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Resumo

A Extração de Relações (ER) é uma tarefa da Ex-
tração da Informação responsável pela descoberta de
relacionamentos semânticos entre conceitos em tex-
tos não estruturados. Quando a extração não é li-
mitada por um conjunto predefinido de relações, a
ER é dita Aberta, cujo principal desafio consiste em
reduzir a proporção de extrações inválidas no uni-
verso de relações identificadas. As soluções atuais,
baseadas em aprendizado sobre um conjunto de fe-
atures lingúısticas espećıficas, embora consigam eli-
minar grande parte das extrações inválidas, possuem
como desvantagem a alta dependência do idioma. Tal
dependência decorre da dificuldade inerente à deter-
minação do conjunto de features mais representa-
tivo para o problema, considerando as peculiaridades
de cada ĺıngua. Neste sentido, o presente trabalho
propõe avaliar as dificuldades da classificação baseada
em features na extração de relações semânticas aber-
tas em Português, com o objetivo de embasar novas
soluções capazes de reduzir a dependência do idioma
nesta tarefa. Os resultados obtidos indicam que nem
todas as features representativas em Inglês podem ser
mapeadas diretamente para a Ĺıngua Portuguesa com
méritos de classificação satisfatórios. Dentre os algo-
ritmos de classificação avaliados, o J48 apresentou os
melhores resultados com uma medida-F de 84,1%, se-
guido pelo SVM (83,9%), Perceptron (82,0%) e Naive
Bayes (79,9%).
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Abstract

Relation Extraction (RE) is a task of Information
Extraction (IE) responsible for the discovery of se-
mantic relationships between concepts in unstructu-

⇤Agradecimentos à FAPESB pelo apoio parcial neste
projeto.

red text. When the extraction is not limited to a pre-
defined set of relations, the task is called Open Rela-
tion Extraction, whose main challenge is to reduce the
proportion of invalid extractions in the universe of re-
lationships identified. Current methods based on a set
of specific machine learning features eliminate much of
the invalid extractions. However, these solutions have
the disadvantage of being highly language-dependent.
This dependence arises from the di�culty in finding
the most representative set of features to the Open
RE problem, considering the peculiarities of each lan-
guage. In this context, the present work proposes to
assess the di�culties of classification based on featu-
res in open relation extraction in Portuguese, aiming
to base new solutions that can reduce language de-
pendence in this task. The results indicate that many
representative features in English can not be mapped
directly to the Portuguese language with satisfactory
merits of classification. Among the classification algo-
rithms evaluated, J48 showed the best results with a
F-measure value of 84.1%, followed by SVM (83.9%),
Perceptron (82.0%) and Naive Bayes (79,9%).
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1 Introdução

Embora a quantidade de documentos não es-
truturados publicados na Web cresça a cada
ano, a velocidade com que o ser humano con-
segue interpretar informações permanece cons-
tante. Por conta disso, técnicas de Extração da
Informação (EI) vêm sendo desenvolvidas com
o intuito de identificar conteúdo relevante em
grandes quantidades de documentos (Brin, 1998;
Feldman e Sanger, 2007; Lutz e Heuser, 2013).
Métodos de reconhecimento de conceitos e seus
relacionamentos são considerados cruciais em di-
versas aplicações de processamento lingúıstico,
tais como na construção automática de onto-
logias e léxicos computacionais (Chaves, 2008),
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Vol. 6 Núm. 2 - Dezembro 2014 - Pág. 57–65



em sistemas de respostas a perguntas (Hirsch-
man e Gaizauskas, 2001) e na computação fo-
rense (Anyanwu, Maduko e Sheth, 2005). Porém,
as principais soluções para extração de relações
entre conceitos são limitadas por um conjunto
predefinido de relações posśıveis, o que reduz a
aplicabilidade dos métodos a domı́nios e idiomas
espećıficos.

