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Resumo

Leonardo Martinez Ikeda. O paradigma de supervisao distante para extraciao de
relacdes. Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade
de Sdo Paulo, Sao Paulo, 2021.

A extracéo de relagdes é uma das tarefas da extracdo de informagdes, cujo objetivo consiste em extrair
relacdes seménticas entre entidades a partir de textos nio estruturados. Por exemplo, da sentenca de
texto “Brasilia é a capital federal do Brasil”, é possivel perceber que as entidades Brasilia e Brasil estdo
semanticamente relacionadas. A extracdo de relacdes é a tarefa responsavel por extrair relagdes como essa
de forma estruturada. Um dos grandes problemas encontrados ao realizar essa tarefa esta no fato de que a
producio de uma vasta quantidade de dados manualmente rotulados é um processo lento e custoso. Em uma
tentativa de lidar com esse e outros problemas, um novo paradigma de aprendizado, chamado de supervisio
distante, foi recentemente introduzido. No paradigma de supervisio distante, as informacdes de uma base de
conhecimento externa sdo alinhadas heuristicamente com diversas sentengas de textos nao estruturados para
a obtencéo dos dados de treinamento. Como a heuristica utilizada pode ser violada, embora essa metodologia
consiga produzir um vasto conjunto de dados rotulados, parte desses dados possuem roétulos ruidosos,
fazendo com que uma série de cuidados precisem ser tomados para reduzir o impacto negativo desses ruidos
sobre o desempenho de modelos na tarefa. Este trabalho visa produzir um texto introdutério a tarefa de
extracdo de relacdes usando supervisao distante, discutindo as ideias centrais por tras do paradigma de
supervisao distante, destacando algumas de suas limitagdes assim como melhorias alcancadas pelos avancos

recentes nessa tarefa.

Palavras-chave: processamento de linguagem natural. extragdo de relacdes. supervisdo distante.






Abstract

Leonardo Martinez Ikeda. The distant supervision paradigm for relation extraction.
Capstone Project Report (Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics, University
of Sao Paulo, Sao Paulo, 2021.

Relation extraction is a task of information extraction, whose goal consists of extracting semantic
relationships between entities from unstructured text. For example, from the sentence “Brasilia is the federal
capital of Brazil”, it can be seen that the entities Brasilia and Brazil are semantically related. Relation
extraction is the task responsible for extracting such relations in a structured manner. One of the big
problems faced when tackling this task is that producing vast amounts of manually labeled data is a slow
and expensive process. In an attempt to deal with this and other problems, a new learning paradigm, called
distant supervision, was recently introduced. In the distant supervision paradigm, information from an
external knowledge base are heuristically alligned with various unstructured text sentences in order to
generate the training data. Since the heuristic being used can be violated, although this method produces a
large amount of labeled data, part of this data has noisy labels, and a number of precautions must be taken
in order to minimize the negative impacts of noisy data over models performance in this task. This work
aims to produce an introdutory text to the relation extraction task using distant supervision, discussing the
core ideas behind the distant supervision paradigm, highlighting some of its limitations as well as a number

of improvements achieved by recent developments in this task.

Keywords: natural language processing. relation extraction. distant supervision.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, textos nao estruturados compdem grande parte de todo o contetido produ-
zido, disponibilizado e armazenado a cada instante na Web. No interior desse conjunto de
textos, existe um grande volume de conhecimento valioso e cujo acesso é comprometido
pela falta de estrutura dos textos. Com o interesse em obter essas informacdes de forma
mais bem estruturada, a tarefa de extracao de relacdes tem ganhado uma atencao cada vez
maior nos ultimos tempos.

A extracdo de relagdes é uma subtarefa da extracido de informacdes, a qual é definida
como uma tarefa que visa extrair dados estruturados a partir de um conjunto de documentos
nao estruturados. Desta forma, tais informacdes tornam-se facilmente processaveis por
maquinas, permitindo que possam servir de base para diversos tipos de aplicacdes, como
sistemas de question answering ou de recuperacdo de informacgdes.

Na tarefa de extracdo de relacdes, estamos preocupados, especificamente, em extrair
relacdes semanticas entre entidades presentes em textos. Entendemos por entidade um
objeto real ou conceitual que pode ser unicamente identificado. Por exemplo, na sentenca
“Mark Zuckerberg é um dos cofundadores do Facebook”, é possivel notar que uma relacdo
de cofundador é expressada entre as entidades destacadas. Por se tratar de uma tarefa
complexa, os esforcos para realizi-la tem se concentrado em utilizar abordagens baseadas
em aprendizado de maquina.

Até recentemente, as abordagens existentes para encarar essa tarefa podiam ser dividi-
das em trés tipos: supervisionadas, nao supervisionadas e semi-supervisionadas. Cada uma
dessas abordagens possui diferentes vantagens e limita¢cdes. Abordagens supervisionadas
obtém bons resultados, mas dependem de uma base de sentencas rotuladas para o treina-
mento. Esse fator limita a quantidade de dados disponiveis, ja que a producdo de dados de
treinamento rotulados para a extracdo de relagdes é um processo extrememamente lento
e custoso. Além disso, essa limitagdo faz com que os classificadores obtidos costumem
apresentar problemas de sobreajuste em relacdo ao dominio dos textos utilizados para o
treinamento. Abordagens néo supervisionadas e semi-supervisionadas, por sua vez, embora
possam utilizar um grande volume de dados com pouco esforgo, produzem resultados
piores, com menor precisdo ou em formatos menos estruturados do que se espera.

Diante desse cenario, MINTZ et al. (2009) introduziram um novo paradigma de aprendi-
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zado para essa tarefa, denominado supervisio distante. A principal ideia por tras desse
paradigma esta em explorar uma base de conhecimento externa como fonte de supervisao,
fazendo um alinhamento heuristico dessa base com sentencas de texto, de forma a produzir
um conjunto de dados rotulados de larga escala. Feito isso, tal conjunto é utilizado para
treinar um classificador. O objetivo disso esta em obter uma abordagem capaz de combinar
os beneficios dos diferentes tipos de abordagens previamente mencionadas.

Desde sua introducdo, grande parte dos trabalhos de extracdo de relacdes tém se
utilizado desse novo paradigma com sucesso, obtendo resultados cada vez mais promissores.
Atualmente, o estado da arte na extracdo de relacdes sob o paradigma de supervisao distante
esta em modelos baseados em redes neurais. O primeiro desses modelos foi apresentado
no trabalho feito por ZENG, L1vu, Y. CHEN et al. (2015), utilizando uma modelagem baseada
em redes neurais convolucionais. Desde entdo, uma série de melhorias a esse modelo
convolucional (Y. LiN et al., 2016, WU et al., 2019), assim como a utilizacdo de outras
abordagens baseadas em redes neurais (P. ZHoU et al.,, 2016, XU e BARBOsA, 2019, ZHU
et al., 2020) tém sido os principais caminhos tomados por pesquisadores nessa tarefa.

Neste texto, estudaremos a fundo algumas das principais abordagens da bibliografia,
com foco especial para duas delas: o modelo original apresentado por MINTZ et al. (2009)
ao introduzir o novo paradigma de aprendizado, assim como o primeiro modelo baseado
em redes neurais convolucionais proposto por ZENG, L1u, Y. CHEN et al. (2015). O objetivo
deste trabalho ¢ a elaboracido de um texto introdutorio a tarefa de extragio de relacdes sob o
paradigma de supervisao distante, e assim sendo, esses modelos constituem bons exemplos
dos caminhos que podem ser tomados para abordar essa tarefa. Além da descri¢do mais
detalhada desses dois modelos, também apresentaremos de forma simplificada as ideias
por tras de outras abordagens importantes, seguintes a esses modelos, e que buscaram
tratar de algumas das deficiéncias provenientes da adoc¢do desse novo paradigma.

Este texto est4 estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2, apresentaremos todos
os conceitos fundamentais necessarios para o entendimento do que sera discutido neste
trabalho. No Capitulo 3, introduziremos o paradigma de supervisdo distante para extracdo
de relacdes, fazendo isso por meio de algumas das primeiras abordagens elaboradas na
literatura. No Capitulo 4, damos foco a algumas das primeiras e mais influentes abordagens
baseadas na utilizacdo de redes neurais convolucionais. Por fim, no Capitulo 5, concluimos
esse trabalho fazendo uma breve revisao da discussdo desenvolvida ao longo deste texto,
com algumas consideracoes criticas acerca do trabalho desenvolvido.



Capitulo 2

Conceitos Fundamentais

Neste capitulo, introduziremos alguns conceitos essenciais para o entendimento dos
estudos desse trabalho. Primeiro, definimos precisamente a tarefa de extracdo de relacdes.
Em seguida, explicamos a teoria basica por tras de algoritmos de aprendizado de maquina,
com foco especial para conceitos relacionados ao aprendizado supervisionado e redes
neurais. Depois, descrevemos tarefas relacionadas de processamento de linguagem natural,
que costumam aparecer em modelos de extracio de relacdes na forma de features. Por fim,
definimos o que é uma base de conhecimento, parte essencial do paradigma de superviséo
distante.

2.1 Extracao de relacoes

Antes de falar sobre a tarefa de extragao de relagdes, é preciso ter um entendimento
mais claro dos conceitos de entidade e relacionamento, além da defini¢do precisa de relagao.
Esses conceitos foram introduzidos por P. P. S. CHEN (1976), com defini¢des pouco rigorosas.
Uma entidade é definida como algo que possa ser unicamente identificado. Sdo exemplos
de entidades pessoas, companhias, lugares ou até mesmo eventos. Um relacionamento
nada mais é do que uma associacdo entre duas entidades. Para nossa discussdo, o conceito
de relacdo é mais interessante do que o conceito de relacionamento.

Uma relacdo pode ser entendida como uma forma estruturada de representar a ex-
pressdo de um relacionamento. Formalmente, definimos uma relacdo como uma tripla
(r, e, e), em que e; e e, sdo entidades e r um relacionamento entre e, e e;.

A extragdo de relagdes é uma tarefa da area de processamento de linguagem natural,
cujo objetivo esta em, a partir de um corpus de sentengas de texto com entidades reco-
nhecidas, extrair relacdoes semanticas entre essas entidades em um formato estruturado.
Em processamento de linguagem natural, um corpus nada mais é do que uma colec¢éo de
documentos textuais.

Para exemplificar melhor a tarefa, considere a seguinte sentenca:

“Bill Gates foi um dos cofundadores da Microsoft”
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Nela, temos a presenca das entidades Bill Gates e Microsoft. Semanticamente, é possivel
reconhecer também a existéncia do relacionamento de cofundador entre essas entidades.
Nesse contexto, um modelo que executa a tarefa de extracdo de relacdes deve ser capaz de
inferir que a sentenca acima expressa a relacao (cofundador, Bill Gates, Microsoft) e extrair
essa informacao.

Um ponto importante esta na categorizagdo do problema. O primeiro tipo de cate-
gorizacao diz respeito a formulacdo do problema — ou seja, em como estdo definidas a
entrada e a saida do problema. Seguindo parcialmente a formulacdo enumerada por Han
et al. (2020), destacamos trés categorias de extragdo de relagdes: extracdo de relagdes em
nivel de sentenca, extracdo de relagdes em nivel de bag e extracdo de relacdes em nivel de
documento.

A extracdo de relacdes em nivel de sentenca € a configuracdo mais classica e intuitiva
do problema. Nela, a entrada é uma sentenca com as entidades anotadas e como saida
temos qual é a relacdo expressa pela sentenca. Na extracdo de relacdes em nivel de bag,
por outro lado, a entrada néo é cada sentenca individual, mas sim varios bags, separados
por par de entidades. Entende-se por bag uma simples colecdo de objetos — no nosso caso,
cada bag é formado por todas as sentencas contendo o par de entidades que define o bag.
A saida ainda é a relacdo expressa entre as entidades, mas com base no bag como um todo,
e ndo em cada sentenca individual. Como veremos no Capitulo 3, essa segunda formulacéo
faz mais sentido com a aplica¢do do paradigma de supervisao distante ao problema de
extragdo de relacdes. Por fim, temos a extracdo de relacdes em nivel de documento, cujo
foco esta em extrair relagdes que s6 podem ser observadas considerando o contexto por
tras de um documento de texto como um todo. A entrada nessa formulagao é composta por
documentos de texto, formados por varias sentencas com as entidades anotadas, enquanto
que a saida é um grafo definido pelas diversas relacdes expressas no documento todo, em
que as entidades sdo os vértices e os relacionamentos sdo as arestas.

A extracdo de relacdes pode ainda ser categorizada entre fechada ou aberta. Na ex-
tracdo de relacdes fechada, o conjunto de relacionamentos em que estamos interessados
é conhecido a priori (ou seja, na definicdo de relagdo, adota-se a restricdo r € R, onde
R é o conjunto de relacionamentos conhecidos). Na extracao de relagdes aberta, ndo ha
tal restri¢do, fato que aumenta consideravelmente a complexidade do problema. Neste
texto, falaremos em detalhes somente sobre a extracao de relacdes fechada, que é o foco
dos modelos da producao bibliografica que estudaremos e, também, a categoria que tem
recebido maior atencgao por publicagdes nessa area.

2.2 Aprendizado de maquina

Uma primeira abordagem para tentar realizar a extracéo de rela¢cdes pode ser por meio
da identificagdo de padrdes. Por exemplo, a partir de uma sentenca como “Linus Torvalds é
casado com Tove Torvalds”, podemos pensar em um padrio que extrai uma relacdo do tipo
conjuge entre entidades e, e e, sempre que um trecho de texto na forma “e; é casado com
e;” for encontrado. Entretanto, néo ¢ dificil notar que uma abordagem desse tipo é muito
trabalhosa e pouquissima escalavel, uma vez que, para obter um bom desempenho quando
aplicada a um grande conjunto de textos e relacionamentos, exigiria uma quantidade
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enorme de padrdes. Por isso, assim como ocorre para muitas das demais tarefas da area de
processamento de linguagem natural, as abordagens desenvolvidas para encarar a extragao
de relacdo se baseiam em aprendizado de maquina.

O aprendizado de maquina é um campo de estudo no qual sdo estudados algoritmos
capazes de aprender por meio de dados. Um algoritmo de aprendizado de maquina é capaz
de observar um conjunto de dados e, com base neles, construir um modelo, que pode ser
utilizado para fazer predicoes a partir de dados novos. Por exemplo, um algoritmo desse
tipo pode ser usado para construir um modelo que classifica flores em suas diferentes
espécies, a partir de dados como o tamanho de sépalas e pétalas de flores ja coletadas.
Quando os mesmos tipos de dados de uma flor cuja espécie é desconhecida forem coletados,
podemos utilizar esse modelo para tentar prever qual é a espécie dessa flor.

