas sentencas
com V, N e PREP e com no maximo < trés termos.

3. Desenvolvimento de uma aplicacdo Web que seleciona aleatoriamente 20 relagdes seman-
ticas dentre as relacdes adquiridas neste experimento. As relacdes eram apresentadas em
linguagem natural para facilitar a leitura de avaliadores.

4. Avaliagdo humana das relacGes semanticas extraidas. Avaliadores humanos sdo convida-
dos a participar via e-mail ou redes sociais. Os avaliadores tinham de 20 a 50 anos entre
homens e mulheres e foi explicado a eles do que se tratava a avaliagdo. Para comple-
tar a avaliacdo eles deveriam classificar as sentengas quanto a veracidade das mesmas:
“Verdadeira”, ‘“Parcialmente Verdadeira”, “Eu ndo sei”, “Vaga ou Parcialmente Falsa”,
“Falsa”. Na Figura 4.17 temos screenshot de um exemplo de questiondrio aplicado aos
avaliadores.



Sentencgas

conifera conifera ser plantag

acide succinico ser acido dicarboxilico

area ser conceito

niacina conhecer vitamina hidrossolivel

arquipélago ser conjunto de iha

nutricdo ser processo

trema ser diacritico

agricutura ser conjunte de técnica

motor & vapor para produzir energia elétrica

o o ser

acido maldnico ser acido organico

metabolismo ser reagao quimica

traira ser em piscicultura

palecboténica ser ramo de biologia

protale denominar femining

governo ser autoridade

rede em estrela dado destinar a nodo

Figura 4.17: Screenshot da aplicacdo Web com questiondrio aplicado aos avaliadores.

Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira
Verdadeira

Verdadeira

Qual a veracidade da sentenca?

Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira
Parcialmente Verdadeira

Parcialmente Verdadeira

N&o sei
N&o sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
N&o sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
Néo sei
N&o sei

N&o sei

Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa
Parcialmente Falsa

Parcialmente Falsa

Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa
Falsa

Falsa

5. Resultados foram coletados e analisados, conforme apresentado na proxima sec¢ao.
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A tabela 4.7 apresenta o resultado de cada etapa do método. Na primeira etapa,

para um conjunto de 100 mil artigos e utilizando regras, como: sele¢do do primeiro paragrafo,

exclusdo de sentencas com argumentos maiores de 3 palavras, etc., foram selecionadas um total
de 21.802 sentengas. Na segunda etapa aplicamos o algoritmo de clusterizacdo que agrupou as

sentencas em 287 clusters. Por fim, aplicamos de clusters com 20 elementos, foram adqueridas

12.362 relacdes.
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Etapa do método Entrada Saida Parametros
Mineracgdo e 100.000 artigos - Somente 1°.pardgrafo analisado
Selecdo de Sentengas | da Wikipédia - Parser FreeLing
143.395 sentengas | - Selecdo de sentencgas
com VN e PREP
33.985 sentengas | - Artigos/links de nomes comuns
21.802 sentencas | - Sentencas com < 3 termos
Clusterizacao 21.802 sentengas | 287 clusters - SimSem da InferenceNet
de Sentencas candidatas [Franco et al. 2013]
Aquisicao de 287 clusters 64 clusters - Selecao de clusters
Relagdes Semanticas com >20 elementos
12.362 relacdes

Tabela 4.7: Dados gerados, parametros, regras e ferramentas utilizadas em cada etapa do mé-
todo.

4.3.4.2 Analise dos Resultados

Ap6s 48h com a aplicacdo Web disponivel, 60 avaliadores julgaram 1.395 relacdes
semanticas distintas e 295 relacdes em duplicidade. Foram computados o somatério de relagdes
avaliadas em cada classe e 76% das relagdes foram avaliadas como “verdadeiras” ou “parcial-
mente verdadeiras”. Neste computo foram desconsideradas as respostas da classe “Nao sei”.
As 295 relagdes que foram avaliadas por mais de um humano foram contabilizadas com o pior
valor de avaliagdo. Apesar de ndo ter sido aplicado em corpus equivalentes, consideramos este
resultado promissor, pois é equiparavel ao estado da arte. Os resultados do Reverb sdo diversos.
Em [Fader, Soderland e Etzioni 2011] mostra 86% de aprovacdo. Nos trabalhos de [Gamallo,
Garcia e Fernandez-Lanza 2012] e [Xavier, Lima e Souza 2013] o Reverb teve 52% e 49% de
precisdo respectivamente. Creditamos esta diferenca a diferencas na Colecao Dourada de avali-
acdo. Outro resultado importante foi que apenas 20% das relagdes extraidas pelo o Reverb para
a ConceptNet foram aprovadas por avaliadores [Speer e Havasi 2012].

