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RESUMO

Ontologias linguisticas s@o recursos importantes na area de Processamento de Lingua-
gem Natural, sendo a WordNet um exemplo de constru¢do manual dessas ontologias.
Infelizmente a criacdo e expansdo dessas ontologias € dificil devido a necessidade de alta
supervisao de especialistas. Para simplificar o processo de manutengdo de ontologias fo-
ram criadas ontologias automadticas através de extracdo de padrdes de texto. O método
comumente usado para a criagdo automdtica de ontologias foi realizado em cima de cor-
pus, buscando pares de palavras nestes textos para entdo descobrir padrdes de ocorréncia
destas palavras. Esse € aplicdvel para aquisicdo de ontologia para qualquer dominio e
quaisquer relagdes, dependendo apenas do dominio do corpus e das relacdes dos pares de
entrada. Neste trabalho evidenciamos o comportamento de padrdes em textos livres, ava-
liando um dos trabalho originarios da area, os padrdes de Hearst e o método criado nesse
trabalho. Também avaliamos os padrdes, os pares de palavras e seus comportamentos em
textos livres. Os resultados apresentados demonstram que os padrdes ndo se comportam,
em textos livres, como esperado. Os resultados indicam que os padrdes, mesmo os de He-
arst, conhecidos por terem uma alta precisdo, nao apresentam uma unicidade de relacdes

(s@o encontrados em mais de uma relagdo).

Palavras-chave: Ontologias Linguisticas. Extracdo de Informagdes. Aquisi¢do de pa-

drées. Processamento de Linguagem Natural. Extragdo automética de ontologia.



Automatic Ontology Creation from text

ABSTRACT

Linguistic ontologies are important resources to the field of Natural Language Processing,
WordNet is an example of such an ontology which was manually built. Unfortunately,
the expansion of these ontologies is hard due to the need of a high level of specialized
supervision. In order to simplify the process of maintenance of these ontologies, we
developed an automatic process of building them through the extraction of text patterns.
The proposed method for the automatic generation of ontologies was built using corpus,
through the search of word pairs in texts in order to uncover patterns and their occurrences.
Our method is suitable to the acquisition of ontologies for all domains and relations, and
depends only upon the domain of the corpus and the input pair relationships.

Our work shows how the above mentioned patterns happen for free texts, through an
evaluation of both a previous work present in the literature - the Hearst patterns - and
our own proposed method. Our work also evaluates the patterns, word pairs and their
behavior in free texts.

Our results show that resulting patterns do not behave in free texts as one would expect,
in that even the Hearst patterns, known for their high level of precision, do not exhibit

unicity of meaning.

Palavras-chave: Automatic Ontology Extraction. Pattern Extraction. Natural Language

Processing.
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1 INTRODUCAO

Uma ontologia € uma especificagdo formal explicita e compartilhada que repre-
senta um dominio de interesse (BUITELAAR; CIMIANO; MAGNINI, 2005), como por
exemplo a WordNet!(MILLER, 1995). O cardter formal de uma ontologia se deve ao
fato dela ser machine readable, ou seja, possuir regras restritas para a sua cria¢ao, nao
podendo ser um texto livre como a linguagem natural. Esta, assim como a linguagem na-
tural, é compartilhada, pois deve ser aceita por um grupo ou comunidade (BUITELAAR;
CIMIANO; MAGNINI, 2005).

As ontologias sdo uma estruturacdo importante do conhecimento, a qual permite
que o entendimento de um determinado dominio seja formalizado, facilitando a andlise e
o entendimento sobre o mesmo. Antes de ontologias serem empregadas na computagao,
o conceito de ontologias ja havia sido definido, tendo sua origem da filosofia, onde uma
ontologia tinha como objetivo definir os termos usados para descrever e representar uma
drea do conhecimento.

Na computacio, o uso de ontologias ocorre em diversos tipos de aplicacdes em di-
ferentes areas. Na area de Inteligéncia Artificial, ontologias podem ser usadas por exem-
plo para bases de conhecimento para sistemas especialistas (MATKAR; PARAB, 2011).
Na drea de representacdo de conhecimento sdo utilizadas em sistemas de conhecimento de
senso comum (ERNEST, 1990)°. Na 4rea de Processamento de Linguagem Natural onto-
logias, como por exemplo, a WordNet (MILLER, 1995), sdo utilizadas para representar o
dominio linguistico e representar os 1éxicos da linguagem.

As abordagens para criagdo de ontologias podem ser dividas quanto a necessidade

de interven¢@o humana. Assim, o estado da arte pode ser divido em trés abordagens:

Manual necessita especialistas do dominio desejado, os quais manualmente identificam
as classes e as relacdes da ontologia. A grande vantagem dessa abordagem € a
sua qualidade da ontologia, como por exemplo, a WordNet (MILLER, 1995) que ¢
ontologia lexical manualmente construida amplamente utilizada por sua qualidade
e cobertura reconhecidos na comunidade de pesquisa. A grande desvantagem da
abordagem manual € o tempo de criagdo, o alto custo para a sua geracdo e a dificul-

dade na sua manutencao.

Automatica utiliza apenas métodos computacionais sem interferéncia humana. E reali-

Thttps://wordnet.princeton.edu/
Zhttps://www.commonsensemedia.org/
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zada normalmente através de extracdo de informac¢@o com base em grandes conjun-
tos de textos. E estabelecida uma metodologia que pode ser aplicada para qualquer
dominio de texto, desa forma podendo produzir ontologias de dominios distintos.
A grande vantagem desta técnica € a velocidade para se obter um recurso para di-
versas dreas diferentes através de uma mesma metodologia. Alguns exemplos desta
metodologia automdtica sd@o os trabalhos propostos por Brin (1998) e Caraballo
(1999). A maior desvantagem € que os resultados ndo sdo tdo precisos quanto os
de ontologias manualmente criadas. Um exemplo desta técnica € apresentado na
Secdo 2.3

Semi-automatica ocorre quando existe qualquer forma de combinacdo entre as duas
abordagens citadas anteriormente. Essa abordagem combina a dinamicidade das
técnicas automadticas com a qualidade das técnicas manuais. Um exemplo desta
combinacdo de abordagens pode ser encontrado na Secdo 2.3, onde os padrdes sao
criados manualmente e a populagdo da ontologia através destes padroes € feita au-
tomaticamente. O resultado destas abordagens € mais preciso que os automaticos,

mas sua constru¢do acaba sendo mais demorada.

Neste trabalho damos enfase para as ontologias linguisticas, que tem por objetivo
representar a linguagem e suas relacdes®. A abordagem de criacdo de ontologias deste
trabalho € automadtica, visando reduzir a quantidade de trabalho dos métodos manuais e
reduzir o tempo de espera na criacio de ontologias (AUGER; BARRIERE, 2008).

A metodologia bésica para a criagdo de ontologias linguisticas consiste dos se-

guintes passos (AUGER; BARRIERE, 2008):

1. estabelecer as relacdes a serem adquiridas. As relagdes se ddo entre palavras e
estabelecem um tipo especifico de relagdo linguistica. Por exemplo, a relacdo de
sindnimo indica que uma palavra possui o mesmo significado que outra, enquanto
que a relagdo de antdnimo indica que duas palavras possuem significados contra-

rios.