Um exemplo de aplicação de EI onde a li-
mitação de domı́nio e idioma constitui um fa-
tor proibitivo é no Reconhecimento de Entida-
des Mencionadas (REM) aplicado à computação
forense. Autores em (Dalben e Claro, 2011) afir-
mam que a identificação de nomes de pessoas e
organizações em mı́dias apreendidas pode reduzir
em mais de 90% a quantidade de arquivos ana-
lisados manualmente por peritos criminais. Em
aplicações deste tipo, é comum que a coleção de
documentos contenha vocábulos de domı́nios e
idiomas distintos, pois uma mesma investigação
pode envolver organizações com atuações diferen-
tes (como uma cĺınica médica e um órgão público)
em mais de um páıs. Pelo mesmo motivo, o re-
quisito de independência do domı́nio se mantém
na tarefa de Extração de Relações (ER) entre as
entidades identificadas nesses documentos.

Estudos recentes têm sido desenvolvidos com
o intuito de contornar as limitações dos métodos
tradicionais de ER (Souza e Claro, 2014). Nesse
contexto, a Extração de Relações Abertas, de-
rivada da Open Information Extraction (Open
IE) (Banko e Etzioni, 2008), consiste na tarefa
de extrair relações semânticas com vocabulário
não-limitado a partir de corpora em larga escala.
Entretanto, a ambiguidade inerente à lingua-
gem natural tem ocasionado grande proporção de
relações inválidas, exemplificadas nas sentenças
da Tabela 1.

Uma relação é dita inválida quando é incoe-
rente e/ou incompleta. Intuitivamente, uma ex-
tração incoerente ocorre quando a semântica do
relacionamento entre as entidades, mesmo sendo
completa, não condiz com a interpretação correta
da sentença. A primeira linha da Tabela 1 mostra

Sentença Extração Inválida

“Depois de a defesa

do Criciúma rebater,

Maurinho chutou e

marcou.”

(Defesa do Criciúma,

rebater, Maurinho)

“A estrela sı́mbolo do

PT vai emoldurar com

destaque o cenário dos

programas do candidato

Luiz Inácio Lula da

Silva.”

(PT, vai emoldurar

com, Luiz Inácio Lula

da Silva)

Tabela 1: Exemplos de extrações inválidas.

um exemplo de extração incoerente, já que a enti-
dade Defesa do Criciúma rebate um objeto que
está oculto na frase (a bola), e não a entidade
Maurinho. Já na segunda linha, vai emoldurar
com não denota uma relação com sentido com-
pleto entre as entidades PT e Luiz Inácio Lula
da Silva.

A distinção automática entre relações válidas
e inválidas pode ser modelada como um problema
de classificação. Trabalhos em (Banko e Etzioni,
2008) e (Fader, Soderland e Etzion, 2011) apli-
cam algoritmos de aprendizado de máquina so-
bre features extráıdas das sentenças para elevar
a precisão de classificação das relações. A prin-
cipal desvantagem dessas abordagens é a dificul-
dade na seleção de features adequadas à tarefa.
Além disso, o aprendizado baseado em features
necessita de bases de treinamento relativamente
grandes para gerar resultados satisfatórios. Re-
cursos deste tipo são escassos ou inexistentes na
maioria dos idiomas.

Neste trabalho é realizada uma análise do es-
forço necessário à identificação das features mais
representativas para a classificação de relações
semânticas abertas em textos redigidos em Por-
tuguês, já que a capacidade preditiva de um atri-
buto pode sofrer grande variação em função da
mudança de idioma, dificuldade que deve ser con-
siderada em novas soluções capazes de reduzir tal
dependência nesta tarefa. O presente artigo está
organizado como segue. Na Seção 2 é descrita
uma classificação dos métodos, além dos princi-
pais conceitos referentes à Extração de Relações
(ER). A Seção 3 apresenta as caracteŕısticas das
abordagens mais recentes de ER Abertas. Na
Seção 4 são descritos os experimentos realizados
e analisados os resultados obtidos. A Seção 5
conclui este artigo e apresenta alguns trabalhos
futuros.

2 Relações Semânticas

A Extração de Relações (ER) consiste na tarefa
de descobrir relacionamentos semânticos entre
conceitos em documentos não estruturados (Feld-
man e Sanger, 2007). Embora não exista uma ca-
tegorização clara dos métodos de ER, é posśıvel
agrupá-los a partir dos principais trabalhos apre-
sentados na literatura. Nesta seção são descritos
dois tipos de classificação na tarefa de ER: i) Por
técnica aplicada; ii) Por tipo de relação extráıda.
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2.1 Classificação por técnica aplicada

A classificação mais genérica dos métodos
de ER distingue as abordagens baseadas em
padrões textuais das que utilizam aprendizado de
máquina (Taba e Caseli, 2012). A seguir é feita
uma breve descrição das principais caracteŕısticas
de cada tipo de método.

