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Abstract. With advances in machine learning, natural language processing,
processing speed, and amount of data storage, conversational agents are being
used in applications that were not possible to perform within a few years. NELL,
a machine learning agent who learns to read the web, today has a considera-
bly large ontology and while it can be used for multiple fact queries, it is also
possible to expand it further and specialize its knowledge. One of the first steps
to succeed is to refine existing knowledge in NELL’s knowledge base so that fu-
ture communication between it and humans is as natural as possible. This work
describes the results of an experiment where we investigate which machine le-
arning algorithm performs best in the task of classifying candidate words to
subcategories in the NELL knowledge base.

Resumo. Com os avangos nas pesquisas em aprendizado de mdquina, proces-
samento de lingua natural, na velocidade de processamento e quantidade de
armazenamento de dados, os agentes de conversacdo estdo sendo utilizados
em aplicagoes que que anteriormente eram invidveis. A NELL, um agente de
aprendizado de mdquina que aprende lendo textos da web, hoje possui uma
ontologia consideravelmente grande e ao mesmo tempo que pode ser utilizada
para consultas de vdrios fatos, também é possivel expandi-la e especializar seu
conhecimento. Um dos primeiros passos para se ter sucesso é refinar o conhe-
cimento jd existente na base de conhecimento da NELL, de forma que a futura
comunicacdo entre ela e humanos seja o mais natural possivel. Neste trabalho
investiga-se qual algoritmo de aprendizado de mdquina apresenta um melhor
desempenho na tarefa de classificar palavras candidatas a subcategorias na
base de conhecimento da NELL.

1. Introducao

O sistema de aprendizado de maquina NELL [Carlson et al. 2010] é o primeiro
sistema de aprendizado sem-fim descrito na literatura. Uma das caracteristicas deste sis-
tema € a capacidade de, autonomamente, interagir com usudrios (seres humanos) de redes
sociais para continuamente melhorar sua capacidade de aprendizado. Neste sentido a
NELL foi também o primeiro sistema computacional a se utilizar do processo de Conver-
sing Learning (traducdo livre do inglés “aprender conversando”) [Pedro and Hruschka Jr
2012, Pedro et al. 2013].

Uma instancia da NELL teve inicio em 2010 e estd ativa até hoje com o objetivo
de aprender fatos a partir de textos da web escritos na lingua inglesa. A estrutura de



sua base de conhecimento € uma ontologia, com categorias, instancias, relagdes e fatos.
Hoje, sua base de conhecimento passou consideravelmente dos cinquenta milhdes de fa-
tos. Entretanto, a base de conhecimento da NELL, mesmo sendo considerada grande, ndo
possui especializagdo em nenhuma area de conhecimento. Fazendo uma analogia com o
conhecimento humano, hoje, a NELL seria como uma adolescente que terminou o ensino
médio, ela sabe o basico de cada area do conhecimento humano como histéria, fisica,
quimica e biologia, mas ndo tem conhecimento avancado e detalhado sobre qualquer uma
dessas.

Com isso, algumas pesquisas deram inicio com o objetivo de expandir a base de
conhecimento da NELL e a capacidade de melhorar sua aquisicao de conhecimento como
em [Yang and Mitchell 2016, Dalvi et al. 2015, Pedro and Hruschka Jr 2012]. Em [Souza
and Hruschka Jr 2016], foi proposta uma linguagem de conversacao cognitiva (do inglés
Cognitive Conversation Language - CCL) para agentes de conversacdo como chatbots
e sistemas de perguntas e respostas (do inglés Question Answering Systems - QAS). O
diferencial da linguagem frente as outras € a possibilidade de receber regras nas quais
permitem que o agente de conversacdo possa acessar informacoes disponiveis na base
de conhecimento da NELL. Assim, o agente pode responder nao apenas o que esti nas
regras, mas pode conter respostas diferentes para varios tipos de perguntas com a mesma
estrutura de pergunta e resposta. Outra vantagem da CCL € que a estrutura das regras pode
ser criada, alterada ou removida nao s6 manualmente mas também de forma automatica
pelo proprio agente.

No trabalho de [Souza and Hruschka Jr 2016] foi encontrada uma limitacdo na
base de conhecimento da NELL que faz com que o agente de conversacido dé uma resposta
incorreta mesmo que a regra da CCL esteja certa. Certas categorias da NELL ndo possuem
subcategorias as quais sao essenciais para que um agente de conversacao possa retornar
uma informacao valida. Um exemplo disso seria pedir para um agente de conversagao,
que utiliza a CCL para acessar a base de conhecimento da NELL, uma lista de filmes de
comédia. Nesse caso a NELL possui uma categoria de filmes (movie em inglé€s), mas nao
possui informacdes de quais instancias da categoria filmes sdo filmes de comédia. Com
isso, 0 agente retornaria uma lista de filmes, mas ndo necessariamente que sejam filmes
de comédia.