2. Extrair pares que possuam a relagdao desejada. Por exemplo, alto e baixo para o

caso de antdnimos.
3. Procurar as ocorréncias dos pares em textos do dominio desejado

4. Extrair os padroes destas ocorréncias. Esses padroes sdo construgdes 1éxico-sintéticas,

nas quais ocorre a relacao desejada. Por exemplo, o padrdo "...pode ser palavra,

3Ontologias linguisticas sdo introduzidas em profundidade na Se¢do 2.1
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Figura 1.1: Divisao de criacao de ontologia através da complexidade da tarefa

Vx, v (married(x, v) — love(x. v)) Rules
cure(dom: DOCTOR range:DISEASE) Relations
is_a(DOCTOR,PERSON} Concept Hierarchies
DISEASE:=<IEL> Concepts

{disease iliness} Synonyms

disease, illness, hospital Terms

Fonte: (BUITELAAR; CIMIANO; MAGNINI, 2005)

ou palavras" pode indicar a existéncia de antdbnimos, como em "O preco pode ser
alto ou baixo". Esses padroes devem ser recorrentes da linguagem e apresentar uma

unica relagcdo entre seus componentes.
5. Procurar os padrdes adquiridos nos textos do dominio

6. Popular a ontologia com os pares encontrados.

Existe uma grande variedade de métodos criados e com objetivos diferentes para o
aprendizado de ontologias a partir de texto. Com o objetivo de permitir uma comparagao
entre estes métodos, Buitelaar, Cimiano e Magnini (2005) estabeleceram uma classifica-
cdo composta de camadas que definem diferencas de complexidade. A representacdo de
aumento da complexidade de representacao € ilustrada na Figura 1.1, através do exemplo

disease, na qual s3o considerados 6 niveis:

Termos Sao compreensdes linguisticas de conceitos de dominios especificos;

Sinonimos e variantes linguisticas Foco em aquisicio de variantes de termos semanti-
cos em e entre linguas;

Conceitos Extracdo do aspecto intensional, instdncias do seu aspecto extensional e um

conjunto de termos para este contexto;

Taxonomias Criacdo de taxonomias a partir de 3 paradigmas: utilizagdo de padrdes
Iéxico-sintaticos, clusterizacdo hierdrquica a partir da hipétese distribucional de
Harris e a dltima baseada em recuperacao de informacdes para definir a hierarquia

de termos;

Relacoes Definir novos relacionamentos entre conceitos conhecidos, indo além das rela-

¢oes de sinonimia antes citadas; e
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Regras Extrair regras para constru¢c@o de ontologias a partir de regras de vinculagdo le-

xical.

Neste trabalho apresentamos a construcao automdtica de ontologias linguisticas,
com foco no nivel de faxonomias de Buitelaar, Cimiano e Magnini (2005). As taxono-
mias, neste trabalho, sdo baseadas em relagOes hierdrquicas entre palavras. Assim, este
trabalho visa gerar ontologias linguisticas de forma dinadmica para diversas aplicacdes na
area de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Essas ontologias servem como re-
cursos para serem explorados na resoluc¢do de diversas tarefas de PLN, como andlise de
sentimentos (BALDONI et al., 2012), mineragdo de textos (SPASIC et al., 2005) e sistema
de perguntas e respostas (LOPEZ et al., 2007).

Para a realizacdo do objetivo deste trabalho avaliamos o processo automatico de
criacdo de ontologias. Para tanto investigamos as seguintes hipéteses do processo, visto
que os algoritmos sdo baseados em ideias intuitivas, mas com poucos esfor¢os de valida-
¢do:

H1 poucas sementes sdo capazes de gerar padrdes representativos da linguagem

H2 padrdes da linguagem representam uma relacdo linguistica especifica
Este trabalho esta organizado nas seguintes se¢ao:

Secdo 2 apresenta uma revisdo dos trabalhos relacionados.

Secao 3 apresenta os materiais que foram utilizados para a criagdo da metodologia e dos
experimentos apresentados. Também € apresentado uma explica¢do mais detalhada
da metodologia criada.

Secao 4 apresenta as avaliagdes realizadas para analisar as hipdteses levantadas e o re-
sultado final do trabalho

Secdo 5 apresenta a conclusdo do trabalho realizado, fazendo uma revisdo dos pontos

levantados e uma avaliac@o geral do trabalho e de suas contribuicdes
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho se baseia fortemente em dois conceitos de criagdo de ontologias:
relagcoes entre conceitos e padroes linguisticos. As relacdes deste trabalho se restringem
arelacOes semanticas entre palavras e as seguintes relacdes sdo de interesse neste trabalho:
hiper6nimos, meronimos, sindnimos e antdnimos, que serdo mais detalhados na Sec¢ado 2.1
Os padroes deste trabalho se referem a padrdes 1éxico-sintéticos recorrentes da linguagem
que representem as relagdes acima citadas. Esses padrdes ndo sao fixos. O que definem
esses padrdes sdo que a existéncia deles da uma intuicao geral a respeito da sentenca onde
se encontram, mesmo que os elementos principais da sentenca ndo sejam conhecidos.
Por exemplo, na sentenca "theremim é um tipo de instrumento”, é possivel deduzir que
theremim é um dos muitos tipos de instrumentos, mesmo sem saber o que € um theremim.
Dessa forma, o padrdo "Palavra; é um tipo de Palavras” pode ser classificado como
um padrao que indica a presencga da relacao de hiperdnimos.

Neste capitulo contextualizamos diferentes ontologias linguisticas (Secdo 2.1) a
fim de identificar os diferentes tipos de relagdes representadas. Com foco em criagdo
automadtica de ontologias, apresentamos abordagens para extragdo de relagdes (Segdo 2.2)

e padrdes (Secao 2.4).

2.1 Ontologias linguisticas

No contexto deste trabalho consideramos ontologias linguisticas como ontologias
que representam a linguagem e sua estruturacao. Nessas ontologias linguisticas os termos
de interesse sdo os léxicos da lingua e as relacdes da ontologia se ddo sobre 1éxicos.
Dessa forma, a ontologia apresenta uma série de relacdes entre os 1éxicos, essas relagdes
podendo ser, por exemplo, antonimia, sinonimia, hiperonimia e meronimia.

Existem diversas ontologias linguisticas, as quais, em sua maioria, seguem o pa-
drio estabelecido pela WordNet (MILLER, 1995), e posteriormente definido pela W3C!
mostrado na Figura 2.1. Nesse padrao cada palavra possui uma lista de sentidos e cada
um desses sentidos estd associado com um synset. Portando os synsets representam um
sentido global, e cada palavra se relaciona com os synsets através dos diferentes senti-
dos que ela possue. Essa abrangéncia de sentidos para uma udnica palavra é conhecida

como polissemia. Por exemplo, manga pode ser ou uma fruta ou uma parte da roupa, e

Thttps://www.w3.org
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cabo pode ser uma parte da vassoura ou uma patente militar. Portanto, um synset repre-
senta um conceito da lingua e esse conceito contém os sentidos das palavras usadas para
expressa-lo, e uma palavra pode estar presente em diversos synsets através de seus diver-
sos sentidos. Por exemplo, banco possui 3 sentidos facilmente identificdveis: (1) assento,
(2) instituic@o financeira e (3) formacdo geoldgica de rios. Cada um desses diferentes

sentidos colocard a palavra banco no respectivo synset.

Figura 2.1: Padrao W3C para ontologias linguisticas

wen:weard ﬁ
wnfordSense =7
e wn:inSynSet

whhasSense
wh:lexicalForm

Relations to other word
senses, 8.4. antonym

Relations to other synsets,
e.q. hypernym, hyponym

https://www.w3.0rg/2001/sw/BestPractices/ WNET/wordnet-sw-20040713.html

As ontologias linguisticas apresentam diversas relacdes entre conceitos, apresen-

tadas por Miller et al. (1990). Entre elas as mais utilizadas sao:

Sinonimia possui duas defini¢des, a primeira, mais restrita, diz respeito a sindnimos ver-
dadeiros, onde duas palavras sdo consideradas sindnimos caso a substitui¢do de uma
pela outra mantenha o sentido original da sentenca. Por esta defini¢do ser bastante
restrita, palavras com sindnimos verdadeiros sdo bastante raras. A outra defini¢dao
se da em relacdo ao contexto, ou seja, duas palavras s@o consideradas sindnimos se
uma pode ser trocada pela outra sem perder o sentido em um contexto definido. Por
exemplo, subir e al¢ar sdo sindnimos em certos contextos. A segunda definicao é
a utilizada pela WordNet para definir os seus synsets e também € a utilizada neste

trabalho.