Os métodos de padrões textuais extraem
relações utilizando regras formadas por ex-
pressões regulares. Um exemplo deste tipo de re-
gra, que pode ser encontrado em (Hearst, 1992),
é dado por:

NP

1

{, } especially {NP

2

, NP

3

...} {or|and}NP

n

(1)

Com este padrão é posśıvel identificar relações
de hipońımia do tipo is-a entre as frases no-
minais NP

i

e NP

1

, com i 2 {2, 3, ..., n}. To-
mando como exemplo a frase “most countries,
especially France, England and Spain” (“a mai-
oria dos páıses, especialmente Franca, Inglaterra
e Espanha”), a aplicação da regra permite ex-
trair as seguintes relações: is-a(France, country),
is-a(England, country) e is-a(Spain, country).

É posśıvel elencar uma série de deficiências e
limitações nos métodos baseados em padrões tex-
tuais. Primeiro, a especificidade das regras re-
sulta em alta precisão, mas baixa cobertura (Frei-
tas e Quental, 2007; Snow, Jurafsky e Ng, 2005).
Segundo, devido à grande diversidade das va-
riações lingúısticas, certos padrões podem ser as-
sociados a diversos tipos de relações, tornando
inviável o mapeamento de todas as possibilida-
des (Girju et al., 2010). Por exemplo, o padrão
“tais como” é comumente reduzido à palavra
denotativa “como” em textos escritos em Por-
tuguês, que pode pertencer às seguintes clas-
ses morfológicas: conjunção, pronome relativo,
substantivo, advérbio interrogativo, advérbio de
modo, interjeição e preposição. Entretanto, o
único sentido da palavra “como” que deve ser
reconhecido pelo referido padrão é o equivalente
a “por exemplo” (pronome relativo). Por conta
disso, a criação de uma base de regras minima-
mente representativa para esse tipo de método
consiste em uma tarefa altamente dispendiosa.
Trabalhos recentes vêm apresentando resultados
mais efetivos em termos de precisão e cobertura,
através de técnicas de aprendizado de máquina.

As abordagens baseadas em aprendizado de
máquina selecionam atributos (features1) a par-
tir de um conjunto de treinamento, a fim de

1As features representam propriedades léxicas,
sintáticas ou semânticas dos termos de uma sentença.

determinar se existe uma relação entre as en-
tidades de uma nova instância (Kambhatla,
2004). Mais precisamente, dada uma sentença
S = w

1

, w

2

, ..., e

1

, ..., w

j

, ..., e

2

, ...w

n

, onde e

1

e
e

2

são entidades existentes entre as palavras
w

1

, w

2

, ..., w

n

, uma função de mapeamento f é
definida por:

f

R

(⇥(S)) =

(
+1, se existe R entre e

1

e e

2

,

�1, caso contrário

(2)

Onde ⇥(S) constitui o conjunto de features
extráıdas de S e R representa a relação semântica.
Assim, a Equação 2 decide se existe uma relação
semântica R entre as entidades e

1

e e

2

.

Além das soluções baseadas em features, exis-
tem trabalhos que utilizam uma generalização da
similaridade de subsequências de strings (string-
kernels (Zelenko, Aone e Richardella, 2003)) para
a realização de treinamentos. Considerando duas
strings x e y, a similaridade K(x, y) em string-
kernels é calculada em função do número de sub-
sequências que são comuns a ambas. Ou seja,
quanto maior a quantidade de subsequências co-
muns entre x e y, maior a similaridade entre elas.

Partindo deste prinćıpio, sendo A e B exem-
plos de sentenças com relação positiva e negativa
entre duas entidades, respectivamente, no con-
junto de treinamento, a função de similaridade
que indica a classe de uma instância de teste T é
calculada com base na seguinte equação:

f

R

(K) =

(
+1, se K(S

A

+

, S

T

) > K(S
B

�
, S

T

),

�1, caso contrário

(3)

Onde S
A

+, S
B

� e S
T

representam os respecti-
vos conjuntos constitúıdos pelos termos que cer-
cam as entidades nas sentenças A, B e T. Como
exemplo, considerando a sentença “O campus
da UFBA está situado em Ondina”, as palavras
campus e situado indicam uma relação do tipo
localidade entre as entidades UFBA e Ondina,
cujas similaridades com os termos que cercam en-
tidades em outras sentenças podem ser utilizadas
para extrair delas o mesmo tipo de relação.