Além disso, o método aqui proposto eliminou uma das principais causas de incor-
retude do ReVerb - a identificagdo incorreta dos argumentos de uma relacdo. Isto se deve ao
uso da estrutura de links ao longo do texto de um artigo da Wikipédia, pois estes indiciam quais
conceitos estdo sendo, de fato, relacionados pelo texto.

4.3.4.3 Analise da Etapa de Clusterizacao de Sentencas

A nossa principal motivacdo para a utilizacdo de clusters no processo de aquisicdo
de relagdes semanticas € que esse mecanismo pode aumentar o nimero de relagdes adquiridas.
Para verificar a veracidade desse argumento realizamos o seguinte experimento.

Foram gerados clusters somente pela igualdade sintatica dos <segmento_texto>, ou
seja, quando os <segmento_texto> eram idénticos. Esta abordagem ¢é a mesma utilizada pelo
Reverb. Neste caso, foram gerados 881 clusters e 94 destes com mais de 20 pares de conceitos
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(argumentos) relacionados. Neste cenario, apenas 5.312 relacdes semanticas seriam extraidas
e geradas para a base de conhecimento InferenceNet. A estratégia proposta neste trabalho,
que utiliza a similaridade semantica para identificar tipos de relagdes redundantes, possibilita
que um numero menor de clusters seja formado e com mais elementos, adquirindo, assim, um
nimero maior de relacdes semanticas (12.362, conforme tabela 4.7.)

4.4 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados dois métodos para aquisi¢do de conhecimento
de mundo para bases semanticas. O primeiro trata-se de uma abordagem semiautomatica que
utiliza o conhecimento existente na base para ajudar o usudrio a externar novas relagdes. A
principal vantagem desse método € deixar o processo menos oneroso, além evitar problemas
de inconsisténcia na inclusdo de novas relacdes. A principal desvantagem desse método € a
necessidade de existir conteido pré-existente para ser utilizado.

Na segunda abordagem, a automatica, utilizamos a estrutura de links da Wikipé-
dia para fazer a extragdo de relacdes semanticas. As principais vantagens desse método sdo: a
reducdo de relagdes semanticas redundantes; consisténcia nos argumentos das relacdes ja que
sao formados a partir dos links nos artigos da Wikipédia; a ndo utiliza¢ao de expressoes regu-
lares; independéncia de lingua e a ndo da utilizagdo de um corpus para treinamento do método.
Algumas desvantagens sdo a dependéncia da Wikipédia e utilizagdo de links para defini¢do
dos argumentos das relagdes, pois alguns artigos ndo tem links no corpo do seu texto como o
mostrado na figura 4.18.

, s can
7 ma
R
W
o v) Artigo  Discussao Ler Editar Ver historico Q
2

o
§

WIKIPEDIA Rede de area pessoal

A enciclopédia livre Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.
Redirecionado de Rede pessoal

Pagina principal Esta pagina ou secgdo nao cita nenhuma fonte ou referéncia, o que compromete sua credibilidade (desde abril de 2011).

RS etaa by Por favor, melhore este artigo providenciando fontes fiaveis e independentes, inserindo-as no corpo do texto por meie de notas de
D rodapé. Encontre fontes: Google — noticias, IvTos, academico — Scirus — Bing. Veja como referenciar e citar as fontes.

Esplanada
Pagina aleatsria
Portais
Informar um erro S&o exemplos de PAN as redes do tipo Bluetooth e UWB.