Antonimia € uma rela¢do que descreve quando palavras cujos sentidos sd@o opostos. Por

exemplo, subir e descer.
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Hiperonimia é uma relacdo que descreve quando duas palavras estdo no mesmo campo
semantico, mas possuem uma hierarquia, ou seja, uma delas tem um sentido mais
abrangente. Por exemplo, planta € um hiperébnimo de drvore e drvore € um hiperd-

nimo de carvalho.

Hiponimia € uma relacdo simétrica a hiperonimia, portanto hipénimos sdo palavras mais
especificas de um conceito mais abrangente. Por exemplo, se drvore é um hipero-
nimo de carvalho (como mostrado na relacao acima), carvalho ¢ um hipénimo de

drvore.

Meronimia € uma relacdo entre duas palavras, quando estas possuem uma relacdo de
parte de, onde um substantivo é uma parte que compde o outro substantivo. Por

exemplo, o galho € uma parte da drvore.

Existem diversas ontologias linguisticas criadas. Neste trabalho nds destacamos a
WordNet (MILLER, 1995), por ser uma base importante para o surgimento de diversas
outras ontologias baseadas na sua metodologia, o BabelNet (NAVIGLI; PONZETTO,
2010), por ter gerado uma grande ontologia para diversas linguas, e OntoPT (OLIVEIRA;
GOMES, 2014), por ser uma importante ontologia focada para a lingua portuguesa.

A WordNet (MILLER, 1995) € uma ontologia lexical, como explicado no inicio
deste capitulo, que foi manualmente criada. Na WordNet as palavras sdo agrupadas atra-
vés de synsets, onde cada synset representa um conceito da lingua. Uma exemplificacio
para melhor compreender como o0s synsets interagem com os hiperdonimos, formando uma
hierarquia pode ser vista na Figura 2.2, onde os niveis de synsets na drvore demonstram o
quao genérico € o conceito que este representa. A relacdo de hiperonimia € dada de cima
pra baixo, de forma que o né pai na arvore € um hiperénimo de seus nos filhos.

Na Tabela 2.1 mostramos algumas medidas do tamanho da WordNet.

BabelNet (NAVIGLI; PONZETTO, 2010) € uma ontologia linguistica criada para
mais de 200 idiomas, incluindo o portugués e o inglés. Ela foi criada conectando a Wi-
kipedia com a WordNet através de mapeamento automdtico entre linguas e, em caso de
linguas com poucos recursos, traducdo automética de textos. O resultado desta aborda-
gem € uma ontologia que prové conceitos e relacdes entre os 1éxicos de diversas linguas.
Na Tabela 2.1 mostramos algumas medidas do tamanho da BabelNet.

Outro recurso voltado para criac@o de ontologias lexicais € a Onto.PT (OLIVEIRA;
GOMES, 2014). Esse € um recurso baseado na WordNet para a criacio de ontologias em
portugués, que utiliza diversos recursos para a sua criacdo, como thesauros, diciondrios

digitais, corpora e enciclopédias. Na Tabela 2.1 mostramos algumas medidas do tamanho
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Figura 2.2: Hierarquia dos synsets presentes na WordNet

{ artifact, article, artefact}

{mechanism} {device}
{electronic_device} {mechanical_device}
{machine} {machine, simple_machine}
{computer} {printer, printing_machine}
{line_printer} {laser_printer} {ty pewriter}

Fone: (HEARST, 1992)

do Onto.PT.
Na Tabela 2.1 mostramos a quantidade total de palavras presentes nestas ontolo-
gias, o total de synsets criados por estas ontologias, cada synset representando um conceito

da linguagem e as relacdes apresentadas por estas ontologias.

Tabela 2.1: Tamanho das ontologias
| Palavras synsets  Relagdes

WordNet3.0 | 155.000  117.000 285.000
BabelNet3.7 | 764mi 14ma 380ms
Onto.PT 160.000  109.000 175.000

2.2 Padroes para Extracao de Relacoes

Padrdes, como definidos no inicio deste capitulo, sdo estruturas linguisticas recor-
rentes em textos e que indicam alguma relag@o especifica na sentenga em que ocorrem.
Dessa forma, um padrdao famoso para a identificacdo de um hiperdénimo € "cachorro é um
animal”, onde o padrdo é um indica que o substantivo anterior ao padrdo ¢ um hipdnimo
do substantivo posterior ao padrio, ou o substantivo posterior ao padrdao é um hiperénimo
do substantivo anterior ao padrdo. Portanto, tais construgdes 1éxicas seriam construcdes
recorrentes na lingua.

Segundo Auger e Barriere (2008) a utilizacdo de padrdes para a extragdo de re-

laces entre palavras foi iniciada por Hearst (1992), que deu o primeiro passo para a
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aplicacdo de padrdes para extracdo automatica de relacdes em texto. Hearst observou
que dois sintagmas nominais (noun phrases - NP) conectados por construcdes do tipo
NP, such as N P, frequentemente resultam em N P, sendo um hiponimo de NV P,. Desta
forma, neste capitulo, apresentamos a abordagem original da utiliza¢do de padrdes para
aquisi¢do de relagdes na Segdo 2.3 e alternativas para tornar esta constru¢do de padrdes

automadtica na Se¢do 2.4

2.3 Padroes manualmente construidos

Existem algumas abordagens que definem manualmente padrdes para a extracao
de relagdes em sentengas. Dentre essas, destacamos a criada por Hearst (1992).

Os padroes de Hearst sdo padrdes 1éxico-sintdticos criados manualmente que tem
por objetivo detectar relagdes de hiperonimia entre palavras. Estes padrOes atingem um
alto nivel de precisdo, mas possuem uma baixa revocacdo. A grande ideia por trds deste
trabalho estd em levantar a hip6tese de que padrdes 1éxico sintdticos podem indicar al-
gum tipo especifico de relacdo entre as palavras em que estes ocorrem. Desta forma,
presume-se que um padrdo descrito por SN SN, onde SN representa um sintagma no-
minal, identificard em sentencas como "Bebidas, tais como Juripenho, tem sua origem..."
que Juripenho € um sub-tipo de bebida, portanto hiperénimo(juripenho, bebida). Esses
padrdes manualmente criados devem encontrar poucos casamentos em textos, mas destes
casamentos muitos devem possuir relacdes verdadeiras.

Esses padroes sdo genéricos o suficiente para serem aplicados em todos tipos de
géneros literdrios e quaisquer dominios. Os padrdes de Hearst foram criados pensando

em trés preceitos basicos:
1. Ocorrem frequentemente e em diversos géneros literdrios;
2. Quase sempre indicam a relag@o de interesse; e
3. Podem ser reconhecidos com pouco ou nenhum conhecimento pré-codificado.
Os Padrdes sao descritos pelas seguintes regras, onde NP representa um sintagma

nominal, as palavras entre chaves sd@o opcionais e os parénteses listam um conjunto de

opgoes validas:

1. NP such as {NP, NP ..., (and | or)} NP

Authors such as Herrick, Goldsmith and Shakespeare.
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2. such NP as {NP, }*{(orland)} NP
Such authors as Herrick, Goldsmith and Shakespeare.
3. NP{, NP}*{,} or other NP
Herrick, Goldsmith, Shakespeare or other authors.
4. NP{, NP}*{,} and other NP
Herrick, Goldsmith, Shakespeare and other authors.
5. NP{,} including {NP, }*{(orland)} NP
Authors, including Herrick, Goldsmith and Shakespeare.
6. NP{,} especially {NP, }*{(orland)} NP
Authors especially Herrick, Goldsmith and Shakespeare

2.4 Aquisicao Automatica de Padroes

A aquisi¢cdo automadtica de padrdes tem por objetivo obter padrdes a partir de téc-
nicas de extracdo de informagdes a partir de conjuntos de texto (corpus ou da web). Tais
padrdes objetivam representar uma construcao da linguagem que represente uma relacao
unica, ou seja, encontrar padroes semelhantes aos de Hearst para diversas relagcdes. Uma
das abordagens iniciais para isso utilizou pares de palavras com relacdo conhecida como
base para descobrir os padrdes, como mostrado na Se¢do 2.4.1, para encontrar os padroes
desejados. A partir desta abordagem outras ideias foram utilizadas, por exemplo, um apri-
moramento da filtragem de padrdes (Secao 2.4.2) e utilizagdo de notacdes sintdticas para

criacdo destes padroes (Secao 2.4.3).