A Figura 1(a) mostra a classificação dos
métodos de ER considerando o tipo de método.

2.2 Classificação por tipo de relação ex-
tráıda

A semântica das relações extráıdas varia bastante
nos trabalhos de ER. Entretanto, é posśıvel iden-
tificar dois tipos de métodos: os que extraem
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Figura 1: Classificação dos métodos de ER: (a)
por tipo de método e (b) por tipo de relação.

relações espećıficas e os que extraem relações
abertas. Um esquema que ilustra esta classi-
ficação é mostrado na Figura 1(b).

Na extração de relações espećıficas, um
domı́nio finito de relações semânticas é definido
para a tarefa de ER, conforme exemplos da Ta-
bela 2.

A principal desvantagem dessa abordagem é a
limitação da extração a um universo espećıfico.
Dessa forma, muitas relações semânticas impor-
tantes presentes no texto não são identificadas
por não pertencerem ao domı́nio definido e nem
ao conjunto predeterminado de relações.

Relação location-of(algo/alguém, local)

Exemplo Um aluno pode ser encontrado na escola

Extração location-of(aluno, escola)

Relação isa(subclasse, superclasse)

Exemplo Salvador é uma cidade

Extração is-a(Salvador, cidade)

Relação part-of(todo,parte)

Exemplo Roda é parte de um carro

Extração part-of(roda, carro)

Tabela 2: Exemplos de relações espećıficas.

A descoberta de relações sem restrição de
domı́nio representa um requisito essencial em di-
versas aplicações de EI. Por conta disso, estu-
dos têm sido conduzidos no sentido de identifi-
car relações de vocabulário não-limitado, carac-
terizando a Extração de Relações Abertas (do
inglês, Open Relation Extraction) (Banko e Et-
zioni, 2008; Nakashole e Mitchell, 2014), tarefa
abordada neste trabalho.

Como a categorização apresentada não é mu-
tualmente exclusiva, os métodos de ER se en-
quadram em ambos os tipos de classificação,
sendo posśıvel identificar certas associações en-
tre eles. Por exemplo, todas as abordagens
de padrões textuais necessariamente extraem
relações espećıficas (Hearst, 1992; Freitas e Quen-
tal, 2007; Girju et al., 2010). Por outro lado,
existem abordagens de aprendizado de máquina
utilizadas tanto na extração de relações es-
pećıficas (Kambhatla, 2004; Zelenko, Aone e Ri-
chardella, 2003), quanto na extração de relações
abertas (Banko e Etzioni, 2008; Fader, Soder-
land e Etzion, 2011). Nos métodos de extração
de relações abertas investigados, as extrações são
identificadas através de padrões morfológicos e
classificadas utilizando aprendizado supervisio-
nado.

Em relação à ER na Ĺıngua Portuguesa,
percebe-se que a maioria dos trabalhos uti-
liza técnicas rudimentares baseadas em padrões
textuais, sendo que as abordagem de aprendi-
zado de máquina ainda são pouco exploradas.
Isto se deve, possivelmente, à falta de recursos
lingúısticos em Português, dificultando a cons-
trução de bases de treinamento de forma au-
tomática ou semi-automática para a tarefa, que
necessita de features representativas obtidas a
partir de conhecimento especializado na ĺıngua.
Dentre o universo de relações espećıficas ex-
tráıdas em Português, as mais frequentes são
as relações de hipońımia, merońımia e locali-
dade (Oliveira, Santos e Gomes, 2010; Cardoso,
2008; Chaves, 2008; Bruckschen et al., 2008).
Por outro lado, não foi identificada nenhuma pes-
quisa voltada para a Extração de Relações Aber-
tas neste idioma.

Na próxima seção são descritas as principais
caracteŕısticas da ER Abertas.