Tipicamente, o aprendizado é dividido em trés tipos: aprendizado supervisionado,
aprendizado ndo-supervisionado e aprendizado por reforco. Essa nomenclatura diz respeito
ao tipo de feedback usado no aprendizado (RusstLL e Norvig, 2010).

No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados fornecidos como entrada sao
rotulados com a saida correta. O algoritmo aprende uma féormula capaz de fazer o mapea-
mento dos valores de entrada para os rétulos de saida fornecidos. O exemplo anterior é
um exemplo tipico de aprendizado supervisionado: os dados das flores podem conter suas
caracteristicas e um rotulo especificando sua espécie, e busca-se um modelo (classificador)
capaz de fazer o mapeamento de um vetor contendo os dados de caracteristicas de flores
para os rétulos que correspondem as diferentes espécies.

No aprendizado nao-supervisionado, nenhuma informacgio em relacio a saida é dada.
Um exemplo classico em que esse tipo de abordagem é utilizado esta na tarefa de agrupa-
mento. O algoritmo de aprendizado separa os dados em diferentes classes de acordo com
padrdes identificados. Por exemplo, a partir de um conjunto de imagens de cées e gatos,
o algoritmo pode ser capaz de capturar padrdes como o formato do focinho ou o tipo de
pelagem e separar as imagens em categorias distintas.

No aprendizado por refor¢o, o aprendizado ocorre por meio de recompensas ou puni-
¢Oes. Isso costuma ser feito por meio de alguma nota associada as saidas produzidas. Esse
tipo de abordagem é 1til para o aprendizado de jogos, devido ao fato de que os resultados
costumam ser facilmente adaptados para essa abordagem. Em uma partida de jogo da
velha, por exemplo, s6 temos trés possiveis resultados: vitoria, derrota ou empate. Nessa
abordagem, podemos atribuir uma nota positiva para a vitoria, negativa para a derrota e
neutra para um empate.

Neste texto, s6 entraremos em mais detalhes em alguns aspectos do aprendizado
supervisionado. Nos modelos que veremos mais a fundo, utiliza-se um outro paradigma de
aprendizado, ao qual se deu o nome de supervisdo distante. Esse paradigma pode ser visto
como uma abordagem de supervisdo na qual os rotulos possuem ruidos, havendo incerteza
acerca de sua veracidade. Em funcéo disso, é uma abordagem que se aproxima muito do
aprendizado supervisionado, e por isso, alguns dos conceitos desse tipo de abordagem sdo
essenciais.

Em particular, faremos uma descri¢do mais focada na teoria e nos conceitos basicos por
tras de algoritmos de aprendizado supervisionado do que em detalhes do funcionamento
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de algum deles em especifico. Assim, em vez de descrevermos como funciona a regressao
linear ou arvores de decisdo, detalharemos os fundamentos universais por tras desses
diversos algoritmos, dando uma visdo geral sobre seu funcionamento. Descreveremos,
também, alguns dos métodos de avaliagdo dos modelos de classificagdo que costumam ser
mais utilizados no desempenho de abordagens que realizam a extracdo de relacdes.

2.2.1 Aprendizado supervisionado

Como descrito anteriormente, o aprendizado supervisionado é um tipo de abordagem
para o problema de aprendizado. No aprendizado supervisionado, os dados de entrada sao
acompanhados de réotulos que descrevem uma saida correta para aquele conjunto de dados.
Com base nas descricdes feitas por ABU-MOSTAFA et al. (2012) e RUSSELL e NORVIG (2010),
formalizamos o problema de aprendizado supervisionado da seguinte forma:

Dados um conjunto de dados de treinamento D com N exemplos na forma

D = {(x1, Y1), (X2, ¥2), - (Xn5 N) }

que foram obtidos de uma férmula desconhecida y = f(x), e um conjunto de hipo-
teses H, encontrar uma férmula g : X — Y, com g € H, que se aproxima da
formula verdadeira desconhecida f : X — Y (onde os pares (x;, y;) correspondem,
respectivamente, a i-ésima entrada e rétulo de D, X corresponde ao espaco de
entrada e Y ao espago de saida).

Ou seja, um algoritmo de aprendizado tem a tarefa de encontrar uma férmula hipétese g
que, com base no conjunto de dados de treinamento, faz um mapeamento dos dados de
entrada para os rétulos fornecidos. Utilizando como exemplo o problema de classificacdo
de espécies de flores descrito na introducédo dessa se¢ao, temos que o conjunto de dados D
¢ composto por pares contendo as features (caracteristicas) e rotulos de flores na forma
(xi, ¥i)- Ou seja, x; contém as caracteristicas da i-ésima observacdo, tais como tamanho
das sépalas e pétalas, enquanto que y; contém o respectivo rotulo (a espécie da flor) dessa
observagao. Os espacos de entrada X e de saida ) sdo, respectivamente, todos os possiveis
conjuntos de valores das caracteristicas das flores e todas as possiveis espécies de flores
sendo consideradas. Por fim, f é a féormula que corretamente mapeia as caracteristicas
para a espécie das flores.

Nesse processo, podemos destacar dois passos fundamentais: a escolha de um bom
conjunto de hipoteses H, e a escolha da melhor hipdtese g dentro do conjunto escolhido.
A escolha de um bom conjunto de hipoteses pode ser vista como a escolha do algoritmo de
aprendizado, e um dos aspectos mais importantes dessa escolha esta no trade-off entre viés
e variancia. De forma simplificada, isso pode ser visto como o equilibrio entre a escolha
de uma hipotese de baixo viés, capaz de descrever bem os dados de treinamento, e uma
hipotese de baixa variancia, capaz de generalizar bem para dados além dos de treinamento.
Outros termos muito utilizados para descrever isso sdo subajuste e sobreajuste: dizemos que
a hipotese esta se subajustando aos dados quando nédo consegue capturar padrdes presentes
nos dados, e que esta se sobreajustando quando passa a capturar padroes especificos dos
dados, deixando de generalizar bem para além disso. A Figura 2.1 ilustra bem como isso
pode ocorrer, por meio do ajuste de polindmios de variados graus a amostras com ruido
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obtidas de uma funcio senoidal.

Grau do polindmio: 1

—— Curva ajustada
Fungao verdadeira

Grau do polindmio: 4

—— Curva ajustada
Funcao verdadeira

Grau do polindmio: 12

—— Curva ajustada
Funcao verdadeira

o Amostras © Amostras

Figura 2.1: Ajuste de diferentes hipoteses polinomiais aos dados. O polinémio de grau 1 é incapaz
de capturar padroes da funcdo verdadeira (subajuste). O polindmio de grau 12, embora se aproxime
muito bem a amostra, ndo se aproxima bem da fungao verdadeira (sobreajuste).
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Como podemos ver, uma hipotese pode se ajustar muito bem aos dados de treinamento
mas, apesar disso, ndo generalizar bem para além desses dados. A medida da qualidade de
uma hipoétese, portanto, ndo é baseada no quao bem ela lida com os dados do conjunto
de treinamento, mas sim com dados que nao foram observados por ela. Justamente com
esse proposito, costuma-se separar todo o conjunto de dados em duas partes - o conjunto
de treinamento, utilizado na etapa de treinamento do algoritmo, e o conjunto de teste,
utilizado para fazer a avaliacdo da hipotese final. Na etapa de treinamento, é feita a escolha
da melhor hipétese dentro de H. E nesta etapa em que ocorre o aprendizado por parte do
algoritmo, em um processo de otimizagdo baseado na minimizacdo de alguma funcao de
perda. Formalmente, uma funcéo de perda L(y, y) descreve a utilidade perdida ao predizer
y quando o correto é y. Por exemplo, uma funcéo de perda simples para o nosso problema
de classificacdo de espécies de plantas pode ser a taxa de erro:

0, caso y=179

L(y,y) = A
.9 1, caso y+y

Apesar de ser uma formulacao simples e intuitiva, muitos casos necessitam de uma ela-
boracdo melhor. Até agora, nossa discussédo se restringiu a problemas de classificagéo,
em que os valores da saida sdo discretos. Se estivermos lidando com um problema de
regressao, em que as variaveis de saida sdo valores continuos, esse tipo de formulacéo é
insuficiente. Além disso, podemos querer atribuir pesos diferentes a diferentes tipos de
erros. De qualquer forma, do ponto de vista tedrico, uma vez definida exatamente qual sera
a funcéo de perda, o algoritmo de aprendizado deve escolher uma hipotese que minimiza a
perda, com base em todos os exemplos observados nos dados de treinamento.

Por fim, é interessante que possamos fazer alguma avaliacdo da hipotese final, com
o intuito de saber se a hipodtese final é eficaz para lidar com o problema em questao.
Para problemas de classificacdo, uma das principais ferramentas de avaliagdo é a matriz
de confusdo, uma representacdo na forma de uma tabela dos resultados obtidos por um
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classificador. Nela, sdo apresentadas as contagens de todos os erros e acertos do classificador
em relacdo a cada classe possivel. A Tabela 2.1 mostra qual é a aparéncia de uma matriz de
confusao para o problema de classificacio binario.

Valores verdadeiros
Positivo Negativo
Predicio Positivo | Verdadeiro positivos (VP) Falso-positivos (FP) Predices positivas
Negativo Falso-negativos (FN) Verdadeiro negativos (VN) | Predi¢des negativas
Total de positivos Total de negativos

Tabela 2.1: Matriz de confusdo de um problema de classificacdo binario.

As células azuis indicam os acertos do modelo, quando a predicdo bate com o valor
verdadeiro, enquanto que as vermelhas indicam os erros, quando a predicdo difere da
realidade. A partir da matriz de confusdo, podemos calcular algumas métricas que nos déo
diferentes nocdes do comportamento da hipotese. Aqui, destacaremos trés dessas métricas:
acurécia, precisao e revocacao.

A acurécia é calculada pela férmula:

Predi¢oes corretas VP + VN

Acuricia = =
Total geral VP + VN + FP+FN

Ou seja, a acuracia nos diz qual ¢ a taxa de acerto geral da hipotese. E uma medida
intuitiva e, no geral, boa para avaliar a qualidade de uma hipodtese. Entretanto, o problema
de classificacdo pode ser tal que ndo nos preocupamos apenas com o quanto o modelo
acerta ou erra, mas como isso ocorre. Em outras palavras, os tipos de erros e de acertos
podem ser mais ou menos importantes de acordo com o problema em questio.

Quanto a precisao, temos a seguinte formulagao:

Verdadeiro positivos VP

Precisao = — " =
Predicdes positivas VP + FP

A precisao é uma métrica que nos diz a porcentagem de acerto das predi¢des positivas.
Com isso, atribui-se custo maior a falso-positivos, sendo uma boa medida para problemas
adequados a casos desse tipo. A classificacdo de mensagens de spam é um desses casos,
uma vez que um falso-positivo significa que uma mensagem legitima, potencialmente
importante, foi classificada como spam e provavelmente nao sera lida pelo recipiente.

A revocacdo é calculada da seguinte forma:

Verdadeiro positivos VP
Total de positivos ~ VP + FN

Revocacao =

Assim, diferente da precisdo, a revocacdo nos diz qual é a taxa de acerto da classe
positiva. Essa é uma métrica que atribui maior peso aos falso-negativos. Um caso em que
esse tipo de erro pode ser mais importante, por exemplo, esta na identificacdo de alguma
doenca grave em pacientes, em que um falso-negativo pode significar que um paciente
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doente deixara de fazer o tratamento adequado da doenca, colocando em risco seu estado
de saude.

Uma forma de juntar esses dois ultimos conceitos esta na curva de precisdo-revocacio,
que é também a principal forma de avaliar comparativamente os resultados obtidos por
modelos de extracdo de relacdes na literatura. Em geral, o resultado obtido por algoritmos
de classificacdo é um valor probabilistico, e a inferéncia final é feita por meio de algum
limiar sobre esse valor. Ou seja, feita toda a etapa de treinamento do algoritmo, ao se
deparar com uma nova entrada, o algoritmo retorna a probabilidade daquela entrada ser
positivamente classificada, e um limiar estabelecido determinara se aquela classificacdo
sera considerada ou ndo. Como ¢é de se imaginar, o algoritmo obtera resultados distintos
conforme variamos esse limiar. Limiares altos fazem com que somente classificacdes
de alta confiabilidade sejam consideradas, mas podem acabar fazendo com que muitas
classificagdes potencialmente corretas se percam. Limiares mais baixos, por outro lado,
podem ser menos precisos a0 mesmo tempo em que cobrem parte maior da classe positiva.
E justamente essa contraposi¢do que é exposta pela curva de precisdo-revocacao.

A curva de precisdo-revocacdo é obtida anotando-se os diferentes valores de precisao
e revocacdo obtidos para diversos limiares entre 0 e 1, e projetando esses valores sobre
um grafico bidimensional, usualmente com os valores da precisao no eixo vertical e os
valores de revocacdo no eixo horizontal. Uma maneira de interpretar essa curva é, como
mencionado anteriormente, como uma espécie de trade-off entre os falso-positivos e os
falso-negativos. A Figura 2.2 apresenta um exemplo desse tipo de representacéo.

10 \.ﬂ_‘k\
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Revocacao

Figura 2.2: Curva de precisdo-revocagao.

2.2.2 Redes neurais

Redes neurais sdo, atualmente, a familia de algoritmos mais representativa do chamado
aprendizado profundo, e tém esse nome por serem modeladas com base no circuitos neurais
biologicos de cérebros de animais. O nome aprendizado profundo faz referéncia ao fato
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de que esses algoritmos sdo modelados como varias camadas de circuitos, fazendo com
que o caminho tomado ao computar uma saida a partir de dada entrada seja composto por
varias etapas, diferente de muitos outros algoritmos de aprendizado.

O componente unitario basico de uma rede neural é um neurdnio artificial, inspirado
nos neurénios encontrados no cérebro. Um neurdnio artificial recebe uma série de valores
na entrada, e calcula uma somatoéria desses valores. Essa somatoria é ponderada, e cada
um dos valores de entrada recebe um peso diferente, determinado durante a etapa de
treinamento. Além disso, um valor de viés, especifico para o neurdnio e também aprendido
durante o treinamento, é adicionado a somatoria. Por fim, aplica-se uma chamada funcéo
de ativagdo, que nada mais é do que uma néo linearidade responsavel por padronizar
o valor obtido pela somatoéria para uma determinada faixa de valores, gerando a saida.
Seguindo a nomenclatura baseada no funcionamento de circuitos neuroldgicos, essa saida
costuma receber o nome de ativagdo. Na Figura 2.3, apresentamos a ilustragdo de um
neurdnio artificial com quatro valores de entrada.