Com isso, o objetivo desse trabalho € investigar quais algoritmos de classificacao
possuem o melhor desempenho na tarefa de classificar palavras candidatas a subcategoria
da base de conhecimento da NELL. Para simular um ambiente mais plausivel no qual um
agente de conversacdo se depararia, foi utilizada uma base de textos extraida a partir de
foruns de perguntas e respostas. Os resultados obtidos serdo tteis para trabalhos futuros
para a expansdo da base de conhecimento da NELL através do Aprendizado sob Demanda
(Knowledge on Demand), em outras palavras, um agente podera ser capaz de identificar
uma lacuna na base de conhecimento da NELL e sugerir uma altera¢io ou busca de novos
dados para suas proximas iteragdes de forma automatica.

Nesse artigo, a expansdo da base de conhecimento da NELL pode ser vista como
um estudo de engenharia de conhecimento conhecida como expansao da ontologia (Onto-
logy Evolution em inglés), que consiste em manipular, modificar e atualizar uma ontologia
com o tempo [Zablith et al. 2015]. Existem diferentes técnicas abordadas na literatura
para expansao de ontologias [Stojanovic 2004, Noy and Klein 2004], assim como diferen-



tes objetivos e problemas que podem vir a ocorrer, porém o objetivo desse trabalho ndo
¢ abordar a mudanga na ontologia, mas uma abordagem que pode ser feita automatica-
mente através de um sistema computacional, para identificar possiveis mudangas em uma
determinada ontologia: a base de conhecimento da NELL.

Na Secdo 2 serdo apresentados alguns trabalhos relacionados a classificacdo tex-
tual e abordagens para melhorar a técnica de aquisi¢ao de conhecimento da NELL. Na
Secdo 3 sdo apresentados os processos realizados desde a extracdo dos dados até a
execucao dos algoritmos de classificacdo. Finalizando, na Se¢do 4 serdo discutidos os
resultados obtidos e o que pode ser realizado em trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A tarefa de classificacdo textual é conhecida na literatura na 4rea de Processa-
mento de Lingua Natural, uma das técnicas mais conhecidas é a LIWC. Os programas
LIWC possuem duas caracteristicas principais para a realizagdo de classificagdo em texto,
o componente de processamento e os diciondrios. O componente de processamento € o
programa em si, que carrega uma série de arquivos de texto e percorre palava a palavra
comparando com o diciondrio de palavras, onde cada palavra do dicionério possui uma
categoria. Ao final do processo, ao programa LIWC retorna um percentual de categorias
contidas nos arquivos de textos de entrada [Tausczik and Pennebaker 2010]. Em [Bra-
dley and Lang 1999] foi introduzida a ANEW (Affective Norms for English Words), uma
norma para andlise de sentimentos em palavras da lingua inglesa.

Outras abordagens de classificagdo textual surgiram nos ultimos anos com diferen-
tes objetivos e técnicas que combinam Processamento de Lingua Natural e Aprendizado
de Mdaquina. O trabalho de [Sriram et al. 2010] propde um classificador de textos postados
em microblogs utilizando bag-of-words. O objetivo do trabalho € classificar postagens no
Twitter em classes genéricas como noticia, evento, opinido e mensagens privadas. O tra-
balho de [Zhang et al. 2015] aborda classificacao textual propondo um algoritmo baseado
em Redes Neurais Convolucionais (ConvNets) e compara com outras técnicas como Deep
Learning, Redes Neurais Recorrentes, bag-of-words e n-gramas.

Para expandir a ontologia da base de conhecimento da NELL alguns trabalhos
como [Dalvi et al. 2013, Yang and Mitchell 2016, Mohamed et al. 2011] e [Settles 2011]
propdem técnicas para que essa expansao possa ser realizada de maneira automatica. Em
[Mohamed et al. 2011] € proposta uma técnica de expansdo da ontologia adicionando
novas relagdes, conectando grupos de instincias conhecidas entre pares de categorias.
No trabalho de [Settles 2011] € proposta uma técnica para adicionar novas subcategorias,
utilizando as informacdes que j4 estdo contidas na ontologia (self-discovered) através da
andlise de instancias ja conhecidas.