3 Extração de Relações Abertas

Os métodos precursores de ER Abertas obtém
extratos na forma (e

1

, frase relacional, e

2

) em
três etapas (Fader, Soderland e Etzion, 2011):
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1. Etiquetação: As sentenças são etiquetadas
automaticamente através de heuŕısticas ou
a partir de supervisão distante (treinamento
semi-supervisionado);

2. Aprendizado: Um extrator de frases rela-
cionais é treinado utilizando um modelo de
etiquetação sequencial (e.g. CRF);

3. Extração: Um conjunto de argumentos (e
1

,
e

2

) é identificado na sentença de teste. Em
seguida, o extrator treinado na etapa 2 é
utilizado para etiquetar as palavras contidas
entre os argumentos e compor a frase rela-
cional (caso ela exista), extraindo a relação
no formato (e

1

, frase relacional, e
2

).

Uma das desvantagens dessas abordagens re-
side no fato de que a etiquetação precisa ser rea-
lizada em uma quantidade muito grande de sen-
tenças (na ordem de centenas de milhares) para
que a etapa de aprendizado seja efetiva. Isto
implica em alto custo de construção dos con-
juntos de treinamento, além da demanda de re-
cursos lingúısticos sofisticados para viabilizar a
etiquetação automática, dificilmente encontrados
na maioria dos idiomas. Além disso, o método de
extração por etiquetação sequencial é pouco efi-
caz em sentenças maiores, pois há um aumento
da incerteza na associação de cada etiqueta a
uma palavra à medida que a sequência cresce.

Abordagens mais recentes têm sido desenvol-
vidas para contornar algumas dessas limitações,
por meio de modificações na metodologia e, con-
sequentemente, nas estratégias adotadas nas eta-
pas de extração (Fader, Soderland e Etzion, 2011;
Banko et al., 2007; Banko e Etzioni, 2008). As-
sim, é realizada primeiramente a etapa de ex-
tração, seguida pelo aprendizado necessário à
posterior classificação das relações, conforme des-
crito abaixo:

1. Extração: Inicialmente, um extrator base-
ado em padrões lingúısticos (e.g. padrões
verbais) seleciona uma sequência de palavras
que representa a relação semântica entre e

1

e e

2

, identificando frases relacionais que ca-
sam com esses padrões. Em seguida, se um
conjunto de argumentos (e

1

, e
2

) for identifi-
cado na sentença de teste, então é gerada a
relação na forma (e

1

, frase relacional, e
2

);

2. Aprendizado: Um classificador de ex-
trações é treinado por meio de um conjunto
de features lingúısticas;

3. Classificação: O classificador treinado na
etapa 2 é utilizado para distinguir as relações
válidas das inválidas geradas na etapa 1.

Essa nova abordagem substitui o aprendizado
na etapa de extração pelo processamento de re-
gras baseadas em padrões morfológicos. Em se-
guida, um classificador é utilizado na remoção
das relações inválidas do conjunto que contém
todas as relações extráıdas. Esta metodologia
permite uma redução significativa na cardinali-
dade do conjunto de treinamento, já que a com-
plexidade do aprendizado para classificação das
relações é inferior à do aprendizado para a identi-
ficação das relações. Por outro lado, a construção
de conjuntos de treinamento a partir de featu-
res lingúısticas eleva o custo de classificação, pois
a identificação de features representativas requer
uma análise mais aprofundada das caracteŕısticas
da ĺıngua no contexto do problema. Neste traba-
lho, é realizada uma análise do esforço necessário
à identificação das features mais representativas
para a classificação de relações semânticas aber-
tas em textos redigidos em Português, a partir
dos experimentos descritos na próxima seção.

4 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados utilizando o
corpus CETENFolha2 (Corpus de Extratos de
Textos Eletrônicos NILC/Folha de S. Paulo), que
contém cerca de 24 milhões de palavras em Por-
tuguês, extráıdas de textos do jornal Folha de São
Paulo. Foram selecionadas aleatoriamente 500
sentenças do corpus envolvendo diferentes temas,
tais como poĺıtica, economia, esportes e ciência.
As classes morfológicas das palavras contidas nas
sentenças selecionadas foram obtidas automati-
camente pelo etiquetador morfossintático do Co-
groo3, um corretor gramatical acoplável a um edi-
tor de texto de código aberto.