X1
X2 \
I —— saida
X3 —
funcao de ativacao
X4

Figura 2.3: Ilustracdo de um neurénio artificial com quatro valores de entrada. Os pesos atribuidos
a cada valor estdo representados de forma implicita em cada arco que liga os valores de entrada ao
neurdnio. O valor de viés esta implicito no proprio neurdnio.

Formalizando o que foi dito, um neurdnio artificial recebe como entrada um vetor
x = (x1, Xy, ..., X,), com n valores, calcula a soma entre o valor de viés b do neurdnio e
a somatoria Y, x, w,, onde w, corresponde ao peso atribuido a n-ésima entrada, e aplica
uma fungao de ativacdo f ao resultado obtido com a somatoria. O resultado de todos esses
calculos é a saida f(b + )., x,Wy).

Como dito, redes neurais sio modeladas como varias camadas de circuitos. Uma camada
de uma rede neural é um conjunto de neurénios artificiais. Tipicamente, uma rede neural
é estruturada de forma hierarquica: temos os valores de entrada que sao fornecidos a cada
neurdnio da primeira camada, as saidas de cada neur6nio da primeira camada compdem
as entradas dos neurdnios da segunda camada, e assim sucessivamente, até que se produza
a saida da rede neural. Na Figura 2.4, temos como exemplo a estrutura de uma rede neural
desse tipo com duas camadas, que produz uma saida binaria.

A vantagem mais aparente deste tipo de modelagem esta no fato de que ela permite
as variaveis interagirem entre si de formas complexas. Uma forma de interpretar o que é
feito por redes neurais estd em pensar que desejamos extrair padrdes complexos a partir
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Saida
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Entrada
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12 camada 22 camada

Figura 2.4: [lustracdo da estrutura de uma rede neural com duas camadas, de tamanho 8 e 6, produzindo
um resultado binario.

dos dados, que cada camada é responsavel por capturar componentes que expressam
determinados padrdes, e que tais componentes podem ser divididos em subcomponentes
que podem ser capturados pelas camadas seguintes. Os dados de entrada podem ter padroes
que determinam as ativacOes da primeira camada, os padrdes das ativagdes da primeira
camada determinam as ativagdes da proxima camada, e assim por diante. Para que isso
ocorra, durante o aprendizado de uma rede neural, os diferentes pesos e vieses associados
a cada neurdénio sao ajustados de forma a otimizar alguma funcéo objetivo de acordo com
o resultado obtido. Todo esse processo resulta em um modelo com um poder de expressdo
muito maior do que muitos dos demais modelos de aprendizado de maquina.

Até o momento, descrevemos uma forma especifica de organizacdo das camadas, em
que a informacdo é propagada de tras para frente durante a etapa de ajuste dos pesos, em
camadas sucessivas. Redes neurais organizadas dessa forma, em que a informacao segue
um fluxo unilateral, com neurdnios anteriores entregando a informacao aos neurénios
posteriores, costumam ser chamadas de redes neurais de alimentacio direta. Com o desen-
volvimento nessa area, diversas outras de organizar as camadas de uma rede neural foram
desenvolvidas, e atualmente temos um conjunto de diferentes estruturas de camadas que
sdo comumente utilizadas.

Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais possuem dois tipos de camadas fundamentais. A primeira
dessas, como o proprio nome sugere, sao as camadas de convolucéo, responsaveis por
realizar a operacdo de convolucio sobre os dados. Além desse tipo de camada, temos as
camadas de pooling, responsaveis principalmente por fazer a redugio de dimensionalidade
dos dados.

O primeiro passo para entender redes neurais convolucionais esta em entender o que é

11
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uma convolucio. Formalmente, uma convolu¢io é uma operacgao envolvendo duas fungdes,
cujo resultado expressa como o formato de uma dessas fun¢des é modificado pela outra.
No contexto de redes neurais, costuma ser entendida como a aplicagdo de um mesmo filtro
sobre diferentes pedagos da entrada, produzindo determinado resultado. Quando falamos
em processamento de imagens, por exemplo, tanto a entrada (a imagem em questdo) como
o filtro da convolu¢do podem ser representados por matrizes, e o filtro varre diferentes
partes da imagem aplicando uma mesma operacdo, obtendo a cada passo novos valores
que, juntos, formam uma nova matriz como resultado final. Um exemplo desse processo
estd ilustrado na Figura 2.5. Em redes neurais convolucionais, uma camada de convolucdo
€ uma camada em que realizamos diversas operacoes de convolugio, com diversos filtros
diferentes. Uma maneira de interpretar isso esta em pensar que cada filtro é responsavel por
tentar achar a ocorréncia de algum padrao nos dados. Os filtros utilizados sdo aprendidos
pelo algoritmo durante a etapa de treinamento, e assim ¢ feita a extracdo de features nesses
modelos.

Filtro Passos da convolucéo

"] FH] H =
1 3 . .

0+6+2+0=8 0+0+0+3=3 0+0+1+9=10 0+2+3+3=8
1 3 1 | |

=

Resultado

Figura 2.5: Ilustracao da operagdo de convolugdo, com uma matriz de tamanho 3x3 e um filtro de
tamanho 2x2. O filtro percorre partes da matriz como uma janela mével, e o resultado é a somatéria
das diferentes multiplicacoes dos valores da matriz com os do filtro.

No processamento de textos, normalmente lidamos com sentencas ou documentos de
texto, que podem ser definidos como uma sequéncia de n palavras (ps, pz, ... , p»)- Também
costuma-se utilizar representagdes vetoriais de palavras, em que cada palavra é repre-
sentada por um vetor p € R¢, de dimensio fixa d. Na Subsecio 2.3.4, apresentamos um
exemplo de representacdo vetorial desse tipo. Embora essa representagdo permita que
a entrada possa ser interpretada como uma matriz (por exemplo, considerar que uma
sentenca é uma matriz em que cada coluna corresponde a representacio vetorial de cada
palavra), em processamento de textos a convolugao costuma aparecer como uma operagao
linear, em que um mesmo filtro é aplicado a diferentes janelas de palavras. Por exemplo,
considere que temos uma sentenca s = (py, p2, ..., p») definida como uma sequéncia de n
palavras. Com uma janela de tamanho de tamanho k, e m filtros diferentes, temos uma
matriz de convolugio C € R*?*™ Uma operacio de convolucio consiste no produto entre
a concatenacio dos vetores das palavras de uma janela com a matriz C. Uma camada de
convolucdo aplica essa operacgdo para todas as janelas possiveis de acordo com o tamanho
k escolhido. Por exemplo, utilizando k = 3, a primeira dessas janelas € j; = [py, p2, p3], a
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segunda janela € j, = [p2, ps, P4], € assim em diante. Assim, para cada i-ésima janela possivel,
aplicamos a operacdo de convolucao F; = j;C, obtendo como resultado um conjunto de
i vetores com m features. Uma intui¢do importante nesse processo todo esta em pensar
que cada filtro é responsavel por extrair uma feature. No contexto de processamento de
textos apresentado, uma feature é um valor unitario. Essa intuicdo facilita a interpretacdo
do resultado obtido por uma convolucio: cada filtro extrai um valor que representa uma
feature, em uma dada janela aplicamos m filtros obtendo um vetor com m features, e, como
fazemos isso para i janelas, temos como resultado um conjunto de i vetores com m features.
Esse processo pode ser visto na Figura 2.6.

convolugoes
(janelas de tamanho k = 3)

f—i )

Parasita O O O O n filiros de tamanho k x d

¢ |O O O O

n features,

= EM] 1 por filtro

m OO O O
ime (O O O O
. 12 n

operagao de

suspense O O O O max pooling
Lﬁf—')

representacgéo vetorial vetor com as features maximas
das palavras dentre todas as janelas

(dimenséo d = 4)

Figura 2.6: Ilustracdo de uma abordagem basica de convolugdes aplicadas a tarefas de processamento
de texto. Cada circulo representa um valor. Os vetores a direita sdo os resultados das convolugoes de
cada janela possivel.

Além das camadas de convolucéo, outro elemento fundamental de redes neurais convo-
lucionais sdo as camadas de pooling. Uma camada de pooling é responsavel por fazer uma
subamostragem. Podem ser entendidas como camadas responsaveis por fazer a sintetizacdo
das features. Existem diferentes tipos de pooling que sdo comumente utilizados: é muito
comum que se use o max pooling, no qual sdo retirados os valores maximos de alguma
dimensdo. A Figura 2.6 apresenta um bom exemplo desse tipo de operacdo: no lado direito
da figura, temos os vetores de features obtidos pela convolucéao aplicada a cada janela de
palavras, em que cada valor desses vetores é obtido por um filtro em especifico. A operagao
de max pooling representada na figura se responsabiliza por sintetizar todos esses vetores
em um unico, selecionando os maiores valores dentre aqueles gerados por um mesmo
filtro, representados por circulos com bordas mais grossas.

Entre os principais motivos por tras da utilizacdo de camadas de pooling, destacam-se os
fatos de que elas produzem saidas de dimensao padronizada e de que sao capazes de fazer
a reducido de dimensionalidade, idealmente mantendo as informag¢des mais importantes.
Voltando novamente ao exemplo da figura, isso esta bem evidente, uma vez que a operagao
de pooling mostrada é responsavel por sintetizar i vetores de features em um tnico vetor,
de dimensao fixa m, correspondente ao numero de filtros utilizados na convolugio. A
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reducdo da dimensionalidade é importante tanto em termos de eficiéncia computacional,
por simplificar eventuais calculos, como para adequar os resultados para a tarefa em
questdo — para classificacdo, por exemplo, € interessante termos uma saida de tamanho
fixo, para que ela possa ser fornecida a um classificador. Quanto a capacidade dessa
operacdo de manter as informacdes mais relevantes, voltando a intuiciao de que cada filtro
€ responsavel por extrair uma feature, podemos interpretar que o valor de uma feature nos
diz se determinado padrio foi encontrado nos dados. Por exemplo, a sequéncia de palavras
“um filme de” pode ser considerada importante para uma tarefa de extracéo de relagdes
se quisermos extrair relagdes que expressam o género de filmes de cinema. Nesse caso, é
possivel que um filtro seja responsavel por capturar padroes semelhantes a esse, e que ao
passar pela janela de palavras “um filme de”, a feature extraida por esse filtro tenha um
valor alto em comparagéo ao valor das demais janelas. Dessa forma, ao considerarmos
somente os valores maximos obtidos por cada filtro em todas as janelas, espera-se que a
perda de informagéao seja pouco significativa.

A operacio de pooling, assim como a convolugdo, é aplicada a janelas. A diferenca
é que ela costuma ser aplicada a janelas tais que ndo haja sobreposicdo de elementos
entre uma janela e outra (palavras de uma janela pertencem somente a ela). No exemplo
da Figura 2.6, a operacédo de pooling é global, por fazer a operagao considerando o texto
todo como uma tunica janela. Assim, a saida obtida com a operagido pode ser considerada
uma representacgao vetorial do texto como um todo: isso faz sentido para tarefas em que
estamos interessados em aspectos globais do texto, quando a localidade ndo nos interessa
muito (ndo importa muito onde certo padrdo ocorreu, mas sim que ele ocorreu em algum
momento). Tanto para a convoluc¢do como para o pooling, a definicdo dos pardmetros da
janela é um ponto importante na construcdo de uma rede neural. O tamanho da janela, por
exemplo, determina quantas palavras fardo parte de uma janela. Também podemos definir o
deslocamento de cada janela: qual é o espagamento entre as palavras a cada passo que define
uma nova janela. Outro ponto importante esta na utilizacdo ou nao de preenchimento,
usualmente um vetor de zeros, antes e depois da sentenca. O preenchimento é considerado
pelas janelas, e muda a dimensao da saida das operacdes. Usualmente, esses parametros
costumam ser escolhidos de forma empirica, testando diferentes combinacoes de valores
dos parametros e avaliando qual é o melhor resultado obtido considerando as diferentes
combinacdes.

Outras possibilidades de escolha de modelagem incluem opcdes como usar simultanea-
mente varios tamanhos de janelas, fazendo um conjunto de operacdes de convolugio e
pooling para cada tamanho de janela, ou ainda enfileirar diversas operagdes de convolucao
e pooling, executando-as de forma sequencial. De qualquer forma, como podemos ver,
camadas de convolucédo e de pooling sdo as componentes basicas de uma rede neural
convolucional. Enquanto que em redes neurais tradicionais podemos ter camadas de
neur6nios que vao alimentando as camadas seguintes, em redes neurais convolucionais,
um processo semelhante é feito pelas camadas de convolucao e de pooling. Assim como
ocorre para redes neurais tradicionais, costuma-se aplicar alguma funcéo de ativagio aos
resultados, antes ou ap6s uma camada final de pooling.
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2.3 Processamento de linguagem natural

O processamento de linguagem natural é uma area da computacéo preocupada com
a manipulacio e entendimento das linguagens naturais por meio de computadores. A
extracao de relacoes, sendo uma das tarefas dessa area, se utiliza de muitas das técnicas
desenvolvidas nesse campo de estudos. Nesta secdo, descreveremos algumas das técnicas
essenciais que sdo utilizadas na etapa de pré-processamento dos modelos estudados.

2.3.1 Ligacao de entidades

A ligacdo de entidades, também conhecida pelo nome de resolucdo de entidades, é a
tarefa responsavel por fazer a associagdo correta entre mencoes de entidades identificadas
em textos com as entidades equivalentes de uma base de conhecimento. Na Secéo 2.4,
descrevemos o que sdo bases de conhecimento.

Essa tarefa envolve outra tarefa classica do processamento de linguagem natural: o
reconhecimento de entidades nomeadas. O reconhecimento de entidades nomeadas é a
tarefa responsavel pela identificacido de entidades nomeadas em documentos textuais,
tais como pessoas, lugares geograficos, institui¢des, eventos, etc. Na ligacdo de entidades,
além dessa identificacdo, estamos preocupados em garantir que menc¢des ambiguas sejam
devidamente desambiguadas, e corretamente mapeadas para as entidades correspondentes
de uma base de conhecimento. A Figura 2.7 traz uma ilustracdo desse processo.

Em relacdo a extracdo de relacdes, essa tarefa compde parte essencial do pré-
processamento de texto necessario para a aplica¢do do paradigma de supervisdo distante,
como veremos no Capitulo 3. Apesar de muitas das abordagens da literatura nio precisarem
se preocupar com esse fato, por usarem conjuntos de dados prontos e pré-processados,
¢é importante ressaltar que esse é um passo fundamental para uma aplicacdo real do
paradigma.

Base de conhecimento

TeXto .'Mério de Andrade (poeta)
Persqnagem principal da Mengao e ’ |y Mario Gotze (jogador de futebol)
franquia de jogos de mesmo LT
nome, Mario € hoje o principal * “-;———-» Mario (personagem ficticio)
mascote da Nintendo, uma das el
maiores desenvolvedoras de A Super Mario (franquia)

jogos eletronicos da atualidade.

