brought to you by .{ CORE

View metadata, citation and similar papers at core.ac.uk
provided by Repositério Comum

Estrutura

Panoramica
* Principais Componentes

Escarafunchando* o sistema

K].’lOWItAH — Inicializacao
‘a&ec‘a - 2 Principais Moédulos
\0%0 * Métodos utilizados para melhorar a
o SV abrangéncia
\0‘ — Aprendizado de padroes
. O — Extracao de subclasses
»05\0 — Extracao de listas
%\6\9 ¢ Resultados
Marcirio Silveira Chaves
* fig., investigando, procurando com minucia. 31-10-2006 Simpésio Doutoral - KnowltAll 2
Panoramica Panoramica
» Extraccao de grandes colecdes de e Atribui uma probabilidade a cada fato
fatos, termos e relacionamentos da extraido
web
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* Objetivo: melhorar a abrangéncia sem
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Inicializacao

e Uso de padroes
Ex. de regra:
Predicado: Class1
Padrao: NP1 “tal como” NPList2
Restricoes: head(NP1)=plural(label(Class1))
properNoun(head(each(NPList2)))

Ex. de instancia:

Predicado: Cidade, municipio

Padrao: NP1 “tal como” NPList2

Restrigoes: head(NP1)=“cidades”, “municipios”
properNoun(head(each(NPList2)))
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Inicializacao

¢ Uso de padroes

* Ex.:
Class “tal como” NPList
cidade tal como
cidades tais como
municipio tal como
municipios tais como

<
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2 Moédulos Principais

e Extractor
— Utiliza um analisador sintatico
— Cria uma consulta a partir das palavras-chave em cada
regra
— Envia a consulta para o motor de busca

— Aplica a regra para extrair informacao das paginas
resultantes

— Testa se o head de cada NP da lista € um nome proprio
— Extrai o head

¢ Extrai:
cidades tais como Porto, Braga e Guimaraes

* Nao extrai:

Mapas detalhados e informacéao para varias cidades tais
como mapas de aeroportos, centro das cidades, etc.

<
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2 Moédulos Principais

* Assessor

— Discriminadores (validadores)

¢ Submetem os extratos gerados pelo Extractor ao motor
de busca

 Ignora pontuacao, espaco em branco e etiquetas HTML
¢ Se resultados validos, insere na base de conhecimento

— Ex.: slot string — imediatamente adjacentes

Predicado Unario Predicado Binario
Cidade Lisboa
Concelho Porto
Freguesia Santa Isabel

Sintra Concelho de Lisboa
Chaves parte de Vila Real
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2 Modulos Principais

* Assessor

— Discriminadores
(validadores)

e PMI = Pointwise
Mutual Information

PMI(I,D)= -
| Hits(I)|

¢ D = Discriminator
¢ I = Instancia

| Hits(cidade + Evora)
| Hits(Evora)|

94700 _

PMI(I,D)= =
878.000

PMI(I,D)=

Problema: homénimos <‘
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| Hits(D+1)

s

Modelo com aprendizados

Aprendizado de | produz _
Padrées — " Padrdes

Assessor
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Métodos utilizados para melhorar a
abrangéncia

e Aprendizado de padroes

¢ Extracao de subclasses
e Extracao de listas
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Aprendizado de padroes

¢ Recebe um conjunto de instancias geradas a
partir do Extractor

¢ Consulta a web

* “melhores padrdes sao selecionados” =
Padroes aprendidos

Objectivo: Encontrar padroes de alta
qualidade
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Aprendizado de Padroes
e Classe <cidade> e conjunto de instancias (Lisboa,
Algarve, Vila Nova de Gaia)
e Procura as intancias na web e guarda contexto
- wwww<I>www w)
¢ Identifica padroes candidatos
Ex.: localizado em Lisboa
esta situado no Algarve a 40 Km de
perto de Vila Nova de Gaia no norte do pais

e Avalia os padrdes (Precisao estimada)
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Aprendizado de padroes

UPadroes aprendidos atuando como Extratores
— localizado em <cidade>
— situado no <cidade>
— perto de <cidade>

Consulta a web.

— Qualquer nome proéprio ocorrendo apos os
padrées aprendidos torna-se um candidato a
cidade.
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Aprendizado de padroes

QO Padroes aprendidos atuando como Discriminadores
e <I> é uma cidade
Limiar aprendido: 0.000016

cidades tais como <I>
Limiar aprendido: 0.000044

<I> e outros municipios
Limiar aprendido: 0.000032

cidades incluindo <I>
Limiar aprendido: 0.00027

cidades <I>
— Limiar aprendido: 0.0000078
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Segundo método para aumentar a
abrangéncia do KnowItAll

Extracao de subclasses
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Extracao de subclasses

— Padroes Hearst
Ex.:

Padrao Extracao
C tal como N|éUm(N,C)

— Avaliando subclasses candidatas
¢ Analise morfologica do prefixo
— Microbi ist é uma subclasse de
* Verifica no WordNet
¢ Se ocorre, assume uma alta probabilidade ao fato encontrado
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Extracao de subclasses

¢ Independente do contexto
— Cientista, Cidade e Filme
Ex.: “cientistas tais como”

¢ Dependente do contexto
— Contexto = dominio farmacéutico
— Pessoas, Produtos e Organizacoes
— Consulta na web
¢ Regra + palavra-chave relevante do dominio
Ex.:"people such as" pharmaceutical
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Extracao de subclasses

e Termos (exportador, fornecedor, etc.) que se
referem para ambas as classes Pessoa e
Organizacao, no WordNet aparecem
somente como subclasses de Pessoa.
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Terceiro método para aumentar a
abrangéncia do KnowItAll

Extracao de listas
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Extracao de listas

e Métodos anteriores
— Texto nao estruturado
e Extracao de listas

— Premissa:

¢ Muitos sitios web sao gerados
automaticamente a partir de bases de dados

— Estrutura regular de pagina web
— Uso de etiquetas HTML
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Extracao de listas

e Entrada:

— Nome de uma classe + “Sementes
Positivas”

Ex.: Rio + Tejo, Douro
* Saida

— Conjunto de termos candidatos para a
classe

Ex.: Tejo, Douro, Mondego, Ria de Aveiro,
Ave, Cavado
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Extracao de listas

e Observacoes sobre os resultados
— Negativas

¢ Aeroportos, hotéis e paises sdo
frequentemente listados com cidades

— Positivas

¢ Itens encontrados nao disponivel em forma de
texto
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Resultados
¢ Resultados

Classe Método Precisao
Cidade | Inicializacao 83%
Cidade | Aprendizado de padroes 66%
Cidade | Extrac¢ao de subclasses 70%
Cidade | Extraccao de listas 52%
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