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Abstract. The advance on Question Answering systems has achieved significant
results, and new related problems have arisen. Few studies have addressed
the Complex Knowledge Base Question Answering (C-KBQA) problem. This
work presents an overview of C-KBQA systems. A collection of 54 papers were
systematically selected, and a map of the methods, approaches, trends, future
directions, and gaps in the C-KBQA research was performed. This study shows
that C-KBQA systems need to handle multi-hop and constraint questions, and
two approaches are usually used to address this problem.

Resumo. O avango nos sistemas de Question Answering alcangou resultados
importantes e novos problemas relacionados, como Complex Question Answe-
ring e Knowledge Base Question Answering, surgiram. No entanto, faltam es-
tudos que analisam o problema e abordagens para Complex Knowledge Base
Question Answering (C-KBQA). Este trabalho preenche essa lacuna apresen-
tando uma visdo geral do C-KBQA. Uma colecdo de 54 artigos foi selecionada
e um mapa dos métodos, abordagens, tendéncias e lacunas sobre C-KBQA foi
realizado. E mostrado que as questoes de miiltiplos saltos e restritivas sdo os
dois tipos de questoes abordadas na literatura. Trés etapas foram identificadas
para criar um sistema C-KBQA e duas abordagens sdo geralmente usadas.

1. Introducao

Sistemas de Perguntas e Respostas (do inglés Question Ansewring - QA) tém o propdsito
de recuperar a informacdo mais relevante (resposta) para uma pesquisa (pergunta) feita
por um usudrio [Croft et al. 2010]. Diferente dos motores de busca, os sistemas de QA
visam encontrar as respostas exatas para uma pergunta em linguagem natural (do inglés
Natural Languague Question - NLQ) [Yin et al. 2014, Rodrigo and Penas 2017]. Para
fazer isso, os sistemas de QA precisam reconhecer as informacgdes dentro de uma NLQ.
Esta tarefa implica na identificacdo de objetos relevantes e suas conexdes, extraindo as
principais descri¢cdes ou ideias que estdo contidas em uma pergunta. O mapeamento de
uma pergunta para seus principais assuntos (conceitos, organizagdes, pessoas, etc) € uma
tarefa que tem sido explorada para sistemas de QA [Hao et al. 2019, Hua et al. 2020a].



Bases de conhecimento (do inglés Knowledge Base - KB) € um modelo de dados
baseado em uma rede seméantica que, usualmente, utiliza um formato de triplas para repre-
sentar e relacionar as informagdes contidas em um dominio de dados [Ji et al. 2020]. Os
sistemas de QA que fazem uso de KBs sdo chamados Knowledge Base Question Answe-
ring (KBQA). Estes sistemas usam essas estruturas semanticas, por exemplo, Freebase
ou Wikidata para responder diretamente uma pergunta. Portanto, os sistemas de KBQA
extraem os principais recursos do texto e os mapeiam em uma KB para responder a uma
pergunta. O uso de KBs fornece um resultado mais preciso e conciso, uma vez que uma
NLQ pode ser mapeada para consultas estruturadas em uma KB [Cui et al. 2019].

Mesmo com o uso de KBs, os sistemas de QA ainda precisam lidar com diferen-
tes tipos de perguntas. Pode-se dividir esses tipos de perguntas em dois grupos: sim-
ples e complexas. Perguntas simples sdo aquelas que cont€ém respostas diretas e ape-
nas um fato precisa ser detectado para obter a resposta [Bordes et al. 2015]. Ja pergun-
tas complexas precisam de mais informagdes do que as explicitas que podem ser ex-
traidas diretamente. Nesse caso, é necessario realizar consultas avancadas para coletar
a resposta dos KBs, como a exploracdo de relacOes indiretas entre entidades, multi-
relacdes, restricdoes qualitativas e quantitativas, entre outras [Bao et al. 2016]. Atual-
mente, os sistemas de QA obtém melhores resultados ao responder a perguntas simples
e, por conta disso, os sistemas de QA para perguntas complexas estao recebendo ateng¢ao
[Ding et al. 2019, Bhutani et al. 2020].

Assim, este trabalho visa apresentar uma visdo geral de sistemas Complex Kno-
wledge Base Question Ansering (C-KBQA). A compreensao das solu¢des para C-KBQA
inclui a investigacao das técnicas mais utilizadas, as principais solu¢des atuais, onde essas
solugcdes sdo aplicadas, e a identificacdo dos principais desafios desse campo de estudo.
As principais contribui¢des deste trabalho sdo: (i) uma visao geral do estado da arte em
C-KBQA; (ii) uma colecdo de 54 artigos selecionados sistematicamente a partir de 898
artigos; (iii) um mapeamento de métodos e abordagens usadas no cenério de perguntas e
respostas complexas. E mostrado que os sistemas de C-KBQA tentam resolver dois tipos
de perguntas complexas: perguntas com multiplos saltos e perguntas restritivas. Além
disso, existem trés etapas para construir sistemas de C-KBQA e duas abordagens sao
usadas nesse processo. Por fim, sdo discutidos os desafios e tendencias para C-KBQA.