Figura 2.7: Ilustracdo da tarefa de ligagdo de entidades. A menc¢do da entidade, em negrito, deve ser
corretamente mapeada para a entidade equivalente da base de conhecimento. A flecha cheia de cor
azul indica o mapeamento correto.

2.3.2 Etiquetagem morfossintatica

Como diz o proprio nome, a etiquetagem morfossintatica é a tarefa responsavel por
marcar cada palavra de um texto com sua classe morfossintatica correspondente. Na
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Figura 2.8, temos um exemplo desse tipo de marcacio, aplicado a sentenca “O Taj Mahal fica
em Agra, cidade indiana”. No exemplo, utiliza-se a seguinte notacdo para as etiquetas: ADF
para adjetivos, ADP para adposicdes, DET para determinantes, SPROP para substantivos
proprios, SUBST para substantivos comuns, e VERB para verbos.

Na linguistica, classes de palavras que apresentam comportamento sintatico semelhante
sao agrupadas em classes morfossintaticas. A complica¢ao mais evidente nesse tipo de tarefa
esta no fato em que uma mesma palavra pode tomar classes morfossintaticas diferentes,
causando ambiguidade. Para exemplificar isso, considere a palavra “segundo” nas seguintes
sentencas:

<« . ~ . »
Segundo os pesquisadores, os resultados sdo promissores

“O piloto britanico terminou a corrida em segundo lugar”

“O segundo é uma das principais unidades de medida do tempo”

Em cada uma das sentengas, a palavra toma classes morfossintaticas diferentes (prepo-
si¢do, adjetivo e substantivo, respectivamente). Como a identificacdo de cada classe nio
segue regras tao claras, mas sim costuma ser feita levando em consideracdo o contexto por
tras das palavras, essa é uma tarefa que ndo pode ser realizada de maneira trivial por um
computador, exigindo a utilizacdo de aprendizado de maquina para isso.

Assim como para muitas outras tarefas da area, a utilizagdo desse tipo de marcacgio
como parte das features léxicas é importante para a extracdo de relacdes, uma vez que
anexa informacéo adicional as palavras. Como ¢ uma tarefa que esta fortemente ligada a
lingua utilizada, sofre mudancas significativas de acordo com ela. Atualmente, em funcéo
do alto desempenho obtido por certas modelagens, alguns consideram que é uma tarefa
solucionada, embora essa ideia tenha sido questionada por certos autores, que argumentam
que as medidas de desempenho comumente utilizadas podem nio ser tdo adequadas
(MANNING, 2011; GIESBRECHT e EVERT, 2009).

2.3.3 Arvores de dependéncia

Uma arvore de dependéncia é um tipo de arvore de analise sintatica, que é uma forma
de representar a estrutura sintatica de uma sentenca como uma aArvore enraizada, de
acordo com alguma gramatica. De forma resumida, podemos dizer que uma gramatica
especifica formalmente a estrutura de determinada linguagem. Arvores de dependéncia
baseiam-se em gramaticas de dependéncia, nas quais a estrutura sintatica é formada por
relacionamentos binarios entre itens.

obl
/d_ﬂ\ /ns_ub}\ case m m

[e] Taj Mahal fica em Agra, cidade indiana

DET SPROP VERB ADP SPROP SUBST ADJ

Figura 2.8: Exemplo da arvore de dependéncia e etiquetagem morfossintatica aplicados a uma sentenca.
Abaixo das palavras, encontram-se suas classes gramaticais, e os arcos entre as palavras representam
os relacionamentos entre elas.
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Formalmente, a arvore de dependéncia de uma sentenca pode ser definida como um

grafo orientado aciclico, em que os vértices sao as palavras e os arcos os relacionamentos.

E uma forma de capturar relacionamentos de dependéncia entre as palavras. Um exemplo
de uma arvore desse tipo esta presente na Figura 2.8.

Arvores de analise sintatica e arvores de dependéncia sio parte de um extenso campo
de estudos de linguistica, e por isso, detalhes maiores sobre essas representagdes, tais como
os diferentes tipos de relacionamentos em arvores de analise sintatica, fogem do escopo
deste trabalho. Para os nossos propdsitos, é importante saber que costumam ser usadas na
obtencao de features sintaticas em modelos de extracdo de relacdes, uma vez que fornecem
algum entendimento sobre a estrutura sintatica de uma sentenca.

2.3.4 Word embeddings

O termo word embedding é comumente utilizado na literatura para fazer referéncia a
representacdo de palavras por meio dos chamados embeddings. Um embedding é uma forma
de representacio de variaveis discretas por meio de vetores de dimensao relativamente
baixa e valores continuos. Assim, um word embedding faz o mapeamento de cada palavra
de um dado vocabulario (por exemplo, todas as palavras extraidas de um certo corpus) para
um vetor n-dimensional de valores reais. Essas representacoes sdo obtidas por meio da
aplicacao de abordagens baseadas em aprendizado de maquina, tipicamente em conjuntos
de textos grandes, com numero de palavras na ordem dos bilhdes. Ao final desse processo,
temos um vetor para cada palavra distinta encontrada no conjunto de textos. A dimensdo
desses vetores ¢ a mesma, e depende da modelagem exata utilizada no treinamento.

O objetivo por tras disso esta em obter vetores em que algum grau de similaridade é
expresso entre palavras. Por exemplo, espera-se que palavras que representam conceitos
semelhantes, tais como “gato” e “cachorro”, ou “Brasil” e “Argentina”, estejam proximas
umas das outras no espago vetorial. O principio que guia as modelagens usadas para obter
esses vetores é o de que o significado de uma palavra pode ser capturado pelo contexto

em que ela costuma aparecer, ou seja, pelas palavras que costumam aparecer juntas dela.

Um exemplo de como isso pode funcionar bem é dado por D. Lin (1998), com a palavra
“tejuino”, que é raramente utilizada e por isso costuma ser desconhecida. Apesar disso, por
meio de frases como “uma garrafa de tejuino esta na mesa”, “tejuino te deixa bébado” e
“tejuino é feito a partir do milho”, conseguimos inferir que “tejuino” é algum tipo de bebida
alcodlica.

Apesar de ser uma ideia simples, na pratica, esse tipo de representacao de palavras
consegue capturar multiplos graus de similaridade, como mostrado por MikoLov et al.
(2013). Um exemplo classico disso dado pelos autores esta na capacidade desses vetores em
representar relacionamentos entre palavras. Por exemplo, considere que um modelo desse
tipo foi treinado, e que 0s vetores Viomem, Vrei> Vinulher € Vrainha S30 as representacdes obtidas

[13 » &« *9 &« » « . » . K
para as palavras “homem?”, “rei”, “mulher” e “rainha”, respectivamente. Podemos utilizar
algebra vetorial para obter um vetor W = Vi = Vhomem + Vmulher> € Verificar que, dentre

todos os vetores de todas as palavras, o que mais se assemelha ao vetor obtido € vV ha.

Esse resultado indica que relacionamentos sao capturados por transformacdes vetoriais: a
transformacao de Viomem para vy é semelhante a de vy,yner para Vyainna. De fato, na pratica
isso ocorre para uma série de outros relacionamentos interessantes. As Figuras 2.9 e 2.10
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ilustram a propriedade descrita.

Muitas tarefas se beneficiam da utilizacdo desse tipo de representacdo de palavras.
Para a extracdo de relacdes, assim como é feito para muitas outras tarefas, costuma-se
utilizar word embeddings previamente treinados. Esses vetores costumam ser obtidos pelo
treinamento em conjuntos de dados extensos, obtidos a partir de fontes como Wikipedia
ou Twitter, e utilizando abordagens conhecidas da bibliografia, como o word2vec (MikoLov

et al., 2013) ou GloVe (PENNINGTON et al., 2014).

AV m““‘“

A
>

Figura 2.9: Ilustragdo de como word embeddings representam relacionamentos entre palavras com
algebra vetorial. As flechas tracejadas indicam translacoes dos vetores da sua respectiva cor.
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Figura 2.10: Ilustracdo de um relacionamento de género entre diversas palavras em inglés. *.

2.4 Bases de conhecimento

Embora seja dificil encontrar uma defini¢do formal para base de conhecimento na lite-
ratura, podem ser entendidas como bancos de armazenamento de conhecimento. Uma base

! Fonte: https://nlp.stanford.edu/projects/glove/images/man_woman.jpg
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de conhecimento é responsavel por armazenar informacdes e fornecer os meios necessarios
para a pesquisa, compartilhamento, coleta e utilizagdo dessas informagdes.

No contexto de extracdo de relacdes, costumam ser entendidas como repositorios
que armazenam informacdes de maneira estruturada, geralmente na forma de triplas
(sujeito, predicado, objeto), permitindo a criacdo de extensos grafos direcionados de infor-
magao, em que os vértices sdo os sujeitos e objetos, e os arcos sdo os predicados (SMIRNOVA
e CUDRE-MAUROUX, 2019). Como ¢é possivel notar, triplas nessa forma se assemelham
muito as relagdes como definidas na Secdo 2.1. Outra caracteristica importante de bases
de conhecimento, especialmente no contexto do paradigma de supervisao distante, é que
elas devem permitir que as informacdes armazenadas sejam facilmente consultadas e
extraidas. Dessa forma, o alinhamento heuristico entre base de conhecimento e corpus,
sobre o qual falaremos em mais detalhes no Capitulo 3, nao s6 é possibilitado como também
facilitado.

O Wikidata (VRANDECIC, 2012) é um exemplo de base de conhecimento desse tipo, no
qual os dados sdo armazenados de maneira estruturada por meio de pares propriedade-
valor sobre itens. Por exemplo, o item dessa base que se refere ao planeta Terra possui
uma propriedade ponto mais alto cujo valor é o item que se refere ao monte Everest.

Bases de conhecimento sdo essenciais para a supervisdo distante, uma vez que sao
usadas como fonte de verdade para a supervisdo. Assim como o Wikidata, muitas bases de
conhecimento em larga escala estdo amplamente disponiveis hoje, tais como o DBpedia
(LEHMANN et al., 2015) e YAGO (SUCHANEK et al., 2007). Na area de pesquisa em extracdo
de relacoes, os principais conjuntos de dados prontos utilizados foram obtidos utilizando
bases de conhecimento como essas.
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Capitulo 3

Supervisao Distante

Neste capitulo, descreveremos o que é o paradigma de supervisido distante para a
extracdo de relagdes. Primeiro, definiremos o que é o paradigma e falaremos brevemente
sobre o estado da arte da tarefa de extracao de relacdes no momento em que esse paradigma
foi introduzido, buscando mostrar os motivos por tras de sua introducdo. Em seguida,
falaremos sobre quais passos precisam ser tomados para uma aplica¢do basica desse
paradigma, utilizando a arquitetura do primeiro modelo de supervisdo distante como
exemplo. Por fim, discutiremos algumas das vantagens e limita¢des da adocdo desse tipo
de abordagem, apresentando algumas das ideias por tras de modelos seguintes ao inicial
que buscaram tratar de tais limitacdes.

3.1 O paradigma e sua histoéria

No que diz respeito a extracao de relacdes, a introdugdo do paradigma de supervisao
distante se deu por meio do trabalho de MinTzZ et al. (2009). Como apontado pelos autores,
até o momento dessa publicagdo podiamos dividir as principais abordagens de extracdo de
relacdes em trés tipos, de acordo com o paradigma de aprendizado adotado: abordagens su-
pervisionadas, abordagens nao supervisionadas e abordagens semi-supervisionadas.

Abordagens supervisionadas baseiam-se na utilizacdo de sentencas de texto manual-
mente rotuladas com os relacionamentos expressos para guiar o processo de aprendizado
(G.D. Znou et al.,, 2005; SURDEANU e CIARAMITA, 2007). Nesse sentido, o problema de ex-
tracao de relagdes é visto como um problema de classificacdo multiclasse, onde o algoritmo
de classificagdo é responsavel por escolher, dentre um conjunto de relacionamentos pré-
determinados, qual é o relacionamento expresso por dada sentenca de texto. Os principais
modelos desse tipo baseavam-se na extracdo de uma vasta quantidade de features 1éxicas,
sintaticas e semanticas das sentencas de texto que compdem o conjunto de dados. A
grande desvantagem desse tipo de abordagem esta na dependéncia de dados manualmente
anotados, cuja obtenc¢do é um processo extremamente lento e custoso. Em fungao disso,
muitas dessas abordagens utilizavam-se de conjuntos de dados de tamanhos relativamente
pequenos, da ordem de dezenas de milhares de exemplos. Além desse problema, como
esses conjuntos de dados costumavam ser produzidos por meio da anota¢do manual de
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textos extraidos de um corpus em particular, os classificadores resultantes apresentavam a
tendéncia de serem enviesados em relacdo ao dominio do corpus utilizado.

Abordagens ndo supervisionadas, por outro lado, podem utilizar-se de grandes volumes
de dados sem muitos problemas, uma vez que ndo necessitam de rotulos. As principais abor-
dagens dessa época baseavam-se na extracdo de sequéncias de palavras entre as entidades, a
partir de um grande conjunto de textos (SHINYAMA e SEKINE, 2006). Feito isso, aplica-se um
processo de agrupamento e de simplificacdo a essas sequéncias, com o objetivo de juntar
em um mesmo grupo as diferentes sequéncias de palavras que expressam semanticamente
um mesmo relacionamento, obtendo assim as relagdes. O principal problema desse tipo de
abordagem esta no formato em que os resultados sdo obtidos, o que dificulta a estruturacéo
da informacao extraida. Como dito, as rela¢des obtidas sdo descritas somente por conjuntos
de palavras, e ndo ha nenhum tipo de informacéao adicional que facilite o mapeamento
dessas relagdes para o formato de alguma base de conhecimento em particular.