2.4.1 DIPRE

O algoritmo de Expansdo de Relacdo de Padrdo Iterativo Dual (Dual Iterative
Fattern Relation Expansion — DIPRE) (BRIN, 1998) prop6s um método de extracio de
padrdes a partir da web e aquisi¢do de relagdes em cima destes padrdes extraidos. Esse
método estabeleceu um algoritmo bastante popular e ainda recorrente, que funciona atra-

vés dos seguintes passos:

1. Extrair um pequeno conjunto de sementes da relacdo alvo;

2. Encontrar todas as ocorréncias das sementes no corpus;
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3. Gerar os padrdes (com baixa taxa de erro) baseado no conjunto de ocorréncias
adquiridas;
4. Encontrar no corpus quaisquer ocorréncias dos padrdes aprendidos; e

5. Voltar para a etapa 2, caso o conjunto de sementes ndo seja grande o suficiente.

A maior contribuicao do trabalho de Brin (1998) foi a dupla-iteratividade, cha-
mada de bootstrapping, onde as relacdes encontradas pelo sistema servem para re-alimentar
o processo, dessa forma um pequeno conjunto inicial de sementes resultaria em uma
grande quantidade de pares ao final do processo.

Outro ponto bastante importante levantado € sobre a qualidade das sementes e dos
padrdes aprendidos. Nesse assume-se que boas sementes geram bons padrdes, € bons
padrdes ajudam a gerar boas sementes. Dessa forma o algoritmo ird a partir de boas
sementes encontrar bons padrdes, que irdo retornar boas sementes novamente. Isso €
importante, pois num método de bootstrapping o erro se espalha muito facilmente, como
o algoritmo itera sobre sobre as proprias instancias coletadas, caso essas instancias ndo
sejam boas o suficiente e acabem por extrair padrdes ruins, esses vao encontrar muitas
relacdes ruins, tendo um alto impacto na performance do algoritmo.

Brin (1998) utilizou o algoritmo para extragdo de relacdo entre autores e livros,
tendo como entrada um conjunto de 5 pares de autores e livros. Para a avaliacdo dos
resultados foram escolhidos de forma aleatdria 20 pares encontrados e buscados na web.

Destes 20 pares, 19 estavam corretos.

2.4.2 WWW2REL

O método de aquisicdo apresentado por Halskov e Barriere (2008), conhecido
como WWW2REL € inspirado no DIPRE, tendo a base do algoritmo de dupla-iteratividade
bastante similar. Esse trabalho ignora os possiveis padrdes encontrados a direita e a es-
querda das palavras alvo, baseando-se na ideia de que o contexto principal a ser olhado
para encontrar padroes que identifiquem relacdes entre palavras € o contexto entre as duas
palavras alvo.

Uma das questdes levantas por este trabalho sdo os desafios para encontrar padrdes

de qualidade, através da seguinte andlise a respeito destes padroes:

Imprevisiveis: por fazer parte da linguagem natural, os padrdes ocorrem sem regras

bem definidas e ndo possuem um conjunto total fixo, pois vao sendo criados novos
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padrdes conforme a linguagem vai se alterando

Polissémicos: os padrdes, assim como muitas palavras podem se referir a conceitos
completamente diferentes, também podem ter conceitos distintos

Referéncias anafdricas: referéncias anaféricas sdo referéncias ao contexto em que o pa-
drdo esta inserido

Dependentes de dominio: podem ou ndo ser considerados dependendo do dominio em

que se inserem

Sdo apresentadas as seguintes métricas para a filtragem de padrdes, tendo por ob-
jetivo remover padrdes que sao muito genéricos, se associando com muitos tipos de pares

de palavras.

e Remover padrdes sem verbos;

e Avaliar a precisdo dos padrdes, utilizando de pares negativos da relagdo. Dessa
forma, pretende-se avaliar se o padrdo possui uma relacdo maior com os pares da

relacdo desejada ou com pares aleatérios que ndo pertencem a relacdo desejada; e

e Avaliar a quantidade de pares com os quais o padrao ocorre.

Para o ordenamento dos pares de palavras sdo apresentadas as seguintes estraté-

e Frequéncia dos pares junto dos padrdes;
¢ Quantidade de diferentes padroes com os quais 0s pares se associam; e

e Pointwise Mutual Information (PMI) das contagens dos pares em relacdo aos pa-

droes.

No trabalho de Halskov e Barriere (2008) sao utilizadas consultas ao Google para
encontrar instancias das sementes, utilizando um maximo de 40 pares de palavras para
cada relacdo desejada. O fato do corpus utilizado ser a web em si, € ndo um extrato dela,
faz com que mesmo pares de baixa frequéncia possam ser encontrados e avaliados. A
avaliagcdo deste trabalho foi realizada para relacdes do dominio médico. No total foram

2.000 relacdes avaliadas, utilizando 4 juizes para analisar as relacdes encontradas.

2.4.3 Utilizacao de arvores de dependéncia

A metodologia criada por Snow, Jurafsky e Ng (2004) € um classificador automé-

tico de hipdnimos e hiperonimos. Esse tem por objetivo automatizar a criacdo de padroes
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apresentada na Secdo 2.4.1, através de técnicas de aprendizado de maquina. Esta técnica
utiliza um pipeline inspirado no apresentado na Secdo 2.4.1.

Para o treinamento deste classificador sdo encontrados pares de hiperdnimos, atra-
vés de ontologias existentes, em um corpus. Essa forma de aquisi¢do dos pares sementes
do algoritmo ndo necessita de interferéncia humana na escolha, mas necessita que uma
ontologia do dominio desejado ja tenha sido criada. Essas sementes ndo sdo limitadas
por um nimero pequeno, podendo ser automaticamente extraidas diversas sementes do
corpus. Para identificar os padrdes 1éxico-sintéticos, a abordagem realizada para o treina-

mento segue abaixo:

1. Encontrar pares de substantivos em sentengas de corpora, que possuam a relacao de

hiperonimia ou hiponimia na WordNet;

2. Para cada, par encontrar todas suas ocorréncias em um corpus, extraindo as senten-

cas em que estes ocorrem,;

3. Extrair a arvore de dependéncia das sentengas e, a partir desta drvore, extrair os

padrdes que conectam o par desejado; e

4. Treinar um classificador de hiperonimia baseado nesses padrdes extraidos.

A utilizacdo de um parser para a geragdo de um arvore de dependéncia de uma
sentenga, tem por objetivo encontrar os padrdes léxico-sintatico presentes nas sentengas
extraidas. O padrdo existente é o menor caminho na drvore sintdtica que conecte as duas
palavras alvo, desconsiderando as palavras alvo com o intuito de generalizar o padrio
para qualquer par de palavra. Aos padrdes também sao adicionados elementos opcionais,
o primeiro deles € chamado de satélites, que sdo palavras que se conectam com 0s subs-
tantivos, mas que ndo entrariam no menor caminho da arvore sintitica. O segundo € o
aproveitamento de conjun¢des da lingua.

E possivel analisar um exemplo da 4rvore de dependéncia na Figura 2.3. Nesse
exemplo, a frase analisada € "... authors such as Herrick and Shakespeare”. Nesse exem-
plo, o padrdo que deseja-se extrair € such as, tendo hiperonimo(Herrick, authors) e hi-
peronimo(Shakespeare, authors). Neste exemplo podemos ver a importancia da utilizacao
de satélites na aquisicdo de padrdes, pois o satélite such faz com que este padrdao ganhe
muito em qualidade, caso contrario o padrdo seria apenas as. Outro ponto € o aprovei-

tamento das conjuncdes, como dito acima, esta sentenga aproveita a conjungdo and para

adquirir Herrick e Shakespeare.
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Figura 2.3: Exemplo da drvore de dependéncia no MINIPAR

-Nipunc:U

Nimod:Prep -Preprpeomp-niN NiconjN

-Preprpeomp-n:N
E— i S . —

Fone: (SNOW; JURAFSKY; NG, 2004)
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho temos como objetivo detalhar o método utilizado, como apresen-
tado no Capitulo 1, para produzir ontologias linguisticas através de padrdes 1éxico-sintaticos
automaticamente extraidos de textos. Com o intuito de realizar esse objetivo, nessa se¢ao,
apresentamos os recursos e ferramentas utilizados (Se¢@o 3.1) e a metodologia empregada

para a criac@o automatica de ontologia (Secao 3.2).