Rede de area pessoal, tradugao de Personal Area Network (ou PAN), & uma tecnologia de rede formada por nés (dispositivos conectados a rede) muito proximos uns dos outros
(geralmente ndo mais de uma dezena de metros). Por exemplo, um computador portatil conectando-se a um outro e este a uma impressora.

~ Colaboragdo Ver também [edita]

Boas-vindas

Figura 4.18: Screenshot do artigo “Rede Pessoal”.
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5 CONCLUSAO

Um dos desafios das pesquisas na area de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) € prover recursos semantico-linguisticos que expressem conhecimento de mundo para
suportar o entendimento de linguagem natural por maquinas. O principal objetivo de um sistema
de NLU € interpretar um texto para que o conteido expresso sirva de base para realizar tarefas
concretas, tais como extracao de informacao, recuperacdo de informagao, sistemas de perguntas
e respostas, sumarizacdo de textos, andlise de sentimentos.

Existem atualmente diversos recursos semanticos-linguisticos que expressam co-
nhecimento de mundo, como por exemplo: WordNet, FrameNet, ConceptNet e InferenceNet.
No entanto, existe a necessidade da evoluc¢do do contetido desses recursos de maneira rapida e
consistente. O conhecimento de mundo é dindmico e métodos de aquisicao de conhecimento
devem suportar a evolugdo de tais recursos.

Ap6s investigacao dos métodos de aquisicdo de conhecimento automaticos comu-
mente usados em PLN identificamos que:

* Semiautomadticos - utilizam questiondrios ou se baseiam nas interacdes dos usudrios com
o sistema, o que pode deixar o processo de AC oneroso e gerar inconsisténcias nas bases;

* Automaticos - dependéncia de corpus abrangente para treinar os modelos de aprendizado
de mdaquina, dificuldade de encontrar expressdes regulares que recuperem as relagoes
semanticas encontradas em uma lingua, e dificuldade em descobrir os argumentos de
uma relagao.

Com base nestes problemas, nossas hipéteses de pesquisas sao:

* O conhecimento preexistente em uma base auxilia o usudrio a explicitar e a validar rela-
cdes semanticas para um novo conceito, otimizando o processo interativo de aquisi¢cao de
conhecimento de mundo.

* Textos de artigos da Wikipédia sdo uma importante e confidvel fonte de conhecimento de
mundo e sua semi-estrutura, provida pelos hyperlinks entre artigos, delimitam relagdes
semanticas entre conceitos.

Neste trabalho, propomos dois métodos para aquisi¢dao de conhecimento de mundo.
O diferencial do primeiro método em relacdo ao estado da arte € um processo automatico de
raciocinio que gera novos fatos de senso comum e pragmaticos para conceitos da lingua por-
tuguesa, a partir de contetido de outros conceitos similares e conforme a estrutura gramatical
de sintagmas nominais. Um conjunto de heuristicas foi proposta € a interacdo com o usudrio
final permite uma validacao das relagdes semanticas geradas e, consequentemente, melhora a
qualidade na aquisi¢@o de conhecimento dessa natureza. O método foi implementado e avaliado
para a base de conhecimento de mundo da lingua portuguesa - InferenceNet, e obteve 72% de
acurdcia. Além disso, o método proposto possibilitou interacdes mais produtivas para AC, pois,



77

com uma base inicial para valida¢do, o usudrio € instigado sobre relagdes semanticas de senso
comum acerca do novo conceito.

O segundo método propde a aquisi¢ao de relacdes semanticas entre conceitos a par-
tir do texto de documentos da Wikipédia, aproveitando-se dos links entre artigos para identificar
os argumentos da relacdo. Adicionalmente, prescinde da defini¢do prévia de expressodes regu-
lares ou de um processo oneroso de anotacdo de corpus. Visando a otimizagdo da aquisicdo
de conhecimento, identifica tipos de relacdes similares através de uma medida de similaridade
semantica. O método foi utilizado em um corpus da Wikipédia em portugués de 100 mil ar-
tigos e 12.632 relacdes semanticas foram geradas para a base de conhecimento InferenceNet.
Um grupo de 80 avaliadores humanos analisou a veracidade de 1395 relagdes semanticas, se-
lecionadas aleatoriamente. Os resultados obtidos indicaram que a acurdcia do método € de
76%, superior ao estado da arte. Além disso, a etapa de clusterizacdo de tipos de relagdes por
similaridade semantica permitiu a aquisicdo de um maior nimero de relagoes.