Abordagens semi-supervisionadas se fundamentavam no aprendizado por meio de
bootstrapping (BRIN, 1999; ROSENFELD e FELDMAN, 2007). Trata-se de um método de apren-
dizado iterativo, em que fornecemos como entrada alguns poucos exemplos que deno-
minamos sementes. Essas sementes podem ser exemplos de sentencas ou padroes que
expressam uma relacao entre duas entidades em particular, ou até mesmo a propria tripla
que define a relacdo (ou seja, somente a informacéo de que um relacionamento existe entre
duas entidades em particular). A partir dessas sementes, inicia-se o processo iterativo:
elas sdo usadas para identificar ocorréncias da relacdo no corpus, tais ocorréncias sao
usadas para extrair novos padrdes que expressam a relagdo, esses padrdes podem ser
usados para encontrar relacdes entre novas entidades do corpus, e o processo se repete.
Assim como para as abordagens nao supervisionadas, essas abordagens tém a vantagem
de serem facilmente aplicadas a grandes volumes de dados. Apesar disso, os resultados
dessas abordagens costumavam ter baixa precisdo e sofrer de um problema chamado
de desvio seméntico, uma espécie de acumulagido de erros, em que certos padrdes que
nao expressam de fato a relacdo passam a ser considerados ao longo das iteracdes, e o
significado seméantico da relagdo vai lentamente sendo alterado pela incorporacgao desses
padrdes. Diante do cenario exposto, MINTZ et al. (2009) introduziram o que chamaram
de paradigma de supervisdo distante, com o objetivo de conseguir uma abordagem que
conseguisse juntar os beneficios desses diferentes tipos de abordagens: ter resultados
semelhantes aos de abordagens supervisionadas, tanto em termos de precisdo como em
relacdo ao formato da saida, e a0 mesmo tempo conseguir utilizar um grande de volume
de dados sem depender do demorado processo de rotulacdo manual.

A supervisao distante pode ser vista como um tipo especial de aprendizado supervisi-
onado. A diferenca basica da supervisao distante esta no fato de que os dados rotulados
utilizados néo sdo produzidos manualmente, mas sim de forma automatica, aproveitando-se
da informacao de uma base de conhecimento externa, que serve como fonte de supervisdo
dos dados. Para alinhar as informagées do corpus utilizado com a base de conhecimento
externa, utiliza-se uma heuristica. No trabalho de MINTZ et al. (2009), a heuristica utilizada
baseia-se na seguinte hipotese: se duas entidades participam de um relacionamento na base
de conhecimento, entdo todas as sentencgas que contém ambas as entidades expressam esse
relacionamento. Por depender de uma base de conhecimento externa e incompleta (ou seja,
que ndo contém todos os fatos do mundo que poderia) para a rotulacéo, sob o paradigma
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de supervisdo distante a tarefa de extracdo de relacdes pode ser interpretada como a tarefa
de expandir uma base de conhecimento existente com mais fatos. Geramos um conjunto de
dados utilizando a informacao presente na base de conhecimento como fonte de supervisio,
e nosso objetivo é obter um modelo que consiga identificar padrdes a partir dos dados
gerados que possam ser generalizados para além deles, permitindo que relagdes expressas
semanticamente em sentencas de texto, mas que nio estejam ainda armazenadas na base
de conhecimento possam ser facilmente capturadas por este modelo.

De maneira formal, podemos definir o que ¢é feito na supervisao distante da seguinte
forma: dados um conjunto de dados C e uma base de conhecimento 3, na supervisao

distante alinhamos cada instancia de C com informagdes de /3 por meio de uma heuristica H.

Especificamente, para a extracao de relacdes, na supervisao distante temos:
« £ é o conjunto de todas as n entidades e;,1 < i < n

« C é o corpus das k sentencas de textos anotadas com pares de entidades e, € £; ¢, € &£,

k
na forma S(euc)

+ R é o conjunto de todos os m tipos de relacdes 7,1 < i < m
« B é uma base de conhecimento de relacdes (7}, e,, €;), com r; € R;e, € E;¢, € E
« H é a heuristica proposta por MINTZ et al. (2009)

Assim, com base em H, para cada par de entidades (e, e;), com e, € &;¢, € & tal que
exista uma relacéo (7}, e,, €;) € BB, alinhamos cada uma das ¢ sentencas na forma s(‘ea’eb) com
o tipo de relacdo r;. Portanto, dados como entrada os conjuntos &€, C, R, B, a heuristica H
de MINTZ et al. (2009) alinha as informacdes de C e BB para obter um conjunto de dados D

em que cada dado é um par de sentencgas e rotulos (s(tea)eb), r).

Apesar de ser uma ideia relativamente simples, ela pode ser considerada um marco
na area, uma vez que possibilitou, subitamente e com poucos esforcos, a utilizagdo de um
volume de dados muito maior do que era até entio possivel. Para efeito de comparacio,
enquanto que trabalhos anteriores se utilizavam de conjuntos de dados com apenas cerca
de 17000 instancias de treinamento e 24 tipos de relacdes, com essa abordagem os autores
conseguiram um conjunto de treinamento contendo cerca de 1,8 milhdes de exemplos,
com 102 tipos de relacdes e conectando 940000 entidades distintas. Em funcéo disso, como
tinham mais exemplos dos quais podiam extrair features, o modelo resultante pdde contar
com um conjunto grande de features mais especificas, obtendo bons resultados.

3.2 Aplicacao do paradigma

Nesta secdo, descreveremos o passo a passo detalhado para a aplicacdo do paradigma
de supervisdo distante na tarefa de extracdo de relagdes. Faremos a descri¢do de uma
abordagem mais basica, buscando dar a visdo mais geral o possivel sobre como isso pode
ser feito, utilizando o modelo elaborado por MiINTZ et al. (2009) como exemplo de alguns
dos caminhos que podem ser tomados nas decisdes mais importantes. Daqui pra frente,
chamaremos a abordagem desenvolvida pelos autores de modelo de Mintz.

Como discutido na secédo anterior, ndo é preciso muito para realizar uma aplicacédo de
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fato do paradigma de supervisao distante. Os elementos fundamentais necessarios sao
um grande corpus de texto e alguma base de conhecimento externa. Na Secdo 2.4, além
de descrevermos o que sdo bases de conhecimentos, apresentamos alguns exemplos de
bases de conhecimento disponiveis atualmente. Quanto ao corpus escolhido, cabe apontar
que, como estaremos interessados em sentencgas de texto, é importante que a separagdo
do texto em sentencas seja feita. Para isso, podemos utilizar um corpus de sentencas, ou
aplicar a um corpus de textos métodos responsaveis por fazer a segmentacdo do texto em
sentencas. No modelo de Mintz, os autores utilizaram como corpus o Freebase Wikipedia
Extraction, um dump preprocessado de artigos do Wikipedia em inglés, em que os textos
dos artigos ja estdo separados em sentencgas, e como base de conhecimento a Freebase, uma
base de conhecimento colaborativa, hoje extinta em funcdo da incluséo e integracdo de
seu conteudo a Wikidata, outra base de conhecimento colaborativa disponivel de forma
aberta.

Com o corpus de sentengas e a base de conhecimento em méos, o primeiro passo é
fazer a ligacdo de entidades, processo melhor descrito na Subsecao 2.3.1. A primeira etapa
desse processo é fazer o reconhecimento de entidades nomeadas no corpus, e em seguida a
ligacdo de entidades, configurando tudo para o eventual alinhamento das informagoes da
base de conhecimento com o corpus. Pouco foco costuma ser dado a ambas essas partes,
sendo comum a utilizacdo de ferramentas bem estabelecidas que realizam cada uma dessas
etapas. Um ponto potencialmente importante desse processo esta em, além de fazer essa
ligacdo entre corpus e base de conhecimento, conseguir informacdes adicionais que podem
ser essenciais para a modelagem. No modelo de Mintz, por exemplo, os autores utilizaram
o Stanford Named Entity Tagger para categorizar as entidades reconhecidas em cinco
categorias (pessoa, organizacao, localizagdo, outro e nenhum), e essas informacoes eram
usadas no modelo como parte das features. Outra possibilidade esta em pegar informacoes
sobre as entidades da base de conhecimento, se a base de conhecimento utilizada carregar
consigo informacdes desse tipo.

Feito esse processo, podemos prosseguir para a rotulacdo das sentencas, aplicando
de fato do paradigma de supervisao distante. Como dito anteriormente, a rotulagao é
feita por meio do alinhamento entre informagdes do corpus com informagdes da base de
conhecimento, e tal alinhamento é feito com base em uma heuristica. Essa heuristica é
a mesma descrita na se¢ao anterior, e presume que se duas entidades presentes em uma
sentenca participam de um relacionamento na base de conhecimento, entdo essa sentenca
expressa a relacdo equivalente entre essas entidades. Na Figura 3.1, temos uma ilustracéo
do processo completo de obtencdo de dados de treinamento sob o paradigma de supervisiao
distante, e que ilustra bem como funciona o processo de rotulagdo. Como podemos ver, a
base de conhecimento armazena a relacao (cofundador, Ben Silbermann, Pinterest). Assim,
com base na heuristica, rotulamos cada uma das sentencas do corpus que contém ambas
as entidades Ben Silbermann e Pinterest com o rotulo correspondente ao relacionamento
do tipo cofundador. No exemplo da Figura 3.1, ja podemos também observar a grande
limitacdo por tras da utilizacdo desse tipo de abordagem — os rétulos obtidos sdo ruidosos.
Para um par de entidades, podemos ter sentencas que nao expressam o relacionamento
encontrado entre elas na base de conhecimento. Esse é o caso da ultima sentenca do bag
ilustrado na figura, que ndo expressa semanticamente a relagdo de cofundador entre as
entidades. Uma discussao mais detalhada acerca desse topico sera feita na Secdo 3.3.
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Base de conhecimento

cofundador

Ben Silbermann

4 Bag do par de entidades )
(Ben Silbermann, Pinterest)

"Ben Silbermann ¢ um dos
cofundadores da rede social .
Pinterest" Dado de treinamento

(x, cofundador)

"Ben Silbermann é o atual diretor
executivo da Pinterest”

. v

extragdo de rotulagao
features

Figura 3.1: Ilustracdo do processo de obtencdo de dados de treinamento sob o paradigma de supervisio
distante.

Outro ponto importante desse método de rotulagdo esta na obtencdo de exemplos
negativos. O tipo de alinhamento descrito s6 funciona para a obtengao de rotulos positivos,
e a presenca de dados de treinamento negativos é essencial para o desempenho de um
classificador. Para a obtencdo de dados negativos, costuma-se selecionar amostras de
sentencas contendo pares de entidades que néo estdo relacionados na base de conhecimento
e anota-las com roétulos negativos. Embora seja possivel que essas entidades estejam de
fato relacionadas, mas que a base de conhecimento nao contenha essa informacéo por
estar incompleta, é esperado que com uma base de conhecimento suficientemente grande
isso seja pouco frequente, de modo que os ruidos gerados por esses falso negativos nao
causem um grande impacto no aprendizado.

Continuando o processo, podemos prosseguir para a extracdo de features das sentencas
de texto. Um ponto importante relacionado a isso esta em qual sera a formulagio exata
do problema que sera utilizada. Como descrito na Secao 2.1, temos diversas formas de
categorizar a extracao de relagdes segundo a sua formulacao. Nas abordagens baseadas
em supervisdo distante, ¢ muito mais comum que se utilize a formulacédo de extracdo de
relacdes em nivel de bag. Esse tipo de formulacao foi introduzido no modelo de Mintz,
e 0 objetivo disso esta em se aproveitar do grande volume de dados para obter features
mais especificas. Ao invés de extrair features de cada sentenca e considera-las de forma
individual, sao extraidas features de todas as sentencas pertencentes a um mesmo bag e
todas elas sdo combinadas para formar um vetor de features muito mais rico. Para a extracéo
de relacdes, costuma-se fazer o uso de uma combinacio de diferentes tipos de features
léxicas e sintaticas. No modelo de Mintz, as features 1éxicas sdo compostas por:

« A sequéncia de palavras entre as entidades
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« Um indicador de qual entidade aparece primeiro na sentenca
« Uma janela de k palavras a esquerda da primeira entidade, com k € {0, 1,2}

« Uma janela de k palavras a direita da segunda entidade, com k € {0, 1, 2}

Junto de cada uma das palavras acima, suas classes morfossintaticas

Para as features sintaticas, os autores utilizaram a arvore de dependéncia das sentengas
para obter:

« Um caminho de dependéncia entre as duas entidades

« Para cada entidade, um vértice denominado janela, que é adjacente a entidade mas
nao faz parte do caminho de dependéncia

O caminho de dependéncia é o caminho entre as entidades na arvore de dependéncia.
Tomando como exemplo a arvore de dependéncia da sentenga “O Taj Mahal fica em Agra,
cidade indiana” mostrada na Figura 2.8, o caminho de dependéncia entre as entidades
Taj Mahal e Agra é composto pelos arcos (fica, Taj Mahal), (fica, Agra). Também na figura,
podem ser considerados exemplos de vértices janela o vértice O para a entidade Taj Mahal
e os vértices em e cidade para a entidade Agra.

Além dessas features, como mencionado anteriormente, os autores também se utilizaram
de um categorizador das entidades nomeadas, substituindo as entidades por suas categorias
nas features finais. Um ponto importante da sua modelagem é que as features de cada
categoria ndo sdo formadas por cada atributo individual listado anteriormente, mas sim
pela conjuncao deles. Na Tabela 3.1, temos um exemplo das features léxicas para a sentenga
“O Taj Mahal fica em Agra, cidade indiana” seguindo a modelagem dos autores. Cada linha
da tabela representa uma feature individual, ou seja, cada feature 1éxica é composta por um
conjunto de atributos léxicos da sentenca. Com os atributos utilizados, a Gnica diferenca
entre cada feature 1éxica esta no valor de k considerado, que define o tamanho das janelas
externas as entidades. O mesmo ocorre para as features sintaticas citadas anteriormente, e
a diferenca entre cada uma esta nas diferentes combinac¢des de vértices janela utilizados. A
adocdo das features dessa forma conjunta resulta em features de alta precisdo mas baixa
revocacdo, o que faz sentido para a supervisdo distante, por ser uma abordagem que
possibilita a utilizacdo de um grande volume de dados. Definido esse processo de extracio
de features, conseguimos extrair um vetor de features x para cada sentenca de texto do
nosso conjunto de dados.

Janela esquerda | Classe da entidade 1 | Palavras entre entidades | Classe da entidade 2 Janela direita
Localizagao (fica’, VERB), Cem’, ADP) Localizagao
(°O’, DET) Localizagao (fica’, VERB), (Cem’, ADP) Localizagio (’cidade’, SUBST)
(°O’, DET) Localizagio (fica’, VERB), (em’, ADP) Localizagao (’cidade’, SUBST), ('indiana’, ADJ)

Tabela 3.1: Exemplo de features léxicas da sentenca “O Taj Mahal fica em Agra, cidade indiana’.

Para finalizar o processo de obtencao de dados com o objetivo de treinar um algoritmo de
classificacdo, basta dividir os dados em conjunto de treinamento e de teste. Até o momento,
tudo o que foi feito gerara um conjunto de dados pronto para ser usado como conjunto de
treinamento. Na metodologia usada por MINTZ et al. (2009), os autores separaram parte
das instancias de cada um dos diferentes tipos de rela¢des obtidas dos dados gerados para
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compor o conjunto de teste. Esse tipo de metodologia também foi utilizado por alguns
trabalhos posteriores para obter conjuntos de dados novos, um dos quais veremos na
Secdo 3.3.