Este trabalho € assim estruturado: a Secdo 2 apresenta os trabalhos relacionados.
A Secao 3 descreve o protocolo do mapeamento sistematico. A Secdo 4 apresenta as
discussdes do mapeamento. A Secdo 5 apresenta as tendéncias e desafios futuros pra os
sistemas de C-KBQA. A Secao 6 apresenta as consideracdes finais do trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

De acordo com [Dimitrakis et al. 2019], o problema de responder perguntas comple-
xas foi reconhecido como um desafio para sistema de QA sobre dados ligados em
[Hoffner et al. 2017, Rodrigo and Penas 2017]. No entanto, faltam trabalhos que apre-
sentem um mapeamento para esse problema no campo KBQA. Trabalhos anterio-
res focam em sistemas de perguntas e respostas simples e apresentaram uma breve
introducdo ao assunto de perguntas complexas, mesmo em revisdes recentes de QA
[Hoffner et al. 2017, Wu et al. 2019b, da Silva et al. 2020]. Esses trabalhos nio deixa-
ram claro o problema do C-KBQA, quando surgiu e como ele vem sendo resolvido na



literatura.

Em [Hoffner et al. 2017], os autores realizaram um levantamento sobre os desa-
fios de responder a perguntas na Web semantica. Os autores reinem um total de 62
sistemas desenvolvidos entre 2010 e 2015. No entanto, o problema da pergunta complexa
ndo € discutido em detalhes. Os autores t€m apenas uma secdo que apresenta uma visao
geral de alto nivel do problema de responder a perguntas complexas. Isso era esperado
uma vez que os artigos analisados pelos autores foram publicados até o inicio de 2015 e
o assunto de pergunta complexa ainda nao estava profundamente enunciada para ser pes-
quisada. [Hoffner et al. 2017, Rodrigo and Penas 2017] discutem que os sistemas ainda
nao estdo preparados para ter um bom desempenho dentro do cendrio de perguntas e res-
postas complexas como ja fazem no cendrio de perguntas simples. No entanto, com o
crescimento das pesquisas na drea de perguntas complexas, fica evidente o contrério.

Além disso, em [Dimitrakis et al. 2019] os autores apresentam um mapeamento
geral do cendrio KBQA. No entanto, eles discutem apenas pequenas lacunas no cendrio
de perguntas complexas mostrando também que as pesquisas em perguntas complexas
precisam de melhorias. Isso confirma a necessidade de estudar e compreender este pro-
blema. O principal objetivo deste trabalho € ajudar outros pesquisadores(as) da area e
permitir que eles(as) entendam os principais conceitos e desafios do C-KBQA.

Este trabalho se diferencia dos demais por realizar uma andlise dos métodos pro-
postos para os sistemas de C-KBQA. Além disso, realizamos uma abordagem sistematica
com o objetivo de encontrar os trabalhos de forma mais precisa e imparcial, dando a
outros pesquisadores a op¢ao de reproduzir os processos que foram feitos. O trabalho
apresenta um mapeamento quantitativo e qualitativo de diversos aspectos do CKBQA e
permite uma visao geral do que tem sido feito na area. Portanto, este estudo facilita o
primeiro contato de novos pesquisadores com o tema.

3. Mapeamento Sistematico

O processo utilizado neste trabalho foi baseado no protocolo apresentado por
[Neiva et al. 2016]. O processo consiste nas seguintes etapas: (i) definicdo das questoes
de pesquisa, (i) selecdo dos termos de pesquisa relevantes, (iii) defini¢ao dos critérios de
exclusdo e (iv) sele¢do dos repositorios de pesquisa.

As questdes de pesquisa objetivam categorizar e criar uma visao geral da lite-
ratura, descobrindo tépicos cobertos na area de pesquisa [Petersen et al. 2015]. Foram
definidas duas questdes de pesquisa (QP): “Que tipos de perguntas sdo definidas como
perguntas complexas para os sistemas de C-KBQA na literatura e como elas tem sido
resolvidas?”’(QP1) e “Quais sao os recursos e métodos usados para resolver o problema
C-KBQA?”’(QP2). O método PICOC (Population, Intervention, Comparison, Outcome,
e Context) foi usado para definir o escopo da pesquisa [Petticrew and Roberts 2006]. A
Tabela 1 descreve os elementos PICOC e os termos de pesquisa para cada elemento. A
string de busca foi criada usando os termos de pesquisa, onde cada elemento foi separado
por um AND e seus sindnimos foram separados por OR.

Foram definidos 6 critérios de exclusdo (CE) para que trabalhos nao relacionados
fossem excluidos da avaliagdo: Duplicado (CE1); Nao apresenta um sistema de KBQA
(CE2); Nao trata o problema de pergunta complexa (CE3); Nao escrito em inglés (CE4);



Tabela 1. Definicao do PICOC e os termos de pesquisa.