Após a etiquetação morfológica, foram ex-
tráıdas 582 relações do tipo (fn

1

, rel, fn

2

), onde
fn

1

e fn

2

representam as frases nominais con-
tendo entidades mencionadas, encontradas antes
e depois da relação, e rel denota a frase relacional
da extração. As frases relacionais foram obtidas
a partir do procedimento para identificação de
padrões morfológicos na etapa de extração des-
crita na Seção 3 e adaptado para a Ĺıngua Por-
tuguesa, sendo as entidades inicialmente identi-
ficadas aquelas classificadas como nome próprio
pelo Cogroo. Por fim, cada extração foi manual-
mente classificada como válida ou inválida para
compor o conjunto de treinamento. Exemplos de
relações válidas e inválidas são mostradas na Ta-
bela 3.

2http://www.linguateca.pt/cetenfolha/
3http://cogroo.sourceforge.net/
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Tipo Exemplo

Válida X matou Y.

Inválida X o matou enquanto Y assistia.

Válida X, após o trabalho, veio buscar Y.

Inválida X veio buscar os documentos antes de

Y retornar.

Válida X correu, mas negou ter roubado Y.

Inválida X negou ter roubado, mas Y confessou

o crime.

Válida No dia seguinte, X negociou com Y

sobre a venda da empresa.

Inválida X apresentou o seu sócio, que negociou

com Y.

Válida X ainda deve contar com Y.

Inválida X deve contar com um novo jogador

na partida contra Y.

Tabela 3: Exemplos de relações válidas e
inválidas.

Para viabilizar a avaliação de classificação,
foram selecionadas 12 features de treinamento,
definidas originalmente em Inglês por (Fader,
Soderland e Etzion, 2011) e adaptadas para a
Ĺıngua Portuguesa neste trabalho (Tabela 4). Os
valores das features foram extráıdos automatica-
mente de todas as sentenças selecionadas do cor-
pus e aplicados a quatro classificadores utilizando
a ferramenta de mineração de dados WEKA4.

A efetividade ou mérito das features é esti-
mada pelo algoritmo Correlation-based Feature
Selection (CFS) (Hall, 1999), que utiliza uma
heuŕıstica baseada em correlação para avaliar a
capacidade de cada atributo em predizer a classe
de uma instância de teste, dado um conjunto de

4http://www.cd.waikato.ac.nz/ml/weka

F

1

tamanho(sentença) - tamanho(fn
1

+ rel+ fn

2

)
< 30 caracteres?

F

2

A última preposição em rel é “de”?

F

3

A última preposição em rel é “com”?

F

4

A última preposição em rel é “por”?

F

5

A última preposição em rel é “pela”?

F

6

A última preposição em rel é “pelo”?

F

7

A última preposição em rel é “para”?

F

8

A última preposição em rel é “em”?

F

9

A string fn

1

+ rel está contida na sentença?

F

10

A string rel + fn

2

está contida na sentença?

F

11

A string fn

1

+ rel + fn

2

está contida na sen-
tença?

F

12

Há menos de 30 palavras na sentença?

Tabela 4: Features utilizadas para a base de trei-
namento em Ĺıngua Portuguesa.

treinamento. A hipótese que embasa este algo-
ritmo afirma que bons subconjuntos de atribu-
tos devem possuir alta correlação com a classe de
predição e baixa correlação entre si, já que atri-
butos que possuem alta correlação entre si são
considerados redundantes e não contribuem para
elevar a capacidade preditiva do subconjunto.

Formalmente, seja S um subconjunto con-
tendo k atributos, o mérito de S é calculado pela
Equação 4:

M

s

=
kr

cfp
k + k(k � 1)r

ff

(4)

Onde r

cf

representa a correlação média en-
tre cada atributo de S e o atributo de classe,
e r

ff

denota a correlação média entre todas as
combinações de atributos em S. A correlação en-
tre os atributos pode ser estimada por diver-
sas heuŕısticas, como o coeficiente de incerteza
simétrica (baseado nos conceitos de entropia e ga-
nho de informação) (Kononenko e Bratko, 1991)
e o algoritmo Relief (Kononenko, 1994) (que uti-
liza uma abordagem baseada em instâncias para
associar pesos às iterações entre os atributos).