O trabalho de [Pedro and Hruschka Jr 2012] tem o objetivo de expandir e melho-
rar a base de conhecimento da NELL através de uma abordagem chamada Conversing
Learning, onde o agente explora a base de conhecimento da NELL buscando fatos que
ainda nio possuem uma confiabilidade alta (acima de 90% de confianca) e que, se con-
firmada pode ajudar a NELL a confiar mais em outros fatos, melhorando assim a base de
conhecimento de maneira considerdvel. Assim que o agente identifica tais fatos, 0 mesmo
publica perguntas em redes sociais tais como Twitter. Com isso, seus seguidores podem
responder se os fatos sdo ou nao verdadeiros. A quantidade e forma das respostas, assim



como outros fatores, influenciam na confianca que a NELL terd sobre os fatos em questao,
auxiliando assim seu processo interno de autossupervisao.

3. Método

O objetivo desse trabalho € avaliar se é possivel desenvolver um agente compu-
tacional que aprende novas categorias para a base de conhecimento da NELL a partir da
leitura de textos.

A tarefa a ser realizada € a classificacdo de pares de palavras candidatas a subcate-
goria na base de conhecimento da NELL. Foram extraidos textos de féruns de perguntas
e respostas (www.answers.yahoo.come www.answers .com), esses textos serdo
transformados em um conjunto de sentencas. As sentencas, por sua vez, serdo processadas
de forma que sejam extraidos sintagmas nominais. As palavras dos sintagmas nominais
extraidas serdo comparadas com a ontologia da NELL, caso uma das palavras seja identi-
ficada como uma categoria ja conhecida, serdo formados pares de palavras com a palavra
conhecida como categoria e as outras palavras da sintagma nominal.

Um exemplo desse processo, supondo que o agente extraiu dos textos dos foruns
de perguntas e respostas a seguinte sentenca: “I need a list of good horror movies” (Eu
preciso de uma lista de bons filmes de horror - em portugués) ao passar a frase pelo algo-
ritmo extrator de sintagmas nominais, tem-se as listas de palavras: [list] e [good, horror,
movies]. Como a primeira lista tem apenas uma palavra, esta entdo serd descartada, pois
nao € possivel formar pares de palavras, ja a segunda lista serd utilizada para comparar
cada palavra com as categorias conhecidas da ontologia da NELL, utilizou-se um lemati-
zador em todas as palavras para reduzi-las apenas ao lema (o lema de movies é movie, por
exemplo). Nesse exemplo, supomos que a NELL conhega apenas a palavra movie como
categoria, portanto, serdo formados dois pares de palavras: [good,movie] e [horror, mo-
vie]. Concluindo, cada par de palavra indica que a primeira palavra possui uma chance de
ser uma subcategoria da segunda palavra que ja é conhecida como categoria da ontologia
em questao.

Com os pares criados, as sentengas nas quais os pares pertencem passam por ou-
tros processamentos textuais para que seja possivel gerar atributos que poderdo ser im-
portantes para os algoritmos de classificacdo. E importante ressaltar que para a escolha
desses atributos, € necessario que seja possivel que um agente computacional seja capaz
de gera-los automaticamente sem intervencao humana, utilizando apenas ferramentas ja
disponiveis.

Em seguida foi realizado um processo de rotulacao dos dados. Com o conjunto
de dados definitivo formado, foi possivel iniciar os processos da fase de Aprendizado
de Maquina. O método de teste utilizado para avaliacdo dos algoritmos foi a validagdo
cruzada (Cross Validation). Por fim, foi realizado um teste estatistico para validar a sig-
nificancia do experimento.

3.1. Extracao

Como ja descrito anteriormente, as perguntas e respostas dos féruns foram obtidas
de forma manual e com um tema especifico predeterminado. Todo o texto extraido foi
armazenado em um arquivo JSON de maneira que o assunto, a pergunta e as respostas
de cada tépico pudessem ser acessados para futuras consultas ou em casos que haja a



necessidade de replicar o pré-processamento. Ao todo, foram 126 tépicos, na lingua
inglesa, com assuntos relacionados a atores e filmes.

Com o arquivo contendo os dados brutos foi realizada a fase de pré-
processamento. Uma base de dados intermedidria foi criada antes do conjunto de da-
dos definitivo. Inicialmente foram selecionados dois atributos do arquivo de dados bruto:
o assunto e corpo das questdes. Como os textos foram extraidos de um ambiente ndo-
estruturado, espera-se que algumas sentencas possam ser divididas de forma errada, po-
dendo atrapalhar outras fases do pré-processamento e também nas fases de treinamento
dos algoritmos de classificacdo. Apds esse processo, o conjunto de dados intermedidrio
conteve, inicialmente, uma lista de 372 sentengas.