3.1 Materiais

Para alcancgar o objetivo deste trabalho sdo necessdrios recursos computacionais
que sejam representativos o uso da lingua e que permitam uma representacdo computa-
cional dessa. Neste trabalho o uso da lingua é representado por corpora e diciondrios
que expressao relagcdes ontoldgicas entre palavras. A representagdo computacional € re-
alizada através de andlise sintdtica, a qual € utilizada para obtencdo de lemas e arvore de
dependéncias. Assim, utilizamos o corpus anotado com arvore de dependéncias ukWaC
(BARONI et al., 2009) para representar o uso da lingua e os dicionarios WordNet (MIL-
LER, 1995), BLESS (BARONI; LENCI, 2011) e HyperLex (VULIC et al., 2016) para
representar as relacdes entre as palavras.

O corpus ukWaC (BARONI et al., 2009) € um corpus criado a partir da web, ex-
traindo sentengas a partir de um método de web crawling'. Esse corpus possui uma grande
variedade de tépicos, dentre eles textos técnicos, blogs e transcricdes de linguagem falada
(FERRARESI et al., 2008). O método de web crawling foi realizado através de uma
escolha de pares de palavras sementes. Esses pares foram extraidos do corpus BNC (LE-
ECH, 1992) e de uma lista de palavras em inglés para estrangeiros, totalizando um total
de 2.000 pares. Esses pares de palavras foram buscados no Google, extraindo entdo 10
URLs dos resultados das buscas. Essas URLs s@o entdo unificadas e mantido apenas uma
URL para cada dominio. Estas URLs serviram de entrada para o crawler Heritrix*. O cor-
pus ukWaC, anotado com o analisador sintdtico MaltParser (NIVRE; HALL; NILSSON,
2006), apresenta quatro informacdes sobre cada palavra: forma de superficie, forma le-

matizada, classe gramatical e informacgdes sobre as relacdes de dependéncia criadas pelo

"Web crawling é um método que navega automaticamente pela web para adquirir textos que serdo pro-
cessados posteriormente (KILGARRIFF; GREFENSTETTE, 2003)
2crawler.archieve.org
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analisador sintética. O corpus possui um total de 1.914.150.197 tokens e 3.798.106 types.
BLESS € um conjunto de palavras criado para a avaliagao de modelos de seméantica
distribucional, que possue para cada palavra diversas palavras divididas em 5 relacdes

extraidas da WordNet. Estas relagdes sao:

COORD: palavras que possuem hiperonimos em comum, ou seja, sdo co-hipdnimas.

Por exemplo, COORD(alligator, lizard).

HYPER: palavras que possuem relacao de hiperonimia. Por exemplo, HYPER(alligator,
animal).

MERQO: palavras com relacdo de meronimia. Por exemplo, MERO(alligator, mouth).

ATTRI: adjetivos que expressem um atributo do conceito. Por exemplo, ATTRI(alligator,
aquatic).

EVENT: verbos que representam uma ag¢do com a qual o conceito estd relacionado. Por

exemplo, EVENT(alligator, swim).

S@o um total de 200 entradas no conjunto. As relacdes com essas entradas sao

apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Tabela sobre as relagdes do BLESS

Relacdes | Quantidade
total 26.554
hiper6nimos 1.343
atributos 2.736
meronimos 2.944
co-hip6nimos 3.570
eventos 3.384
aleatorias 12.577

Esses pares foram utilizados para gerar sementes para o algoritmo de extragio de
padroes.

A fim de expandir o conjunto de relacdes do BLESS para sindbnimos, utilizamos
os substantivos do BLESS presentes nas relagcdes de HYPER e MERO e os substantivos
comuns da lingua inglesa. Para a identificacdo de substantivos comuns foi utilizado o Ox-
ford 3000°. Esse possui um total de 3.352 palavras selecionadas pelo critério das palavras
de maior frequéncia na lingua. Essas palavras foram utilizadas, juntamente com todas
as palavras do BLESS das relacdes de merdonimos e sindnimos, para gerar uma lista de
palavras que seriam buscadas na WordNet para a aquisi¢do de sindnimos. Através deste

conjunto de palavras foi buscado na WordNet as relacdes de sindnimos, resultando numa

3www.oxfordlearnersdictionaries.com
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lista de 2.606 pares de sindnimos e um total de 3.127 palavras distintas.

HyperLex € um conjunto de dados de palavras baseado no BLESS, mas que esta-
belece uma pontuacdo dos pares referente a relacdo apresentada por eles*. Um exemplo
das pontuacdes pode ser encontrado na Tabela 3.2. Esse conjunto de dados se baseia na
premissa de que palavras possuem graus continuo de relacao e nao bindria. Para avaliar
os diferentes graus de relacdo este recurso elaborou uma avaliacio humana com 10 juizes
para cada par de relacdo, ndo necessariamente os juizes devem ser diferentes para cada
par. Para avaliar o quao relacionado sdo os pares, foi feito um questionério, no qual foi
perguntado "Em que grau X é um tipo de Y", podendo haver uma resposta de 0 a 10. O

conjunto total apresenta um total de 2.616 pares.

Tabela 3.2: Tabela de pares e pontuacdes

Par | Pontuaciio
girl / person 9.85
citizen / person 8.63
person / citizen 5.17
idol / person 4.28

3.2 Método

A extracdo automdtica de ontologias apresentada neste trabalho € fortemente base-
ada nos trabalhos de Brin (1998), que apresenta uma baseline seguido por muitos trabaho
da area, e Snow, Jurafsky e Ng (2004), que apresenta uma forma de extragdo de padrdes
baseada em arvores de dependéncia, apresentados na Secdo 2.4. Esses trabalhos foram
escolhidos por apresentarem uma proposta simples para identificacdo de relacdes entre
palavras. O trabalho realizado por Halskov e Barriere (2008) também foi importante para
criar uma intuicdo geral sobre filtragem de relagdes e pares de palavras adquiridos, para
tentar reduzir o ruido do algoritmo. Assim, os passos do algoritmo apresentado neste

trabalho, ilustrados na Figura 3.1, sdo:
1. Defini¢cao da nossa relagdo de interesse;
2. Defini¢do do conjunto de pares de palavras como sementes;
3. Extracdo de sentencas;
4. Extracdo do padrdo que une o par semente através da drvore sintdtica da sentencga;

5. Filtragem:

“http://people.ds.cam.ac.uk/iv250/hyperlex.html
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e Filtragem de frequéncia;

e Filtragem de padroes; e
6. Utilizacao dos padrdes encontrados para encontrar pares da relacdo alvo.

Figura 3.1: Pipeline do algoritmo para extragdo de ontologias

1 - Definira 2 - Escolher as 3 - Extrair 4 - Extrair Padrées 9= FI|EFEIQEI’\S S i AElllcagaD dos
Relagdo Alvo [ | sementes ] sentencas | das sentencas e =
padrGes aprendidos
BLESS, HyperLex Py P.anes‘d.e
ou conjunto de UkwaC . hiperénimos
sinénimos ShiEiEs

Neste trabalho a relacdo de interesse explorada foi a relagdo linguistica de hi-
peronimia. Essa relacdo foi escolhida por ser a principal relacdo definicional em uma
ontologia, sendo utilizada em muitors trabalhos, como por exemplo Hearst (1992), Snow,
Jurafsky e Ng (2004), Caraballo (1999) e Ravichandran e Hovy (2002) A partir da escolha
da relacao alvo foram buscados pares que possuam essa relacao. Esses pares foram seleci-
onados através do BLESS e o do HyperLex, que sdo conjuntos de palavras com categorias
de relagdo especificas. Os pares do HyperLex possuem uma pontuacdo que indica a re-
lacdo de uma forma mais continua, portanto foram selecionados pares do HyperLex com
uma pontuacio maior de 9, 7, de forma a indicar pares com relacdes fortes. No BLESS
foram selecionados todos os pares com a relacdo de hiperdonimos, sem distincao. A partir
destes dois conjuntos foram criadas duas ontologias discutidas no capitulo 4.