5.1 Contribuicoes da Pesquisa

A seguir listamos algumas contribui¢cdes da nossa pesquisa:

Foi elaborado um algoritmo para aquisicdo de conhecimento de mundo a partir da estru-
tura gramatical de sentencas em lingua portuguesa. Nosso algoritmo utiliza estratégias
baseadas em sintagmas nominais para geragdo de contetido para um novo conceito;

Defini¢do de estratégias para extracdo de conhecimento a partir dos textos e links da Wiki-
pédia, independentes de expressdes regulares e padrdes sintdticos previamente definidos;

Desenvolvimento de um algoritmo para aquisi¢ao automatica de conhecimento a partir da
Wikipédia;

Definicdo de uma estratégia de clusterizacdo de relagdes baseadas em uma medida de
similaridade semantica. Esta estratégia tem como objetivo aumentar o nimero de relacdes
semanticas extraidas.

5.2 Trabalhos Futuros

Uma pesquisa ndo deve somente ser avaliada pelos seus resultados imediatos, mas
pelas questdes que propde para a comunidade cientifica. Esta investigacdo lanca varios desafios
que detalhamos a seguir, os quais sdo bons indicativos de pesquisas futuras.

Neste sentido, apresentamos a seguir as motivagdes para investigacdes futuras sus-
citadas com base neste trabalho de pesquisa:

* Foram realizadas andlises qualitativas de partes amostrais do conhecimento adquirido
para a base InferenceNet, com a execuc¢do dos métodos propostos. No entanto, se faz ne-
cessario uma avaliacdo extrinseca do conhecimento através do uso desta base em tarefas
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de PLN como Extracdo de Informag¢do, Desambigua¢do do Sentido de Palavras, Resolu-
¢do de Correferéncia, Andlise de Sentimento, etc. Um forma de realizar esta avaliacio
¢é executar o respectivo processador com base InferenceNet antes e depois do processo
de aquisi¢do podendo ser definido um escopo de dominio para um melhor controle do
experimento.

O método de aquisic@o automatica de relagdes semanticas apresentou problemas em tex-
tos complexos entre links de artigos ou no caso de relacdes com maior aridade. E necessa-
rio o estudo de estruturas gramaticais e conhecimento semantico para evoluir o algoritmo
proposto.
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Tabela 6.1: Baseline para "crime passional"

nomePre papel nomePos
crime passional | CapableOf pagar
crime passional | CapableOf nao pagar
crime passional | CapableOf ser cometido
crime passional | CapableOf ter vitima
crime passional | CapableOf envolver forca ou fraude
crime passional | CapableOf envolver violéncia
crime passional | CapableOf acontecer na rua
crime passional | CapableOf provocar disputa
crime passional | CapableOf carregar penalidade dura
crime passional | CapableOf pretender significar desejo

crime passional

CapableOfReceivingAction

aumento

crime passional

CapableOfReceivingAction

quebrar regra da sociedade

crime passional

CapableOfReceivingAction

cometer por pessoa

crime passional

CapableOfReceivingAction

cometer com arma

crime passional

CapableOfReceivingAction

medir como taxa

crime passional

CapableOfReceivingAction

evitar por policia

crime passional

CapableOfReceivingAction

punir com penalidade

crime passional

CapableOfReceivingAction

informado por pessoa

crime passional | DefinedAs entretenimento de bobo
crime passional | DefinedAs forma do plural de crime
crime passional | DesirousEffectOf conduzir o julgamento
crime passional | DesirousEffectOf trabalho

crime passional | DesirousEffectOf julgar a pessoa

crime passional | DesirousEffectOf servir a justica

crime passional | DesirousEffectOf destruir inimigo da pessoa
crime passional | DesirousEffectOf combater inimigo