4.1 Resultados

A Figura 2 mostra o mérito das features descritas
na Tabela 4, considerando todo o conjunto de
dados (582 extrações obtidas de 500 sentenças).
É posśıvel notar que as features F

9

, F

10

e F

11

são as que possuem as maiores capacidades de
predição. Por outro lado, a feature F

1

pode ser
eliminada do conjunto de atributos sem prejúızo
à qualidade de classificação, já que possui mérito
nulo.

Os resultados mostrados na Figura 2 foram
obtidos a partir da execução do algoritmo CFS
implementado no Weka, usando a estratégia de
busca BestFirst com parâmetros D = 1 (forward

Figura 2: Representatividade das features no
conjunto de dados.
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Sub- Feature Elementos do

conjunto avaliada melhor subconjunto

CF1 - F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8,
F9, F10, F11, F12

CF2 F11 F9, F10, F11, F12

CF3 F10 F2, F6, F8, F10, F11

CF4 F9 F4, F9, F11

Tabela 5: Conjuntos de features.

search) e N = 5 (número de nós do critério de
parada), com seleção de atributos usando todo o
conjunto de treinamento. Diante desses resulta-
dos, foram selecionados quatro subconjuntos de
features (Tabela 5) para avaliação. O grupo CF

1

é composto por todas as features que possuem
mérito não nulo e os grupos CF

2

, CF

3

e CF

4

cor-
respondem aos subconjuntos obtidos a partir das
melhores features avaliadas pelo algoritmo CFS.

É posśıvel notar que nem sempre as features
que possuem os maiores méritos formam o me-
lhor subconjunto, já que pode haver alta cor-
relação entre elas, redundância que não contri-
bui para elevar a capacidade preditiva do subcon-
junto como um todo. Dessa maneira, as features
F

2

, F
9

, F
10

e F

11

não formam um subconjunto
com alta capacidade preditiva, devido à alta cor-
relação entre F

2

e F

9

.

Na Figura 3 são mostrados os valores médios
da medida-F e da área sob a curva ROC (AUC)
de quatro algoritmos de classificação avaliados
(J48, SVM, Perceptron e Naive Bayes) em cada
conjunto de features, utilizando o método de va-
lidação cruzada com 10 folds. Os resultados mos-
tram valores aproximadamente iguais para os três
grupos CF

1

, CF

2

e CF

3

, sendo a maior diferença
equivalente a 0,7% para a medida-F e 1,4% para
a AUC entre os grupos CF

1

e CF

3

, indicando
que a dimensionalidade dos atributos pode ser
reduzida de 11 para 4 (CF

2

) ou 5 (CF

3

) featu-
res, com perdas mı́nimas na qualidade de classi-
ficação. Por outro lado, o grupo CF

4

apresentou

Figura 3: Avaliação dos conjuntos de features.

Método Precisão Cobertura Medida-F
J48 0,848 ± 0,014 0,841 ± 0,018 0,841 ± 0,018

Lib SVM 0,848 ± 0,019 0,840 ± 0,018 0,839 ± 0,018

Perceptron 0,823 ± 0,038 0,820 ± 0,041 0,820 ± 0,040

Naive Bayes 0,800 ± 0,037 0,799 ± 0,039 0,799 ± 0,039

Tabela 6: Resultados médios obtidos por va-
lidação cruzada com 10 folds.

valores médios 9,5% inferiores para a medida-F
e 13,8% para a AUC, sendo portanto o menos
representativo dentre os conjuntos avaliados.

A Tabela 6 mostra os valores detalhados de
precisão, cobertura e medida-F nos métodos de
classificação testados em ordem decrescente de
desempenho, a partir do conjunto de features
CF

1

. Os valores médios e desvios padrões cor-
respondentes são obtidos pelo processamento de
10 conjuntos de sentenças com tamanhos distin-
tos, que variam de 57 a 582 extrações.

Adicionalmente, as curvas no gráfico da Fi-
gura 4 ilustram as variações de precisão, cober-
tura e medida-F com o aumento do conjunto
de treinamento e teste em cada algoritmo. É
posśıvel perceber que o algoritmo J48 obteve os
melhores resultados na classificação de relações
abertas em Português, tendo uma medida-F
média 4,2% superior ao classificador bayesiano,
que apresentou os piores resultados dentre os
métodos testados. Além disso, nota-se um cres-
cimento na medida-F dos algoritmos em função
da cardinalidade do conjunto de treinamento.