3.2. Pré-processamento textual

Em seguida, cada linha dos dados intermedidrios passou por um pré-
processamento textual aplicando tokenizacdo, lematizacdo, remocdo de stopwords,
extragdo de sintagmas nominais e andlise morfossintdtica, utilizando nltk [Bird et al.
2008], com o objetivo de construir os atributos do conjunto de dados final. Ao final
do processo, o conjunto de dados intermediario ficou com trés novos atributos, como €
apresentado na Figura 1, onde a coluna sentence armazena a sentenca ja extraida dos da-
dos de origem, tokenized armazena as sentengas separadas por tokens, tagged armazena a
classe gramatical de cada palavra apds passar pela andlise morfossintética e noun-phrases
armazena as sintagmas nominais extraidas das sentengas.

sentence tokenized tagged noun-phrases

0 Bad rap actors good rap actors list? [bad, rap, actors, good, rap, actors, list, ?] [(bad, JJ), (rap, NN), (actor, NNS), (good, JJ... [[bad, rap, actor, good, rap, actor, list]]

1 list of hispanic actors? [list, of, hispanic, actors, ?] [(list, NN), (of, IN), (hispanic, JJ), (actor,... [[hispanic, actor]]
2 LiST OF ACTORS AND ACTRESSES? [list, of, actors, and, actresses, ?] [(list, NN), (of, IN), (actor, NNS), (and, CC)... [[list, act, ors and actresses?]]
3 Who are a and b list actors? [who, are, a, and, b, list, actors, ?] [(who, WP), (are, VBP), (a, DT), (and, CC), (b... [llist, actor]]
4 List of famous black actors? [list, of, famous, black, actors, ?] [(list, NN), (of, IN), (famous, JJ), (black, J... [[famous, black, actor]]

Figura 1. Cinco primeiras linhas da base de dados intermediaria

Ap6s a criagdo dos dados intermedidrios, foi possivel iniciar a gera¢do do conjunto
de dados definitivo apresentado na Figura 2, onde a coluna word representa a palavra que
sera categorizada como sendo ou ndo uma candidata a subcategoria de uma determinada
categoria (coluna nell_category). Para a geracao do par (word, nell_category) foi realizada
uma busca na base de conhecimento da NELL para identificar quais palavras presentes na
sentengas eram uma categoria conhecida da NELL. Os pares s6 se formam se pelo menos
uma das palavras € categoria e se as duas estdo no mesmo sintagma nominal extraido.
Como € possivel observar na Figura 2 na coluna sentence € repetida a mesma sentenga
em todos os cinco exemplos, indicando dessa forma que € possivel formar varios pares de
uma mesma sentencga.

Utilizando ferramentas de processamento textual disponiveis no NLTK, foram de-
finidos os atributos que sdao mais relevantes e carregam informacodes que irdo ajudar os
algoritmos de aprendizado de maquina a terem um bom desempenho.

Os atributos word_tag e nell_category_tag representam quais classes gramaticais
as palavras que formam o par (word, nell_category) pertence. O conjunto de classes gra-
maticais utilizado foi o Penn Treebank (padrao do NLTK). Na coluna word_is_category €



apresentado se a palavra do par também € uma categoria existente na base de conheci-
mento da NELL. O atributo number_of_occurences representa a quantidade de vezes que
o par ocorre na base de dados, em outra palavras, € calculado em quantas sentengas na
base de dados o par se repete. O atributo is_category_candidate € o rétulo base de dados.
Na Figura 2 esses dados ainda ndo foram rotulados.

sentence word nell_category word_tag nell_category tag word_is_category number_of occurrences

0 Bad rap actors good rap actors list?  bad actor JJ NNS no 3
1 Bad rap actors good rap actors list? rap actor NN NNS no 2
2 Bad rap actors good rap actors list? good actor JJ NNS no 11
3 Bad rap actors good rap actors list? rap actor NN NNS no 2
4 Bad rap actors good rap actors list? list actor NN NNS no 7

Figura 2. Cinco primeiras linhas da base de dados sem rétulo

3.3. Rotulacao

O processo de rotulagdo foi realizado manualmente. Para uma melhor con-
cordancia ao realizar o processo de rotulagdo, foram criadas algumas regras para conside-
rar quais palavras podem ou ndo ser candidatas a subcategorias da base de conhecimento
da NELL.