Feito isso, o conjunto de dados esta pronto e podemos aplicar um algoritmo de aprendi-
zado supervisionado para realizar a classificacio, obtendo os resultados da nossa extracdo
de relagoes. No modelo de Mintz, os autores se utilizaram de um classificador logistico
multiclasse, obtendo para cada par de entidades e respectivo vetor de features extraido, um
relacionamento entre as entidades e um valor que pode ser interpretado como a confianga
do classificador sobre o resultado obtido.

3.3 Vantagens, limitacdes e trabalhos posteriores

Como dito na Secao 3.1, o paradigma de supervisao distante surgiu com o objetivo de
conseguir unir os beneficios das diversas abordagens de extracdo de relagdes existente
até entdo. Nesse sentido, podemos dizer que essa abordagem conseguiu cumprir bem
seus objetivos. A modelagem baseada em supervisao distante utilizada por MINTZ et al.
(2009) permitiu a utilizacdo de um conjunto de dados muito maior do que era utilizado até
entdo, e como resultado os autores obtiveram um classificador que, segundo sua avaliacéo,
conseguia extrair padrdes de alta precisao para um bom nimero de relacdes. Na Figura 3.2,
temos as curvas de precisdo-revocacdo obtida pelos autores durante a avaliacdo do modelo,
considerando diferentes conjuntos de features. A comparacao entre modelos anteriores
e esse nao é tao facil de se fazer, por usarem conjuntos de dados muito distintos, tanto
em relacdo ao tamanho quanto em relacdo ao dominio dos textos. De qualquer forma, no
trabalho de SURDEANU e C1ARAMITA (2007), que serve como exemplo de uma das mais
recentes abordagens supervisionadas da época do trabalho feito por MINTZ et al. (2009), os
autores relatam terem obtido 74% de precisdo e 46.9% de revocacdo. Embora pela Figura 3.2
seja possivel constatar que a abordagem de MINTZ et al. (2009) s6 tenha conseguido niveis
de precisao comparaveis a esse em niveis de revocagao entre de 7,5% e 15%, é possivel
argumentar que o resultado obtido é mais relevante se considerarmos que o conjunto de
dados é cerca de 100 vezes maior. Embora nao tenham feito nenhuma constatag¢do empirica
disso, MINTZ et al. (2009) afirmam que, diferente de abordagens supervisionadas de até
entdo, uma das vantagens de sua modelagem esta no fato de que ela ndo sofre de problemas
de sobreajuste e dependéncia de dominio do corpus. Além disso, diferente das abordagens
nao supervisionadas, como utilizamos uma base de conhecimento preexistente para a
supervisdo, os resultados obtidos ja estdo no devido formato da base de conhecimento em
questdo, podendo ser facilmente utilizados.

Apesar de todos esses beneficios, essa abordagem ainda tem problemas consideraveis.
A limitacdo mais 6bvia esta no fato de que essa abordagem depende da utilizagao de uma
base de conhecimento preexistente e suficientemente grande para seu funcionamento.
Nesse sentido, a tarefa de extracdo de relacdes pode passar a ser vista como a tarefa de
expandir uma base de conhecimento existente, e por isso, é uma abordagem inadequada
para construir do zero uma nova base de conhecimento. Como mencionado na secdo
anterior, ao falarmos sobre a geragdo de dados com roétulos negativos, dependemos de
uma base de conhecimento suficientemente grande para que possamos esperar que nao
ocorram muitos falso negativos entre os rétulos negativos gerados. Esses falso negativos
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Figura 3.2: Curva de precisdo-revocagao, retirada do trabalho de MINTZ et al. (2009), mostrando a
avaliagdo do modelo utilizado diferentes conjuntos de features. A linha em verde (Surface) mostra
a curva obtida pelo modelo utilizando somente features léxicas. A linha em vermelho (Syntax) se
refere ao modelo com somente features sintaticas. Por fim, a linha em azul (Both) se refere ao modelo
utilizando ambos os tipos de features.

também dificultam a avaliacdo do modelo, uma vez que classifica¢des corretas por parte do
classificador podem ser consideradas erradas pela auséncia dessa informacao na base de
conhecimento utilizada. Para compensar isso, alguns trabalhos, incluindo o de MinTZ et al.
(2009), costumam fazer junto da avaliacdo usual com o conjunto de testes, uma avaliacio
manual dos resultados obtidos.

Mas além de todos esses problemas, a maior limitacdo do modelo esta no fato de que
os rotulos obtidos possuem ruido. Como apontado brevemente ao falar sobre a rotulacéo
na secdo anterior, o exemplo dado na Figura 3.1 exemplifica bem isso: a tltima sentenca do
bag apresentado, “Ben Silbermann é o atual diretor executivo da Pinterest”, ndo expressa de
fato a relacdo (cofundador, Ben Silbermann, Pinterest), presente na base de conhecimento. A
presenca de ruidos desse tipo prejudica o aprendizado e, como consequéncia, o desempenho
do algoritmo da tarefa. Voltando ao exemplo da Figura 3.1, por mais que Ben Silbermann
de fato seja fundador e diretor executivo da mesma empresa, existem diversos fundadores
que ndo sao diretores executivos e vice-versa. Assim, a presenca do ruido pode fazer com
que durante o aprendizado, o algoritmo atribua algum peso positivo ao padrao “é o atual
diretor executivo da” para prever a relacdo de cofundador e, ao se deparar com esse mesmo
padrdao em uma sentenca em que o diretor executivo nao é também cofundador, possa
acabar fazendo essa classificacdo falso positiva. Como essas rotulacoes ruidosas ocorrem
em funcdo tanto do corpus como da base de conhecimento utilizada, a intensidade dos
problemas causados pelos rétulos ruidosos muda de acordo com a aplicagao.

Essa limitac¢do da abordagem foi percebida rapidamente por pesquisadores da area, e
logo ja foram elaborados esforcos para tratar dela. Dos trabalhos desse tipo, o primeiro a
se destacar foi a abordagem de RIEDEL et al. (2010). Assim como observamos, os autores
notaram o problema dos roétulos ruidosos, em especial para o caso em que a base de
conhecimento e o corpus utilizado possuem muito pouca relacdo. No modelo de Mintz, os
autores utilizaram a Freebase como base de conhecimento e textos da Wikipedia como corpus.



3.3 | VANTAGENS, LIMITAGCOES E TRABALHOS POSTERIORES

Um ponto crucial da Freebase é que, além de ser uma base de conhecimento colaborativa,
parte dos seus dados eram coletados de fontes externas, sendo o Wikipedia uma das
principais. Essa proximidade entre base de conhecimento e corpus faz com que a heuristica
original ndo seja violada tao frequentemente quanto poderia. Os autores constataram isso
ao também alinhar a Freebase a um corpus de textos extraidos do jornal estadunidense
The New York Times, obtendo um novo conjunto de dados junto do conjunto original
obtido por MINTZ et al. (2009). Feito isso, retiraram de novo e do antigo conjunto de dados
100 amostras das 3 relagdes mais frequentes, comparando qual a frequéncia de violacao
da heuristica para cada conjunto. Nessa verificag¢do, viram que a heuristica foi violada
em média 31% das vezes no novo conjunto de dados, contra apenas 16,66% no anterior.
Esse novo conjunto de dados obtido pelos autores permanece sendo até hoje um dos mais
utilizados por novos trabalhos de extracdo de relagdes via supervisao distante.

A principal contribuicao dos autores foi a elaboracdo de uma nova heuristica, que é
uma versdo relaxada da heuristica anterior, definida da seguinte forma: se duas entida-
des participam de um relacionamento na base de conhecimento, entdo ao menos uma
sentenca que contém essas mesmas entidades expressa esse relacionamento. Como é
possivel notar, é uma abordagem que adiciona uma complicacio ao problema, uma vez que
agora desconhecemos quais sentencas dentro de um bag expressam ou nao determinada
relacdo. Para se adequar a essa nova heuristica, os autores desenvolveram um modelo de
grafo néo direcionado, baseando-se no paradigma de aprendizado multipla instancia. No
aprendizado multipla instancia, as instancias de treinamento sdo divididas em bags, e bags
com ao menos uma instancia positiva sao rotulados positivamente, enquanto que bags sem
instancias positivas sdo rotulados negativamente. Partindo dos bags rotulados, durante o
aprendizado buscamos inferir qual é o rotulo de bags nao vistos, ou qual é o conceito que
liga os bags positivamente rotulados, com o objetivo de conseguir rotular as instancias de
cada bag.

A modelagem grafica utilizada pelos autores esta representada na Figura 3.3. A ideia
por tras da modelagem esta em modelar tanto as relacdes entre pares de entidades como
as sentencas individuais em que essas entidades aparecem. Para cada par de entidades
e, € e; que aparecem conjuntamente em ao menos uma sentenca, uma variavel de relacdo Y
denota qual é o tipo da relacdo entre as entidades. Para cada uma das n sentencas nas
quais e, e e, aparecem conjuntamente, uma variavel binaria Z;, com i € {1, 2,..., n}, denota
se a relacdo é expressa ou nao pela i-ésima sentenca. Assim, dado um par de entidades,
temos uma modelagem que prediz tanto o tipo do relacionamento entre as entidades como
se cada uma das sentencas expressa o relacionamento em questdo. Para adequar essa
modelagem ao aprendizado de maquina, utilizaram um grafo de fatores, uma abordagem
baseada em um grafo bipartido que representa a fatorizacdo de uma fun¢do — no caso, a
distribuicdo de probabilidade condicional p(Y = y,Z = z|X) (onde y é a atribuicdo de uma
relagdo em especifico, X = (x;, X3, ..., X,) € uma matriz de features, com cada x; contendo
features extraidas da i-ésima sentenca, Z denota o estado de todas as variaveis Z; juntas,
ez=(%, Z, ..., Z,) é uma atribui¢do em particular de Z) é definida em fungao de trés
tipos de fatores, representados por quadrados na Figura 3.3. O primeiro desses, adjacente
somente a variavel Y, reflete o viés do modelo a um tipo especifico de relacdo. O segundo,
conecta a variavel da relagdo com cada sentenca. Por fim, temos os fatores que conectam
cada variavel Z; ao vetor de features correspondente x;. Além disso, os autores se utilizam
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de outros mecanismos de aprendizado, sobre os quais ndo entraremos em detalhes. Para o
leitor interessado, recomenda-se a leitura completa do artigo.

cofundador

relagédo(Ben Silbermann, Pinterest)

Z4 Zn

"Ben Silbermann & um dos
cofundadores da rede social
Pinterest”

"Ben Silbermann & o atual diretor
executivo da Pinterest”

Figura 3.3: Ilustracdo redesenhada do artigo de RIEDEL et al. (2010) da modelagem dos autores para
extracdo de relacdes com supervisdo distante utilizando um grafo de fatores. Circulos denotam variaveis
e quadrados fatores (fungdes das variaveis adjacentes). A variavel do topo denota o tipo da relagdo,
enquanto que as variaveis associadas a cada sentenca denotam se a sentenca expressa ou ndo a relagao.

A modelagem apresentada ¢ uma abordagem de multipla instancia com rétulo unico.
Utilizando novamente o exemplo da Figura 3.1, caso estivéssemos considerando tanto
relagdes do tipo cofundador como relacdes do tipo diretor executivo, o modelo seria incapaz
de inferir ambas as relagdes entre as entidades, e teria que decidir entre uma delas de
acordo com o que aprendeu das sentencas utilizadas. Visando expandir essa abordagem,
HOFFMANN et al. (2011) e SURDEANU, TIBSHIRANI et al. (2012) elaboraram modelos para o
caso de multipla instancia com multiplos rétulos. Citaremos brevemente as ideias por tras
da modelagem de cada um dos autores, e assim como para o modelo de RIEDEL et al. (2010),
recomenda-se aos leitores interessado nos detalhes internos por tras do funcionamento de
cada modelo a leitura dos respectivos artigos.

O modelo de HOFFMANN et al. (2011) ainda é uma abordagem baseada em um grafo de
fatores, e a Figura 3.4 apresenta uma ilustracido desse modelo. Para cada par de entidades
e; e ey, temos Y’ variaveis binarias para cada relacdo r € R do conjunto de relagdes
predefinidas R. Similar ao modelo anterior, as variaveis Z; estdo associadas a cada uma das
n sentencas nas quais e; e e, aparecem conjuntamente, mas nao sao mais binarias, podendo
assumir quaisquer dos valores de R, além de um valor adicional que denote a auséncia de
um relacionamento (no exemplo da Figura 3.4, o valor “nenhum”). Aqui, temos dois tipos
de fatores: fatores que sé estdo associados as variaveis Z; e fatores associados a ambos
os tipos de variaveis. Os fatores associados somente as variaveis Z; tomam valores que
dependem do valor atual de Z; e de features extraidas da sentenca associada. Diferente das
abordagens anteriormente mostradas, as features utilizadas pelos autores sdo em nivel de
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sentenca, e ndo em nivel de bag, fazendo com que as extracdes sejam fortemente guiadas
pelas sentencas isoladas, e ndo por todo o conjunto de sentencas. Os fatores do outro
tipo sdo responsaveis por garantir que as relacdes preditas em nivel de bag sé sejam
consideradas caso ao menos uma sentenca do bag seja predita com a mesma relagéo.

vy cofundador y conjuge vy localizagao

Z4

cofundador

"Ben Silbermann & um
dos cofundadores da rede
social Pinterest”

"Ben Silbermann ¢ o atual
diretor executivo da Pinterest”

Figura 3.4: Ilustracdo redesenhada do artigo de HOFFMANN et al. (2011) da modelagem dos autores
para multipla instancia com multiplos rotulos. Circulos denotam variaveis e quadrados fatores (fungoes
das variaveis adjacentes). A variaveis binarias Y™ denotam a expressdo de cada relagdo r, enquanto
que as variaveis associadas a cada sentenga denotam a relacdo predita para a sentenga associada.

Na modelagem de SURDEANU, TIBSHIRANI et al. (2012), temos duas camadas hierarqui-
cas, e utiliza-se mais de um classificador para realizar as predi¢des. Na camada mais interna,
um classificador de multiplas classes é responsavel por atribuir rotulos a cada sentenca
individual. Na camada externa, um conjunto de classificadores binarios, um para cada tipo
de relacdo pré-definida, utilizam como entrada as predicdes de cada sentenca para decidir se
a relacdo associada a cada classificador se mantém entre as entidades. Segundo os autores,
essa camada é importante na medida em que é responsavel por capturar dependéncias entre
as diferentes relacdes: por exemplo, o fato de que relacdes como conjuge e cofundador sdo
impossiveis para um mesmo par de entidades, ou que relacdes como capital e localizagdo
costumam ocorrer juntas. Para isso, os autores elaboraram features que fazem com que o
modelo atribua pesos negativos ou positivos de acordo com as coocorréncias de diferentes
tipos de relagdes.