Os resultados mostram as dificuldades encon-
tradas na identificação de features lingúısticas
representativas para a tarefa de extração de
relações abertas, já que o mérito de um atributo
pode sofrer grande variação em função da mu-
dança de idioma. Por exemplo, a feature F

1

apre-
sentou mérito nulo para a Ĺıngua Portuguesa,

Figura 4: Avaliação da medida-F em função da
quantidade de relações classificadas.
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mas representa um dos atributos mais significa-
tivos para o mesmo problema na Ĺıngua Inglesa,
como pode ser observado nos resultados obtidos
em (Fader, Soderland e Etzion, 2011).

Como a análise do mérito das features não
foi apresentada nos trabalhos voltados para a
Ĺıngua Inglesa pesquisados, não foi posśıvel rea-
lizar um estudo comparativo direto com os resul-
tados obtidos no presente trabalho. Entretando,
é posśıvel comparar indiretamente o desempenho
das features em Inglês e Português no problema
de classificação de relações abertas tratado. Em
(Fader, Soderland e Etzion, 2011), a utilização
de um classificador de regressão loǵıstica treinado
com um conjunto de features em Ĺıngua Inglesa
apresentou uma medida-F cerca de 8% superior
ao algoritmo de classificação com o melhor de-
sempenho avaliado em Ĺıngua Portuguesa neste
trabalho.

Essas observações permitem afirmar que o ma-
peamento direto de um conjunto de features de
um idioma para outro não implica na seleção dos
melhores atributos na classificação de relações
abertas. Consequentemente, é necessária uma
análise mais profunda das peculiaridades de cada
idioma para a escolha de um conjunto represen-
tativo de features.

5 Conclusões e Trabalhos Futuros

A distinção automática entre relações válidas e
inválidas representa um problema recorrente em
sistemas de extração de relações em texto não
estruturado. Quando as frases relacionais identi-
ficadas possuem vocabulário não limitado, a im-
portância da tarefa de classificação na qualidade
das extrações se torna mais evidente, já que a am-
biguidade inerente à linguagem natural tem oca-
sionado grande proporção de relações inválidas
nos métodos mais recentes que tratam desta ta-
refa.

Grande parte das soluções atuais extraem
relações abertas exclusivamente a partir de textos
redigidos em Inglês, idioma que possui os recursos
lingúısticos mais sofisticados, como etiquetadores
morfossintáticos, extratores de entidades menci-
onadas, frases nominais e correferências, além de
léxicos computacionais de alta granularidade e
grandes bases de treinamento. Os principais tra-
balhos do estado da arte eliminam as relações
inválidas por meio de classificadores treinados a
partir de features lingúısticas, altamente depen-
dentes do idioma-alvo. Tal dependência decorre
da dificuldade inerente à determinação do con-
junto de features mais representativo para o pro-
blema, considerando as peculiaridades de cada

ĺıngua. Em particular, o presente trabalho ava-
lia esta dificuldade em textos redigidos em Por-
tuguês, que permite identificar duas limitações
principais: 1) O mapeamento de um conjunto de
features de um idioma para outro não implica na
seleção dos melhores atributos de treinamento,
dadas as especificidades de cada idioma, o que
implica em novas análises para cada ĺıngua; 2)
A qualidade de classificação das relações aber-
tas baseada em features depende de conjuntos de
treinamento extensos, que possuem alto custo de
construção, conforme resultados descritos em tra-
balhos predecessores voltados para a Ĺıngua In-
glesa (Wu e Weld, 2010; Banko e Etzioni, 2008).
Neste trabalho, o crescimento da medida-F na
classificação de relações abertas com o aumento
da cardinalidade do conjunto de treinamento in-
dica que esta caracteŕıstica também é válida para
corpora redigidos em Ĺıngua Portuguesa.

Como trabalhos futuros, pretende-se investi-
gar abordagens capazes de reduzir a dependência
do idioma na tarefa de extração de relações aber-
tas, por meio da eliminação da necessidade de
construção de conjuntos extensos de treinamento
baseados em features lingúısticas espećıficas na
etapa de classificação das relações.
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