A partir das sementes se da a extracdo das sentencas em corpus. O corpus es-
colhido foi o ukWaC (apresentado na se¢do 3.1). As sentengas encontradas mantém a
ordem dos pares, de forma que a primeira palavra encontrada é mais especifica que a se-
gunda e ocorrem na forma apresentada pela Tabela 3.3. Essa tabela apresenta exemplos

de sentencgas para os pares de palavras (cachorro, animal) e (manga, fruta).

Tabela 3.3: Sentencas e palavras alvo extraidas do corpus

Esquerda Palavral Centro Palavra 2 Direita

... sabemos que cachorro € um tipo conhecido de animal doméstico ...
. manga e abacaxi sdo frutas tropicais
Sao cachorros animais ?

A manga ¢ uma fruta deliciosa ....

A partir dessas sentengas extraidas, é necessario descobrir o padriao presente ne-

las. O algoritmo para extracio dos padrdes foi baseado no método apresentado por Snow,
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Jurafsky e Ng (2004), no qual inicialmente € extraido o caminho mais curto da arvore
sintdtica que une as duas palavras alvo. Posteriormente sdo removidos os padrdes que
possuam substantivos no caminho entre as duas palavras alvo. Este filtro € feito por-
que se um substantivo ocorre no meio do padrdo, € mais provavel que o padrdo esteja
referindo-se ao substantivo mais préximo, € nio aos dois substantivos que nos interes-
sam. Esses padroes sdo ainda generalizados, substituindo o substantivo original por um
wildcard, chamado de NP. Padrées longos também sdao removidos, consideramos padrdes
com tamanho maior que de 3 palavras desnecessarios para compor os padroes desejados,
restringindo o tamanho para padroes com até 3 palavras. Apds a filtragem os padrdes sao
limpos de categorias sintaticas consideradas desnecessarias e as categorias alvo sdo adje-
tivos, pontuacdes e conjuncdes coordenadas. Desta forma, os padrdes desejadas devem

apresentar a estrutura apresentada na Tabela 3.4

Tabela 3.4: Padroes criados a partir das sentencas extraidas
Esquerda Palavral Centro Palavra2 Direita

NP ¢ tipode NP
NP é NP
Sao NP NP
NP é NP

Para filtrar a quantidade de padrdes, dois tipos de filtros foram utilizados. O pri-
meiro, frequéncia, remove padrdes gerados apenas por um dos pares sementes € pares que
adquiriram um s6 padrao. Esse filtro foi aplicado iterativamente até estabilizar o nimero
de padrdes. O segundo filtro utilizado, remove padrdes que podem indicar outras rela-
coes. Para tanto, foram extraidos os padrdes de sindnimos e merdnimos e comparados
com os padrdes de hiperonimos, permanecendo apenas os padrdes que ocorriam somente
na relacdo de hiperonimia. A andlise referente a esse filtro é apresentada na Secdo 4.2.

A avaliacdo deste trabalho € realizada de forma intrinseca e extrinseca.

Intrinseca visa avaliar a qualidade dos padrdes gerados em relagdo as sementes e a ex-
clusividade que um padrio pode representar. Segundo Brin (1998), um pequeno
conjunto de sementes € capaz de gerar os padrdes desejados para o algoritmo de
bootstrapping’ e esses padrdes podem gerar pares de qualidade suficiente para re-
alimentar o algoritmo. Portanto, desejamos avaliar se estes pares gerados possuem
qualidade suficiente para realimentar o algoritmo, tendo em vista que pares ruins

podem arruinar a performance do algoritmo. Acreditamos que isso € importante,

30 algoritmo de bootstrapping utiliza os resultados gerados para realimentar a sua entrada 2.4.1
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pois esses passos todos sdo dados como intuitivos, mas segundo Auger e Barriere
(2008) ndo chegam a ser realizadas avaliagdes intrinsecas sobre as abordagens,

sendo avaliado apenas o resultado obtido (avaliagdo extrinseca).

Extrinseca busca avaliar a qualidade geral do método estabelecido. Isso € feito através
de uma andlise da ontologia criada. Esta anélise pode ser de diversas formas, uma
avaliacdo manual ou uma comparacdo com um Gold Standard previamente esta-
belecido. Nesse trabalho, a avaliagdo extrinseca se dard em comparacdo com um

Gold Standard e sua performance comparada com o algoritmo proposto por Hearst

(1992).
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4 ANALISES

Neste capitulo, temos por objetivo apresentar as andlises intrinsecas realizadas
para avaliar os pares (Secdo 4.1) e padrdes (Secdo 4.2 e 4.3) extraidos. Também € apre-
sentado as andlises extrinsecas realizadas, através de uma comparacao do resultado final

do pipeline proposto com o resultado da aplicacao dos padrdes de Hearst (Secdo 4.4).

4.1 Avaliacao das sementes

Primeiramente procuramos avaliar a premissa de que um conjunto pequeno de
pares é capaz de representar a linguagem e as suas relacdes (BRIN, 1998). Através dessa
premissa é possivel dizer que o niumero de padrdes converge em relacdo aos pares de
palavra. Dessa forma, existiria um momento em que a adi¢cao de novos pares nas sementes
do algoritmo se tornaria redundante e seria entdao possivel estabelecer um nimero ideal de
pares para a aquisicao dos padrdes. Para analisar essa hip6tese, estudamos o crescimento
do nimero de padrdes em relagdo ao tamanho do conjunto inicial de sementes, e sua
distribuic@o para diferentes tamanhos de padroes.

O crescimento se deu através da selecdo aleatdria de X pares de palavras do con-
junto total de sementes, onde X inicia em 6 e vai até o numero total de pares. A progressao
dos pares ocorre da seguinte forma: 25 X ¢ pares, onde i = {1, 2, 3....}. Para cada X pares
selecionados, foram avaliados 10 amostras desses pares, para termos uma melhor andlise
do comportamento geral e reduzir possivel viés de ruido amostral.

Os resultados do nimero médio de padrdes obtidos em relagdo ao niimero de pares
utilizados podem ser vistos na Figura 4.1!. A Tabela 4.1 apresenta as regressoes linear e
logaritmicas feitas para Figura 4.1. Este ajuste de curva serve para que possamos avaliar
melhor o comportamento da taxa de aprendizado dos padrdes em relagdo a quantidade de
pares. A figura também apresenta os desvios padrdes relacionados a cada média extraida,
representando o quanto a quantidade de padrdes para IV pares € proxima da média destes
N pares.

Com base nas medidas de erro (R?)* apresentadas na Tabela 4.1, observamos que
o ajuste linear € mais adequado que o ajuste logaritmico. Isso indica que a progressao

de padrdes em relacdo aos pares sementes ndo corresponde a nenhuma convergéncia pros

Na Figura 4.1 as barras de erro indicam o desvio padrio.
20 erro avaliado é o coeficiente de determinagdo, em que quanto maior o R? mais explicativo é o modelo
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Tabela 4.1: Ajustes linear e logaritmico sobre as curvas da Figura 4.1
(a) Ajustes linear sobre as curvas da Figura 4.1

Tamanho | f(x) RrR* |
1 14,8785x - 49,2246 0,997711
2 14,6210x - 2,0151  0,997868
3 11,9538x - 6,8460  0,997887
(b) Ajustes logaritmico sobre as curvas da Figura 4.1
Tamanho ‘ f(x) R? ‘
1 2492,66In(x) - 9079,40 0,740
2 3050,34In(x) - 11103,48 0,741
3 3108,47In(x) - 11277,15 0,743

parametros utilizados. Portanto a adi¢do de pares continua sendo significativa para a aqui-
sicdo de padrdes. Analisando as fun¢des lineares que descrevem o crescimento do nimero
de padrdes, observamos um crescimento maior e similar para as relacdes de tamanho 1 e
2 que para as relacOes de tamanho 3. Isso possivelmente € devido a maior facilidade em

se descobrir padrdoes menos especificos.