Definiu-se um critério de rotulacao onde se restringiu alguns grupos de palavras
de acordo com suas caracteristicas como mostrado a seguir:

Conjunto de caracteres que nao formam palavras na lingua inglesa;

Pares que ndo fazem sentido, exemplo: “(year, actor)” (ator, ano);
Caracteristicas subjetivas, exemplos: “good, fast, bad” (bom, rapido, mau);
Caracteristicas que mudam com o tempo, exemplo: “young” (novo);
Categorias mais genéricas na ontologia, exemplo: (male, actor) (ator, homem).

Com os dados prontos, o proximo passo foi realizar o experimento a partir da
selecdo de alguns algoritmos de classificacdo, essa parte serd apresentada na proxima
secao.

3.4. Analise e pré-processamento dos dados

Ao final da rotulacdo, o atributo classe (is_category_candidate) da base de da-
dos, com 370 instancias, assume dois valores possiveis: no e yes (nao e sim), sendo 269
instancias rotuladas com o valor no e 101 instancias rotuladas com o valor yes.

Em seguida foi realizada a selecdo dos atributos que fardo a composi¢ao
do conjunto de dados utilizado na avaliacdo dos algoritmos, que sdo: word_tag,
nell_category_tag, word_is_category, number_of occurrences € o atributo classe
is_category_candidate.

3.5. Experimento

Para a execucdo do experimento, foram escolhidos trés modelos lineares e cinco
modelos ndo lineares. Os modelos lineares selecionados foram o Perceptron, Linear
SVC e SGD (Stochastic Gradient Descent). O objetivo de utilizar esses classificadores



¢ identificar se os dados sdao ou ndo linearmente separédveis, indicado pelos seus valores
de pontuagcdo. Para os modelos ndo lineares, foram escolhidos um algoritmo baseado
em SVM (Support Vector Machine) chamado SVC, um K-NN (K-Nearest Neighbors)
com k = 7, um Naive Bayes, e dois baseados em arvore de decisdo, sendo um que
gera uma arvore simples com o algoritmo CART e o método de ensemble Random Fo-
rest. A base de dados utilizada e o experimento estdo disponiveis para acesso publico em
https://github.com/MaLL-UFSCar/NELL-subcategories—QnA.

3.6. Resultados e analise

Os algoritmos de aprendizado escolhidos foram avaliados utilizando uma
validacdo cruzada com dez dobras (/0-fold cross-validation), com a mesma separacao
de dados. Em cada dobra, foi considerada a acuracia do aprendiz no conjunto de teste. A
Figura 3 mostra as médias da acuricia de cada método em suas dez execugdes, com uma
demonstracdo de intervalo de confianca usando o primeiro decil e o nono decil (ou 10° e
90° percentis).

Perceptron
SGD
Naive-Bayes
SVC Linear
MLP

Classifier

K-NN
SVC
Arvore de Decisao

Random Forest

L] L] L] T L]

0.0 0.2 04 06 08 10

Figura 3. Média da acuracia por atributo com intervalo minima maxima

Aplicando o método ANOVA aos resultados obtidos, temos que a floresta aleatdria,
candidato a melhor classificador, é superior aos métodos Perceptron, SGD e Naive-Bayes
com significancia estatistica (p < 0,05). Os resultados sdo inconclusivos para os demais
aprendizes.

4. Conclusao

O objetivo desse trabalho foi avaliar o comportamento de alguns algoritmos de
classificacdo em um conjunto de dados para identificacdo de subcategorias de uma on-
tologia. Com os resultados obtidos, serd possivel validar a possibilidade de desenvolver
um agente computacional que aprende novas categorias para a base de conhecimento da
NELL a partir da leitura de textos em um ambiente de perguntas e respostas.



Na fase de pré-processamento textual observou-se erros de fokenizacdo no extra-
tor de sintagmas nominais. Um exemplo disso € possivel observar na linha nimero 2 da
tabela na Figura 1, onde o texto “ACTORS AND ACTRESSES?” é dividido nos fokens
“act” e “ors and actresses”. Essa falha ndo permitiu a identificacdo da palavra no ana-
lisador sintatico, entdo sua TAG nio foi identificada. Se no mesmo sintagma nominal
houvesse uma palavra identificada como categoria da NELL, os pares com caracteres que
nao formam palavras na lingua inglesa foram rotulados como exemplos negativos.

Em trabalhos futuros pretende-se:

e Aumentar a base de dados utilizando webcrawlers (algoritmos que coletam textos
da web automaticamente);

e Aplicar melhorias nos algoritmos de pré-processamento textual para que haja uma
tendéncia a diminuir a quantidade de informacdes incorretas no conjunto de dados;

e Utilizar o mesmo cendrio em algoritmos de aprendizado semissupervisionado uti-
lizando as respostas das perguntas como sementes.
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