crime passional | DesirousEffectOf trazer veredicto

crime passional | DesirousEffectOf proferir sentenca

crime passional | DesirousEffectOf iniciar guerra

crime passional | DesirousEffectOf avanccgar na batalha

crime passional | DesirousEffectOf fazer parte do juri

crime passional | DesirousEffectOf esmurrar a pessoa

crime passional | EffectOf culpa

crime passional | EffectOf sofrimento

crime passional | EffectOf consciéncia culpada
crime passional | EffectOf horrivel

crime passional | EffectOf retribuir

crime passional | FirstSubeventOf escolher a vitima

crime passional | IsA cometido por pessoa anormal
crime passional | IsA problema social

crime passional | IsA transgressdo contra a sociedade
crime passional | IsA violagdo da lei

crime passional | LastSubeventOf ir preso

crime passional | LocationOf metro

crime passional | LocationOf cadeia

crime passional | LocationOf demonstracdo

crime passional | MotivationOf dinheiro

crime passional | MotivationOf vinganca
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Tabela 6.2: Baseline para "violencia policial”

nomePre papel nomePos
violencia policial | CapableOf ler
violencia policial | CapableOf votar
violencia policial | CapableOf ajudar a pessoa
violencia policial | PropertyOf perigoso
violencia policial | CapableOf pegar joe
violencia policial | DesireOf ndo morrer
violencia policial | CapableOf matar com rifle
violencia policial | CapableOfReceivingAction | treinar
violencia policial | CapableOfReceivingAction | cancelar
violencia policial | CapableOfReceivingAction | brago

violencia policial | CapableOf relatar o crime
violencia policial | CapableOf vestir o uniforme
violencia policial | CapableOf correr através de ponte
violencia policial | CapableOf ter revolver
violencia policial | UsedFor assustar a pessoa
violencia policial | DesirousEffectOf mover carro
violencia policial | CapableOf proteger a pessoa
violencia policial | CapableOf chorar

violencia policial | CapableOf confirmar a lei
violencia policial | CapableOf prisioneiro livre
violencia policial | CapableOf usar o revolver
violencia policial | CapableOf pegar criminoso
violencia policial | CapableOf gostar de pessoa
violencia policial | CapableOf reforcar a lei
violencia policial | CapableOf Ser criminoso
violencia policial | CapableOf Servir a pessoa

violencia policial

CapableOfReceivingAction

procurar por ladrdo de pintura

violencia policial | CapableOf prenda metade de quadrilha
violencia policial | CapableOf prenda joe
violencia policial | CapableOf prender john

violencia policial

CapableOfReceivingAction

autorize usar arma de fogo debaixo
de protocolo especifico

violencia policial

CapableOf

trazer miséria

violencia policial

CapableOfReceivingAction

chamar policial

violencia policial | CapableOf carregar arma de fogo enquanto no
trabalho

violencia policial | CapableOf carregar arma carregada

violencia policial | CapableOf pegar ladrdao

violencia policial | CapableOf cobrar roxanne

violencia policial | CapableOf existir para minimizar roubo

violencia policial | CapableOf existir para prevenir crime

violencia policial | CapableOf sentir ameagado pelo sujeito

violencia policial | CapableOf dar ingresso de velocidade

violencia policial | CapableOf molestar hector

violencia policial | CapableOf ajudar a vitima

violencia policial | CapableOf segurar suspeito

violencia policial | CapableOf lei vigente do homem

violencia policial

CapableOfReceivingAction

instruir para defender a prépria vida
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Tabela 6.3: Baseline para "ma4 iluminacdo publica'

nomePre papel nomePos

mad iluminacao publica | LocationOf | teatro

m4d iluminacao publica | LocationOf | escritério

mad iluminacao publica | PropertyOf | perigoso

m4 iluminacao publica | PropertyOf | melhor

m4d iluminacao publica | PropertyOf | elétrico

ma iluminacao publica | PropertyOf | quente

mad iluminacao publica | CapableOf | aparecer para estar por paerto da direita
mad iluminacao publica | CapableOf | vir com trovao

mad iluminacao publica | CapableOf | acontecer durante a tempestade
mad iluminacao publica | PropertyOf | iluminando

mad iluminacao publica | CapableOf | significar comegar a queimar
m4d iluminacao publica | CapableOf | atingir objeto mais alto

ma iluminacao publica | CapableOf | ndo produzir leite
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