Na Figura 3.5, temos uma sobreposicdo das curvas de precisdo-revocacido dos modelos
apresentados ao longo deste capitulo. Os resultados obtidos por todos os modelos discutidos
nesta secao apontam para o fato de que a adogao de medidas que visam diminuir o impacto
causado pelos ruidos da rotulagéo sdo benéficas. Além disso, mostram que permitir que
um mesmo par de entidades exiba multiplos roétulos também é benéfico para a extragdo. As
curvas da Figura 3.5 foram obtidas a partir de experimentos de SURDEANU, TIBSHIRANTI et al.
(2012). Neles, os autores compararam o desempenho de todos os modelos apresentados
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neste capitulo no conjunto de dados criado por RIEDEL et al. (2010), e podemos notar que
o modelo de RIEDEL et al. (2010) obteve valores de precisao consistentemente melhores
do que o modelo de Mintz a partir de certo patamar baixo de revocacdo, enquanto que
os modelos de HOFFMANN et al. (2011) e SURDEANU, TIBSHIRANT ef al. (2012) obtiveram
valores de precisdo consideravelmente melhores do que os anteriores, para todos os niveis
de revocagao. No proximo capitulo, entraremos em detalhes nas primeiras modelagens
baseadas na utilizacdo de redes neurais, e que elaboraram modelos que se inspiraram nos
resultados observados pelas abordagens discutidas neste capitulo.
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Figura 3.5: Figura retirada do trabalho de SURDEANU, TIBSHIRANI et al. (2012) com as curvas de
precisdo-revocagdo das abordagens de MINTZ et al. (2009), RIEDEL et al. (2010), HOFFMANN et al. (2011)
e SURDEANU, TIBSHIRANI et al. (2012) (MIML-RE), aplicadas ao conjunto de dados obtido por RIEDEL
et al. (2010).



Capitulo 4

Supervisao Distante via Redes
Neurais

Atualmente, o estado da arte em extragdo de relacdes sob o paradigma de supervisdao
distante esta na utilizacdo de redes neurais. Abordagens como as de NADGERI et al. (2021),
XU e BARBOsA (2019) e WU et al. (2019) sdo modeladas com base em redes neurais, e
a avaliacdo desses modelos mostram resultados cada vez mais promissores. Com essa
relevancia em mente, nesse capitulo nos concentraremos em, de maneira semelhante ao
capitulo anterior, ver um pouco da histdria por tras da utilizacdo de redes neurais na tarefa
de extracdo de relacdes. Neste processo, daremos destaque aos primeiros modelos desse
tipo desenvolvidos, devido a sua relativa simplicidade e grande influéncia na area.

4.1 Contexto historico

No Capitulo 3, apresentamos algumas das principais abordagens de extracio de relacdes
sob o paradigma de supervisao distante inicialmente desenvolvidas. Um ponto comum entre
as abordagens apresentadas esta no fato de que sdo abordagens baseadas em aprendizado
de maquina estatistico, cujo desempenho depende fortemente das features utilizadas. Todas
as abordagens apresentadas utilizaram features idénticas ou muito semelhantes as features
utilizadas por MINTZ et al. (2009), algumas das quais dependem do pré-processamento
feito por meio de outras tarefas de processamento de linguagem, como a etiquetagem mor-
fossintatica e a construcdo da arvore de dependéncia das sentencas. Sendo também tarefas
executadas por meio de aprendizado de maquina, seus resultados nio sio absolutamente
precisos, e erros cometidos durante essa etapa de pré-processamento sao propagados para
a tarefa de extracao de relagdes, prejudicando o desempenho nesta tarefa. Dessa forma,
temos um cenario no qual o desempenho na tarefa de extracdo de relacdes depende das
features utilizadas, e a qualidade das features depende das ferramentas de processamento
de linguagem natural existentes.

Com o interesse em saber se a utilizacdo de uma abordagem que ndo dependesse desse
tipo de pré-processamento mais complicado era viavel, ZEnG, Liu, LA1 et al. (2014) elabora-
ram um primeiro modelo de extracdo de relacdes baseado na utilizacao de redes neurais
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convolucionais. A utilizacdo de uma rede neural para isso surge como uma alternativa
natural neste contexto, uma vez que é uma abordagem na qual as features sdo aprendidas de
maneira automatica durante a etapa de aprendizado, tirando a necessidade de que esfor¢os
sejam feitos para a elaboracgao delas. Além disso, a popularidade de redes neurais vinha se
tornando cada vez maior nessa época, tanto em tarefas de processamento de linguagem
natural como em demais areas da computacdo. Certos trabalhos, como os de SUTSKEVER
(2013) e MixoLov et al. (2013), se destacavam por mostrarem como treinar determinadas
estruturas de redes neurais de maneira eficiente. O trabalho de Mixorov et al. (2013), em
especial, se destacou por introduzir maneiras eficientes de se treinar word embeddings,
representacdes vetoriais de palavras (sobre as quais discutimos na Subsecéo 2.3.4) que se
tornaram muito influentes na area de processamento de linguagem natural, ao se perceber
que a inicializacdo de modelos com word embeddings previamente treinados aumentava o
desempenho de modelos em diversas tarefas (Kim, 2014).

Este primeiro modelo de ZENG, L1u, L1 et al. (2014) foi elaborado para tentar realizar a
tarefa de extracdo de relagdes fora do paradigma de supervisdo distante, com um conjunto
de dados muito menor do que os conjuntos de dados de supervisao distante usuais. Uma
extensdo desse modelo, visando adapta-lo para o paradigma de supervisédo distante, foi
feita por ZENG, L1vu, Y. CHEN et al. (2015). Sendo uma extensdo do primeiro modelo e que é
mais relevante para nossos propdsitos, descreveremos em detalhes apenas esse segundo
modelo. As principais contribui¢des feitas por ZENG, Liu, Y. CHEN et al. (2015) foram a
utilizacdo do que chamaram de rede neural convolucional por partes, visando capturar
caracteristicas de contexto das sentencas de forma mais precisa, e a adaptagao do problema
ao aprendizado de multipla instancia, visando diminuir a influéncia de erros causados pelos
rotulos ruidosos do paradigma de supervisao distante. Como é de se esperar, a decisdao
dos autores de adaptar o problema ao aprendizado de multipla instancia foi inspirada pelo
contexto de desenvolvimento da tarefa de extracdo de relacdes com supervisao distante,
sobre o qual discutimos ao final da Secao 3.3, sendo uma forma de reduzir a influéncia
negativa dos rétulos ruidosos no desempenho do modelo elaborado.

Por fim, falaremos ainda de mais uma extensio, dessa vez ao modelo de ZENG, Liu,
Y. CHEN et al. (2015). Essa extensao foi feita por Y. LIN et al. (2016), que propuseram a
utilizacdo de um mecanismo de atencio seletiva em nivel de sentengas. Esse mecanismo é
responsavel por atribuir diferentes pesos as sentencas de um mesmo bag, sendo assim mais
uma forma de tentar combater o problema causado por ruidos na rotulacdo com supervisdo
distante. Os autores optaram pela utilizacdo desse mecanismo ao notarem que, embora
ZENG, L1u, Y. CHEN et al. (2015) tenham conseguido adaptar o problema ao aprendizado de
multipla instancia, o fizeram de uma forma que nem toda a informacéo potencialmente
importante de um bag de sentengas fosse considerada, uma vez que somente uma sentenca
de cada bag era utilizada.

4.2 Redes neurais convolucionais por partes

Na Figura 4.1, temos uma ilustracdo do que ocorre no modelo desenvolvido por
ZENG, L1u, Y. CHEN et al. (2015) em uma sentenca especifica. Nessa modelagem, o pré-
processamento necessario ¢ minimo: s6 precisamos que a ligacdo de entidades seja feita,
para que se saiba quais palavras representam as entidades nos textos fornecidos na entrada,
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e para conseguirmos fazer o mapeamento dos resultados obtidos na saida para a base de
conhecimento sendo utilizada. Fora isso, as features sdo aprendidas de forma automatica
pela rede neural convolucional utilizada, por meio de um processo melhor explicado na
Subsecio 2.2.2.
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Figura 4.1: llustracdo do modelo de redes neurais convolucionais por partes desenvolvido por ZENG, L1U,
Y. CHEN et al. (2015). Palavras sao representadas pela concatenagdo de um word embedding com um
embedding de posicao (EP). A operagdo de pooling é feita por partes, em trés regides delimitadas pelas
entidades da sentenc¢a. Cada valor da saida corresponde a uma das relagoes predefinidas utilizadas.

O primeiro ponto a ser tratado é a representacio vetorial das palavras utilizado. Como
ilustrado na Figura 4.1, cada palavra é composta pela concatenacéo de dois tipos de vetores:
word embeddings e embeddings de posicdo. As word embeddings utilizadas pelos autores,
de tamanho d,,, foram obtidas por meio da utilizacdo do modelo de Skip-gram apresentado
por MikoLov et al. (2013), treinado no corpus utilizado — nesse trabalho, os autores se
utilizaram do jornal The New York Times obtido por RIEDEL et al. (2010), mencionado na
Sec¢do 3.3. Os embeddings de posi¢ao foram propostos originalmente por ZENG, L1u, LAl
et al. (2014), que os chamaram de features de posicdo. A ideia por tras desta proposta esta
em utilizar algo que sirva como uma maneira de codificar a posicdo de uma palavra em
uma sentenca. No trabalho original, uma feature de posicao é definida como a combinacdo
das distancias relativas de uma palavra com cada uma das entidades e; e e, da sentenga. Por
exemplo, na Figura 4.1, temos a sentenca “A Disney comprou a Pixar no ano 2006”. Nela, a
palavra comprou possui distancias relativas 1 e -2, respectivamente, as entidades e, (Disney)
e e, (Pixar). Para que esses valores sejam representados por meio de vetores, duas matrizes
de embeddings de posicao, EP, e EP,, sdo aleatoriamente inicializadas, e cada distancia
relativa ¢ transformada em um vetor de valores reais, de tamanho d,, por meio da busca
em cada uma das matrizes. A representacgao final é obtida concatenando o word embedding
de cada palavra com os embeddings de posicdo de cada uma das distancias relativas da
palavra, resultando em um vetor de tamanho d = d,, + 2d,. Por exemplo, na ilustracdo da
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Figura 4.1, considera-se que d = 6, com d,, = 4 e d, = 1. Na aplicacdo experimental do
modelo, optaram empiricamente por utilizar dimensdes d,, = 50 e d,, = 5, por esses valores
apresentarem melhor desempenho.

A partir dessas representacdes, sdo feitas as convolugdes. As convolucdes ocorrem
de maneira usual, assim como descrito na Subsecdo 2.2.2. Quanto aos parametros da
convolucdo utilizados nos experimentos, utilizaram 230 filtros de convolugao com janelas
de tamanho 3. A principal diferenca de uma rede neural convolucional usual para a
abordagem utilizada pelos autores esta na utilizacdo de uma camada de max pooling
por partes ao invés de uma camada de max pooling tnica, com o intuito de conseguir
capturar informacdes de diferentes partes da sentenca. Os autores dividem cada sentenca
em trés segmentos, definidos em funcdo das duas entidades — a primeira regido contém
as palavras a esquerda da primeira entidade, a segunda regido contém as palavras entre
as duas entidades, e a ultima regido contém as palavras a direita da segunda. Para cada
filtro de convolucdo, sdo extraidas as features de maior valor em relagio a cada regido, e
assim, sdo extraidos trés valores por filtro. Ao final, todos os valores de todos os filtros sdo
concatenados em um unico vetor, que pode ser entendido como a representagao vetorial
da sentenca, com a importante propriedade que seu tamanho independe do tamanho da
sentenca. Na Figura 4.1, cada uma das regides é representada pelas diferentes cores das
janelas da convolugao.

A decisao de utilizar word embeddings e embeddings de posicdo, assim como a utilizacio
de pooling por partes, veio em funcéo da literatura de extracdo de relacdes e processamento
de linguagem natural existentes. Como previamente mencionado, trabalhos como o de
Kim (2014) ja haviam mostrado que a utilizacido de word embeddings previamente treinados
aumentava o desempenho de tarefas de processamento de linguagem natural. A utilizacdo
de embeddings de posicdo e a separacdo do pooling em partes baseava-se nos trabalhos de
extracdo de relacdo até entdo desenvolvidos, que costumavam utilizar features contendo
informacdes relacionadas as posi¢des das palavras. No proprio trabalho de MinTzZ et al.
(2009), por exemplo, eram utilizadas features tais como as janelas de palavras adjacentes a
cada entidade, as sequéncias de palavras entre as entidades, e o caminho de dependéncia
entre as entidades. Na tentativa de capturar informacdes estruturais de maneira semelhante,
os autores optaram pela elaboracéo e utilizacdo dos mecanismos descritos, ao notarem que
a utilizacdo de word embeddings por si so era incapaz disso. A constatacido de que esses
componentes tiveram efeitos positivos sobre o desempenho do modelo foi feita de forma
empirica. Para o max pooling em partes, ZENG, L1u, Y. CHEN et al. (2015) compararam o
desempenho entre a utilizacdo de um max pooling global e singular com um max pooling
em partes em uma rede neural convolucional. Na Figura 4.2, temos os resultados obtidos
pelos autores, que apontam para a eficacia do max pooling em partes. Ja em relacdo a
utilizacdo de embeddings de posi¢io, sua eficacia foi evidenciada por ZENG, Liu, LAT et al.
(2014), que compararam o desempenho do modelo com e sem a utilizagao desses tipos de
embeddings, e notaram um ganho de 9.2% na estatistica F do modelo (78.7% com contra
69.7% sem).

Obtida a representacao vetorial da sentenca por meio da concatenagdo dos vetores
obtidos ap6s a operagdo de max pooling em partes, aplica-se uma funcéo de ativacdo e o
vetor resultante é alimentado a um classificador para obter a saida. Seja r o nimero de
relagdes predefinidas sendo consideradas, a saida é um vetor o = {0y, 05, ..., 0,} de valores



4.2 | REDES NEURAIS CONVOLUCIONALIS POR PARTES

PCNNs+MIL
PCNNs
CNNs+MIL
CNNs

Precision

0.0 A 2 3

Recall

Figura 4.2: Curva de precisdo-revocagdo retirada do trabalho de ZENG, L1u, Y. CHEN et al. (2015) com-
parando o desempenho de redes neurais convolucionais usuais (CNN) com redes neurais convolucionais
por partes (PCNN), com e sem aprendizado de multipla instancia (MIL)

reais, onde cada valor o, corresponde ao valor de confianca da classificacdo da k-ésima
relacdo. Cada um desses valores de confianga pode ser convertido em uma probabilidade
condicional, e isso é um componente importante das mudancas adotadas pelos autores
para adaptar essa modelagem do problema ao aprendizado de multipla instancia.