Figura 4.1: Progressdo de padrdes por tamanho das sementes
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Uma vez que os pares de palavras utilizados para buscar os padrdes mudam em
cada iteracdo, analisamos o desvio padrao do nimero de padrdes encontrados. Isso pode
indicar uma diferenga acentuada em padrdes adquiridos entre os pares utilizados. Como

ilustrado na Figura 4.1, o desvio padrao € similar para todos os nimeros de pares de pa-
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lavras utilizados, indicando que a quantidade de padrdes adquiridos por par de palavras
varia consistentemente. Isso indica que sementes possuem uma alta variagdo na quan-
tidade de pares que elas adquirem, podendo-se dizer, entdo, que elas possuem diferente
qualidade.

Os resultados apresentado nessa sec¢do, ilustrados na Figura 4.1, indicam que a
aquisicdo de padrdes ndo tende a estabilizar®. Indicando assim que a premissa de poucos
pares de palavras serem representativos da linguagem nao parece vélida, pois ndo h4 re-
ducgdo do niimero de padrdes encontrados. Sendo que uma representacdo linear explica
melhor o crescimento do nimero de padrdes encontrados em funcdo do nimero de pa-
res que uma representacao logaritmica. Contudo, destacamos que muitos dos padrdes

aprendidos podem ser utilizados para representar outras relacoes além de hiperonimia.

4.2 Avaliacao da exclusividade dos padroes

Neste trabalho também avaliamos se um padrao aprendido representa somente um
tipo relac@o, ou se talvez um par de palavras gere relagdes que poderiam indicar outras
relacdes. Como apresentado na Se¢do 2, autores, tais como, Snow, Jurafsky e Ng (2004),
Hearst (1992) e Brin (1998) consideram que os padrdes adquirem um tipo de relacdo. Para
avaliar isto consideramos também as relagdes de mer6nimo e sindnimo. Os merdnimos
foram obtidos a partir das relagdo do BLESS, enquanto que os sindnimos foram obtidos
utilizando a relacdo de sinonimia indicada pela WordNet, a partir do conjunto de pala-
vras adquiridas pelo Oxford3000 em conjunto das palavras ja adquiridas de sindbnimos e
mer6nimos. Dessa forma obtivemos um total de 6.886 pares de palavras dividas em trés

relacdes (Tabela 4.2 apresenta o nimero de pares por relagdo).

Tabela 4.2: Total de pares por relacdo

Relagdes | Total de Pares
Hiperdnimos 1.337
Sindnimos 2.606
Mer6nimos 2.943

Dessas relacdes, foram extraidos todos os padrdes das sentengas encontradas no
ukWaC, que potencialmente representassem a relacdo em questdo. Posteriormente foram

analisados as intersec¢des entre os conjuntos de padrdes aprendidos, visando identificar

3Neste trabalho exploramos até 897 pares de entrada, por possuirem ocorréncias no corpus, dos 1.343
existentes no BLESS.



32

quantos padrdes tnicos foram extraidos.

Também foi criado um conjunto de padrdes a partir da intersec¢ao entre hiperd-
nimos e a unido dos sindnimos com os merénimos (Hiperonimos - (Sindnimos + Merd-
nimos)). Com isso pretendemos identificar se as relacdes aprendidas pelos pares de hi-
perdnimos foram unicas, podendo gerar, dessa forma, apenas hiper6nimos, ou se eram
ambiguas, podendo extrair pares de palavras com uma relagdo diferente da desejada. O
resultado dessa anédlise pode ser vista na Tabela 4.3, com base na qual pode-se observar
que a interseccao entre as relagdes de fato acontece.

Como é possivel observar na Tabela 4.3, os padrdes possuem uma intersec¢ao alta
entre os diferentes tipos de relacdes. Dessas, o percentual de padrdes de hiperonimia que
ocorrem também na relacdo de sinonimia € de 28,64% e de 25,20% quando comparado
com a relacdo de meronimia, sendo considerado o total de padrdes de hiperonimia para o

calculo da percentagem.

Tabela 4.3: Ocorréncia dos padrdes nos diferentes tipos de relacio

Relacdes | Total de Padrdes
Hiperdonimos 15.651
Sindnimos 84.547
Merdnimos 49.803
Hiper6nimos e sindbnimos 4.484
Hiper6nimos e mer6nimos 3.944
Meronimos e sindnimos 9.337
Apenas hiperdbnimos 10.016

Com base na ocorréncia de padrdes nos diferentes tipos de relagdes, € possivel
afirmar que os padrdes extraidos de pares que possuem uma relacdo especifica, ndo ne-
cessariamente irdo ter uma exclusividade de significado. O que nos leva a crer que a
utilizagdo de padrdes para extrair um tipo especifico de relacdo € mais complexa do que
¢ atualmente reconhecido (como nos trabalhos apresentados por Brin (1998) e Snow, Ju-
rafsky e Ng (2004)).

Esse resultado é importante para avaliarmos que os padrdes aprendidos podem
representar relacdes indesejadas, o que, segundo Brin (1998) é algo que interferiria no
algoritmo de bootstrapping, pois pares de hiperdnimos que acabam por gerar padroes
incorretos, ou seja, que possam adquirir pares de palavras diferentes, sdo bastante preju-

diciais para toda a ideia de auto-realimentacdo do algoritmo.
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4.3 Avaliacao das sementes reconhecidas apenas como Hiperonimos

Com base nas avaliagdes anteriores, analisamos se ao utilizarmos somente padroes
cuja relacdo seja de hiperonimos exclusivos se observaria um saturamento no crescimento
de padrdes, ou seja, a partir de um ponto a adi¢do de novos pares sementes ndo seria mais
significativa para a aquisi¢do dos padrdes desejados. O objetivo dessa andlise € avaliarmos
se, ao adquirir apenas hiper6nimos, seria possivel que a quantidade de padroes aprendidos
convergisse.

A Figura 4.2 mostra o nimero de padrdes extraidos para os padrdes considerados
hiperonimos e para os padrdes considerados apenas hiperonimos (ndo contendo meroni-
mos e sindnimos), da Tabela 4.3. Nessa figura, € possivel comparar a diferenca na pro-
gressdo das duas relacdes com o tamanho dos seus padrdes. As trés linhas mais acima sdo
referentes aos padrdes representando hiperonimos e as trés linhas mais abaixo, somente
hiperénimos. E possivel perceber que todos os segmentos cafram, o que j4 era esperado,
tendo em vista que os padrdoes somente hiperonimos sdo um subconjunto dos hiperoni-
mos originais. Nesse gréfico € visivel que os novos padrdes de tamanho 1 e 2 continuam
tendo um crescimento linear, mas o padrdo de tamanho 3 (linha roxa) a identificacdo da
progressdo ndo € tao facilmente observavel.

Para verificar se esta linha € logaritmica ou linear, realizamos uma regressao linear
e polinomial. Na regressdo linear o coeficiente de determinagio (R?) é de 0,9989% e na
regressdo polinomial de 0, 7429%. Portanto, os resultados da Se¢ido 4.1 se mantem € a
adicdo de novos pares continua sendo relevante para a aquisi¢ao de padroes.

Nessa figura, a diferenca no eixo X dos conjuntos de dados se deve somente a
quantidade total de padrdes resultantes ao serem removidos os padrdes que se encaixavam
em outras relagdes, por isto a diferenca de 897 pares de hiperdnimos totais para 741 pares

somente de hiperdnimos.

4.4 Avaliacao da ontologia gerada por sementes restritas

Avaliando a ontologia adquirida de forma extrinseca, ou seja, avaliando os resulta-
dos por ela criados. Esta avaliagdo € importante para poder comparar os nossos resultados
com os resultados de outros trabalhos da drea. Nesta avaliacdo € feita uma comparagdo
entre os resultados do nosso trabalho com o trabalho de Hearst (1992). A comparagdo dos

resultados adquiridos pelos dois trabalhos € feita contra um gold standard.
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Figura 4.2: Progressao de padrdes por tamanho das sementes para hiperonimos e apenas
hiper6nimos
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Para esta avaliagdo, executamos o método utilizando apenas sementes de boa qua-
lidade, extraidas do HyperLex e filtrando pares com pontuacdo maior que 9,7, resultando
em um conjunto de sementes de 128 pares de hiperdnimos. Esta escolha teve base em um
dos fundamentos apresentados por Brin (1998), que diz que boas sementes geram bons
padroes. O que esperamos desta decisdo € que ao restringir a qualidade das sementes,
teremos padrdes mais s6lidos, representando melhor a relacao desejada.

Também executamos o método apresentado por Hearst (1992). Esse método apre-
senta padrOes criados manualmente, e tem por objetivo uma precisdo maior. Dessa forma,
¢ esperado que os padrdes apresentados por Hearst (1992) retornem apenas palavras com
a relacdo de hiperonimia.

Ambos os experimentos foram feitos utilizando um extrato do ukWaC, contendo
6.000.000 de sentengas, buscando apenas relacdes de hiperonimia. Os resultados, encon-
trados na Tabela 4.4, mostram a revocagdo dos algoritmos para o conjunto de hiper6nimos,
e também os pares de relacdes incorretas (sindnimos € meronimos).

A Tabela 4.4 apresenta uma comparagdo entre duas abordagens para criagdo de
ontologia, ambas através de padrdes textuais, mas uma tendo estes padrdes construidos
de forma manual (Padrdes de Hearst) e outra de forma automatica (Algoritmo Proposto).

As ontologias geradas foram analisadas em relagcdo a sua revocagdo em frente a 3 gold
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Tabela 4.4: Comparacdo da Ontologia linguistica gerada com pares de hiper6nimos do
BLESS e de sindbnimos e o total de pares apresentados por relacdo no BLESS
\ Total de pares Algoritmo Proposto Padroes de Hearst

hiper6nimos 1.337 83 21
sindnimos 2.606 258 14
meronimos 2.943 131 4

standards de relacdes (hiperbnimos, sindbnimos € merénimos). Buscando avaliar a revo-
cacdo do algoritmo proposta com um gold standard de hiperdnimos e também analisar
os pares extraidos com uma relac@o indesejada, comparando com o0s gold standards de
sindnimos e merdnimos. O algoritmo proposto adquiriu mais pares de hiperonimia, mas
também adquiriu muitos pares indesejados, mostrando que ele possui uma baixa acuricia
em seus padroes. Os padrdes de Hearst possuem resultados um pouco mais precisos, ad-
quirindo mais hiperénimos que relagdes indesejadas. Tendo em vista que os padrdes de
Hearst deveriam ter uma precisdo bastante alta, verificamos que ele também ndo atinge
seu objetivo, visto que quase metade das relagdes adquiridas sdo indesejadas.

Os resultados da abordagem proposta nao conseguem diferenciar sindnimos, merd-
nimos e hiperdnimos. Provavelmente isso se deve ao fato de os padrdes aprendidos nio
conseguirem reproduzir padrdes especificos de hiperdonimos, adquirindo desta forma ape-
nas palavras relacionadas de alguma forma, mas sem uma acurdcia de qual relacdo. Os
padrdes de Hearst deveriam deveriam ser bastante precisos. Apesar de ter usado um pe-
queno conjunto de padrdes de alta qualidade, a precisdo dos pares adquiridos deixou a
desejar, pois foram retornados bastante pares de sindnimos e merdnimos, além dos pares
desejados de hiper6nimos.

Esses resultados nos levam a crer que, no corpora utilizado, os padrdes ndo sio
utilizados de forma tdo restrita. Mesmo padrdes que deveriam indicar uma relacido de
hiperonimia, podem acontecer em uma relacdo de sinonimia, até pela proximidade destas
duas relacdes. Devido a isso, € possivel que a informacao de relagdes entre as palavras nao
esteja tdo facilmente disponivel, o que justificaria a intersec¢ao de padrdes apresentadas

na Sec¢do 4.2
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5 CONCLUSOES

Ontologias linguisticas sdo um recurso muito importante em PLN, servindo como
base para aplicacdes de andlise de sentimentos (BALDONI et al., 2012), mineragdo de
textos (SPASIC et al., 2005) e sistema de perguntas e respostas (LOPEZ et al., 2007). A
criacdo e manutencdo de ontologias manuais € muito cara e demorada, ndo sendo possivel
fazer com que elas se mantenham atualizadas na mesma velocidade que as informagdes
da web. Tendo isso em vista, € importante que seja possivel uma forma de manter uma
ontologia que represente o estado atual da informacao.

Com o objetivo de ter uma ontologia que possa ser mantida atualizada com maior
facilidade, este trabalho apresentou um método para criacdo de ontologias de forma au-
tomatica a partir de conjunto de textos do dominio desejado. Esse método é genérico e
pode ser utilizado para encontrar qualquer tipo de relacao desejada.

Para realizar nosso objetivo de estabelecer um método para criagdo de ontologias,
foram analisados fatores para confirmar algumas hip6teses bastante intuitivas de trabalhos
importantes na drea. Essas hipoteses estabelecidas sdo: H1: uma pequena quantidade de
pares como sementes do algoritmo sdo capazes de representar a linguagem e H2: os
padrdes exprimem uma relacio especifica entre seus pares.

Com relagdo a hipétese H1, os resultados obtidos indicam que uma baixa quan-
tidade de sementes ndo € suficiente para uma estabilizacdo dos pares adquiridos, ndo
confirmando a hipétese inicial. Isto mostra que uma andlise mais profunda sobre a aquisi-
cdo de padrdes por pares € necessaria para que se possa restringir os padrdes apreendidos,
em busca de uma estabilizagdo com o aumento do nimero de pares. Também € necessa-
rio uma melhor andlise das diferentes formas como um padrdo ocorre em textos da web,
buscando unificar estas ocorréncias.

Com relacdo a hipétese H2, os resultados da abordagem proposta por Hearst
(1992) para a aquisi¢do de pares relacionados indicam que os padrdes criados ndo se
encaixam em apenas uma relagcdo, adquirindo pares de relagdes indesejadas e ndo apenas
de hiperonimia. Estes resultados mostram que existe uma falta de unicidade nos padrdes
criados. Estes resultados podem ser levados para o trabalho proposto e também o de Brin
(1998), onde os padrdes sdo criados de forma automatica. Os padrdes criados apresentam
a mesma falta de unicidade de relacao encontrado nos padrdes de Hearst, indicando que a
pura aplicacdo dos padrdes ndo € suficiente para identificar uma relagdo nos textos explo-

rados e que novas abordagens devem ser utilizadas para filtrar os pares encontrados, como
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por exemplo a utiliza¢do de padrdes de diferentes relacdes para remover pares ambiguos.

Como trabalhos futuros pretendemos analisar mais a fundo essa dualidade de sig-
nificados nos padrdes, buscando identificar se a causa estd atrelada a linguagem comum
utilizada ou se esta dualidade faz parte da linguagem em si. Deste modo seria possivel
avaliar se em textos de dominio especificos os padrdes sdo menos ambiguos. A partir
deste estudo poderemos entender como utilizar padrdes mais especificos na criacdo de
ontologias automaticas.

Pretende-se também realizar o segundo passo do bootstrapping, realimentando o
algoritmo através dos resultados por ele adquirido, isso quando os resultados apresenta-
rem um maior grau de precisdo. Além do método estatistico para aquisi¢do de padrdes,

também sera feita uma andlise utilizando aprendizado de maquina.
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