Como no aprendizado de multipla instancia sao classificados bags ao invés de instancias
individuais, os autores precisaram utilizar uma funcéao objetivo definida em func¢ao dos bags.
A funcao objetivo elaborada foi definida utilizando a entropia cruzada em nivel de bags.
Primeiro, falaremos sobre como converter os valores de saida do vetor o em probabilidades
condicionais. Considerando que todos os parametros ajustaveis do modelo sdo dados por
0, e que a saida o é obtida a partir de uma sentenca qualquer s’, podemos aplicar uma
operacao de softmax sobre todos os tipos de relacdes para obter a probabilidade condicional

de uma relacdo k especifica:
ok

(k S
P D1 €

s 0) =

Com isso, podemos falar sobre a fun¢éo objetivo utilizada. Considere que o conjunto de
treinamento é dado por T pares (B;, y;), onde B; = {s,s?, ..., s/} corresponde ao i-ésimo
bag de n; sentencas s;, e y; o rotulo do i-ésimo bag, a funcédo objetivo é dada por:

T
J(6) = Y log p(ys!: 6)
i=1

Onde j* é tal que:
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J = argmax p(yls}; 0), 1= j = n;
J

Ou seja, j* corresponde ao indice da sentenca do bag que maximiza a probabilidade
condicional do valor de rotulacdo correta. Por meio dessa formulacdo, ao maximizar J(0)
com um algoritmo de retropropagacao, as mudancas na rede neural sdo feitas de acordo
com cada bag ao invés de serem feitas de acordo com cada instancia. Com isso, a formulacdo
utilizada pelos autores é capaz de incorporar a heuristica de supervisao distante proposta
por RIEDEL et al. (2010), e uma vez treinado o modelo, uma predigao sé atribui um rétulo
positivo a um bag se a saida da rede neural atribuir o rétulo positivo a a0 menos uma de
suas sentencas.

Assim como foi feito para avaliar a eficicia da camada de max pooling em partes, os
autores verificaram empiricamente que a utilizacdo do aprendizado de multipla instancia
aumentou o desempenho do modelo. Os resultados podem ser vistos na Figura 4.2.

Um problema mais evidente dessa adaptacio esta no fato de que nem toda a informacao
presente em um bag é utilizada. Como vimos pela definicao de j*, somente a sentenca
mais provavel dentro de cada bag é escolhida, fazendo com que toda a informacéo contida
nas sentencas ignoradas seja perdida. Sabendo disso, Y. LIN et al. (2016) propuseram a
utilizacdo de um mecanismo de atencao seletiva em nivel de sentencas. Trata-se de um
mecanismo capaz de atribuir diferentes pesos as sentencas de um bag, e o esperado é
que essa atribuicdo ocorra de forma a minimizar a influéncia de rotulag¢des ruidosas e
maximizar a influéncia de rotulagdes corretas. Na Figura 4.3, temos uma ilustracio do
funcionamento desse mecanismo.

Considere que escolhemos um bag de sentencas B = {sy, s,,..., S,} € seu respectivo
rétulo y do conjunto de treinamento. Ao passar cada uma das s; sentencas (com 1 < i < n)
pela rede neural convolucional em partes até agora discutida, obtemos como resultado
um conjunto C = {s,s,,...,S,} em que cada s; corresponde a representacgio vetorial da
sentenca obtida pela rede neural. Com o novo conjunto C em maos, podemos calcular
uma representacido vetorial do bag como um todo por meio da soma ponderada de cada
S;:

n
b= Z a;S;
i=1

Para que esse mecanismo de atencio seletiva cumpra bem os seus propdsitos, os pesos
devem ser elaborados de forma que sejam capazes de diminuir o impacto das instancias
contendo rotulacdes com ruido. Os autores definem os pesos de forma que dependem de
fung¢des v;, que ddo um valor a compatibilidade da sentenca com a relagio:

i

e

) ZZ=1 e

U = siAri

a;

Aqui, A corresponde a uma matriz diagonal ponderada e r é o embedding de relacdo
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Figura 4.3: Ilustracdo do funcionamento do mecanismo de atencdo seletiva em nivel de sentencas.
De cada sentenca s; de um bag em particular, obtemos sua representacdo vetorial s; por meio de uma
rede neural convolucional (RNC). O mecanismo de atengdo seletiva atribui um peso o; a cada sentenga,
obtendo ao final uma representacdob do bag de sentencas

correspondente ao rotulo y, embedding esse obtido de uma matriz de embeddings das rela-
coes R. Os embeddings dessa matriz devem possuir o mesmo tamanho das representagdes
das sentencas obtidas pela rede neural convolucional, para que os calculos possam ser
feitos da maneira adequada. A saida final da rede neural passa a ser calculada com base
em R, da seguinte forma:

o = Rb + v, onde v é um vetor de viés

Além disso, podemos agora utilizar uma probabilidade condicional e uma funcéo objetivo
definidas agora em funcéo dos bags:

e%

(k|B; 0) = o
pK Zi:l e’

J(0) = Z log p(yi|B;; 6)

i=1

Para avaliar a eficiéncia do mecanismo de atencio seletiva adotado, os autores no-
vamente utilizaram o conjunto de dados obtido por RIEDEL et al. (2010) e realizaram
experimentos comparando o desempenho da rede neural convolucional por partes antes e
apos a adogao desse mecanismo. Para isso, utilizaram diferentes formulacdes dos pesos «;
para obter modelos que serviram como patamar de comparacdo. A primeira dessas formu-
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lacdes foi utilizar pesos fixos, atribuindo a mesma importancia para todas as sentengas dos
bags, ou seja, a; = ~, Vi. A segunda dessas foi incorporar o que foi feito no trabalho de
ZENG, L1u, Y. CHEN et al. (2015), em que somente a sentenca mais provavel era considerada.
Isso pode ser interpretado como um caso especial de atencéo seletiva, em que @; = 1 para a
sentenca mais provavel e ; = 0 para as demais. Na Figura 4.4, temos as curvas de precisio-
revocacdo de cada um desses modelos sobrepostas. Na figura, PCNN+ONE corresponde ao
modelo com um mecanismo de atencéo seletiva que s6 escolhe a sentenga mais provavel,
PCNN+AVE corresponde ao modelo com o mecanismo de atencéo seletiva que utiliza o
peso médio, PCNN+ATT corresponde ao modelo com o mecanismo de atencao seletiva
que utiliza a matriz diagonal ponderada e, por fim, PCNN corresponde a modelagem
original proposta por ZENG, L1u, Y. CHEN et al. (2015), mas sem a adaptacido do modelo ao
aprendizado de multipla instancia. Como ¢é possivel observar, o modelo com o mecanismo
de atengao seletiva elaborado pelos autores teve um desempenho consistentemente melhor
aos outros, em todos os niveis de revocagao.

—+— PCNN

—=— PCNN+ONE

—=— PCNN+AVE
— = PCNN+ATT

Precision

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 04
Recall

0.3

Figura 4.4: Grafico retirado do trabalho de Y. LIN et al. (2016) comparando, por meio das curvas de
precisdo-revocagdo, o desempenho de redes neurais convolucionais por partes utilizando diferentes
mecanismos de atencdo seletiva em nivel de sentencas.

Por fim, é interessante compararmos o desempenho das abordagens de redes neurais
convolucionais em partes vistas nesse capitulo com as abordagens apresentadas no Ca-
pitulo 3. Na Figura 4.5, apresentamos as curvas de precisido-revocacdo de algumas das
diferentes abordagens discutidas ao longo deste trabalho. Na figura, as abordagens sao
nomeadas da seguinte forma:

« Mintz: corresponde ao primeiro modelo de supervisao distante, de MINTZ et al. (2009)

« MultiR: corresponde ao modelo de supervisao distante com aprendizado de multipla
instancia de HOFFMANN et al. (2011)

« MIML: corresponde ao modelo de supervisdo distante com aprendizado de multipla
instancia com multiplos rétulos de SURDEANU, TIBSHIRANI et al. (2012)
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« CNN+ATT: corresponde ao modelo de redes neurais convolucionais, sem a utilizacdo
do max pooling em partes, com o mecanismo de atencdo seletiva, elaborado por
Y. LIN et al. (2016)

« PCNN+ATT: idéntico ao anterior, mas com a utilizacdo do max pooling em partes,
como proposto por ZENG, Liu, Y. CHEN et al. (2015)

Como podemos ver na figura, as modelagens baseadas na utilizacdo de redes neurais
convolucionais conseguiram resultados claramente superiores as abordagens anteriores.
Isso é ainda mais evidente para niveis mais elevados de revocacdo — na curva, podemos
ver uma queda mais acentuada da precisdo nos modelos anteriores a partir do nivel de
revocacao de 10%, enquanto que as abordagens de redes neurais convolucionais apresentam
uma queda mais suave. E importante notar que, apesar disso, os niveis de precisio a partir
da revocacio de 20% ja sdo consideravelmente baixos, mesmo para as abordagens de redes
neurais.
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0.9 —=— MIML
—=— CNN+ATT
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Figura 4.5: Grafico retirado do trabalho de Y. LIN et al. (2016) comparando, por meio das curvas de
precisdo-revocagdo, o desempenho de diversos modelos de extracdo de relagoes.
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Capitulo 5

Conclusao

Neste trabalho, nos propusemos a elaborar um texto introdutério a tarefa de extracao
de relacdes sob o paradigma de supervisdo distante. Para isso, apresentamos ao longo
do texto algumas das primeiras abordagens desenvolvidas na literatura, tanto por serem
altamente influentes como por serem relativamente simples, facilitando o entendimento
de alguns dos principais conceitos e decisdes de modelagem que podem ser levadas em
consideragdo ao tentar realizar a tarefa. A avaliacdo dos trabalhos apresentados mostra
que o paradigma de supervisao distante mostra-se como uma alternativa viavel a outros
tipos de abordagens de extracdo de relacdes da literatura, obtendo boa precisdo sob certas
condig¢des. Independente da eficicia e viabilidade dessas abordagens, espera-se que este
texto sirva como uma boa introducgio a alguns dos caminhos que podem ser tomados
e algumas decisdes que merecem destaque ao realizar a extragdo de relagdes sob esse
paradigma.

As abordagens descritas com mais detalhes sdo relativamente simples, principalmente
comparando-as a outras abordagens de extracao de relagdes existentes na bibliografia. Os
modelos baseados em redes neurais se destacam nesse sentido, podendo ser considerados
ainda mais simples uma vez que dispensam a elaboracéo de features, além de se utilizarem de
estruturas de redes neurais bem conhecidas. Apesar dessas observacoes, a aplicacdo de fato
das abordagens mostradas pode se mostrar uma tarefa mais complicada do que aparenta
ser. O fato de que a supervisao distante necessita de uma base de conhecimento para sua
aplicacdo acaba limitando consideravelmente o escopo de aplicagdo dessa abordagem. Por
mais que existam hoje bases de conhecimentos de larga escala disponiveis de forma aberta,
costumam ser bases de conhecimento que armazenam conhecimentos mais gerais, fazendo
que sua aplicagdo para a extracdo de relacdes mais especificas possa ndo funcionar tao
bem. Podemos nos encontrar em uma situagao em que as relagdes pertinentes nao existem
na base de conhecimento, ou que até existam mas sejam escassas, contendo um nimero
pequeno de instancias, que podem ser insuficientes para que a extracdo das relacdes no
corpus utilizado consiga capturar os padrdes necessarios.

Além disso, as avaliagdes feitas pelos autores dos modelos estudados deixam algumas
davidas. O primeiro ponto que podemos levantar, relacionado ao que foi dito no paragrafo
anterior, esta na aplicabilidade dessas técnicas para certos dominios mais especificos. O
conjunto de dados desenvolvido por RIEDEL et al. (2010) se tornou o principal conjunto
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de dados para avaliar o desempenho dessas modelagens, mas foi elaborado utilizando
relacoes da Freebase de somente quatro categorias mais gerais (people, business, person,
location). Nao sabemos como essas abordagens se comportariam se aplicadas a corpus de
texto e relacdes de um dominio mais especifico. Além disso, seria interessante que fossem
mostradas mais informagdes acerca da avaliacdo. Seria ttil, por exemplo, termos dados
nao somente acerca da precisio global, mas também acerca da precisdo local, referente a
cada um dos tipos de relacdes sendo consideradas, para termos uma visao mais completa
acerca do desempenho dos modelos. Nao sabemos, por exemplo, se os altos valores de
precisdo obtidos fazem referéncia a apenas poucos tipos de relagdes que ocorrem com
muito mais frequéncia nos dados, ou se os modelos possuem desempenho até melhor do
que o observado para um conjunto especifico de relagdes.

Embora o tempo reduzido aliado a extensa bibliografia estudada tenham sido os prin-
cipais obstaculos encontrados por nds, dificuldades como a apontada anteriormente, em
relacdo as bases de conhecimento, contribuiram em parte para que, neste trabalho, ndo
tenhamos conseguido desenvolver nenhuma aplicacao de fato, embora esse fosse inicial-
mente um de nossos objetivos. Uma possibilidade de estudo futura esta na aplicagido dos
modelos observados para dados de outras linguas, como o portugués, buscando avaliar a
efetividade e capacidade de generalizacdo destes modelos para além do inglés. Imagina-se
que tal estudo seja viavel, uma vez que é possivel encontrar corpus de textos de outras
linguas disponiveis de forma aberta, e que existem bases de conhecimento como o Wikidata,
que aparentam possuir grande volume de informagdes em diversas linguas. Para esse fim,
a utilizacdo do OpenNRE (HAN et al., 2020), um toolkit de Python feito especificamente para
a implementacdo de modelos de extracdo de relacdes baseados em redes neurais, parece ser
uma boa escolha com base no contato preliminar que tivemos com essa ferramenta ao longo
do desenvolvimento deste trabalho. Outra alternativa de trabalho futuro esta em estudar
abordagens diferentes dessa area. Seriam interessantes estudos de abordagens baseadas
em outras estruturas de redes neurais, tais como redes neurais recursivas ou redes neurais
recorrentes. Uma outra possibilidade de tema esta em estudar a extracao de relacdes em
nivel de documento, na qual o contexto de um documento como um todo é considerado
para a extracdo. Essa é uma configuracdo do problema especialmente interessante, ndo
somente devido a sua maior complexidade mas também devido ao seu grande potencial,
uma vez que determinadas relagdes s6 podem ser extraidas se considerarmos contextos
distantes dentro de um mesmo documento.
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