Elemento Descricao Termos e Sindnimos
. Artigos que apresentam siste- question answering, qa, semantic search, se-
Population (P) . . .
mas de QA arch engine, answering engine
Abordagens para resolver per- complex question, complex information, com-

Intervention (I) .
guntas complexas plex queries, complex query, complex answer

Comparison (C) - -
Outcome (O) As solugdes para responder a  method, technique, algorithm, approach, appli-

perguntas complexas cation, system
Sistemas de QA que fazem uso knowledge base, knowledge graph, kb, kg, lin-
Context (O) de bases de conhecimento ked data, linked open data, lod, semantic web,

semantic data

Literatura cinzenta' (CES); Indisponiveis na integra (CE6). As bases Scopus, Google
Scholar, ISI Web of Science, IEEE Digital Library foram selecionados para a execucao
da string de busca. A coleta dos artigos foi finalizada em 17 de novembro de 2020 e
898 artigos foram obtidos. Os artigos duplicados foram excluidos e a leitura do titulo
e do resumo foi realizada. Os artigos restantes tiveram suas introdugdes e conclusdes
lidas. Foram selecionados 45 artigos por responderam as QP. Finalmente, 9 artigos foram
adicionados apds a etapa de snowballing, resultando nos 54 artigos mapeados. Esta etapa
tem como objetivo encontrar artigos relevantes que ndo foram retornados pela string de
busca, observando os trabalhos citados nas referéncias dos artigos aceitos.

4. Relatorio do mapeamento sistematico

Esta secdo discute os dados coletados para responder as perguntas da pesquisa. Os artigos
analisados estdio disponiveis e informagdes adicionais podem ser encontradas aqui.

4.1. Resultados relativos a QP1

Foram identificados dois subtipos de perguntas complexas: perguntas com multiplos sal-
tos e perguntas com restricdes. Foram encontrados 52 trabalhos abordando perguntas
com multiplos saltos e 17 trabalhos abordando perguntas com restricdes. Alguns tra-
balhos tentam resolver os dois tipos de perguntas complexas simultaneamente e que o
termo “perguntas com multi-restricdes” se refere a unido das categorias listadas anterior-
mente. Ao abordar perguntas com multiplos saltos, um sistema C-KBQA tem que lidar
com vdrias entidades que podem ser extraidas de uma pergunta. As entidades detecta-
das nessas perguntas precisam ser vinculadas e tratar relagdes indiretas, ao contrdrio de
perguntas simples que podem ser respondidas diretamente. As triplas (sujeito, predicado,
objeto) sdao exploradas dentro de uma KB, e os sistemas fazem saltos entre os objetos
detectados na pergunta e as entidades/predicados do KB para obter a resposta. Quando
relacionado a questdes com restri¢des, a pergunta inclui algumas restri¢des que limitam as
opcdes de resposta para uma determinada pergunta [Shin and Lee 2020]. Essas restricoes
podem ser de varios tipos, por exemplo, temporal (“... antes de 2000”), ordinal (“O pri-
meiro que ...”), quantitativa (“... tendo mais de 5 ...”), dentre outras. Essas restricdes
podem modificar o assunto principal e consequentemente, alterar a resposta a ser obtida.

! Artigos sem revisdo dos pares, como, por exemplo, pre-prints, relatérios técnicos, patentes, etc.
A lista de artigos e informacdes adicionais podem ser acessadas em https://github.com/
lapic—ufjf/CKBQA-systematic—-mapping—-2021



Os artigos da categoria multiplos saltos tentam resolver este problema detectando
as entidades e relagdes, criando uma lista de possiveis candidatos para realizar os saltos
entre as relagdes e predicados. Para as perguntas com restricdes, a criacdo de um mo-
delo de perguntas, regras de restricdes e decomposi¢ao de perguntas é o caminho mais
utilizado. O custo computacional é um dos principais problemas que artigos procuram
resolver em C-KBQA. Primeiro, uma pergunta pode precisar de muitos saltos para obter
aresposta. Em segundo lugar, os sistemas de C-KBQA podem gerar um alto nivel de lista
de candidatos, uma vez que € necessario certo tempo para processar vdrias conexoes de
triplas do KB. Finalmente, uma vez que os dois foram resolvidos, é necessario limitar a
lista de candidatos apenas dentro das restricdes. A maioria dos artigos tem um moédulo
apenas para podar e classificar os melhores candidatos para esses problemas.

4.2. Resultados relativos a QP2

Em geral, pode-se dividir o pipeline C-KBQA em trés etapas: Andlise da pergunta,
Representacdo da pergunta e Classificacdo de candidatos. Na etapa de andlise da per-
gunta, € realizada a selecio do tipo de pergunta e a identificacdo dos principais temas.
Primeiro, € preciso encontrar os tipos de perguntas que um NLQ possa corresponder,
como ‘“quando”, o qué”, “como”, entre outros. Esses tipos de perguntas sdo chamados
de wh-questions. A marcagao Part-of-speech (POS) e as arvores de dependéncia sdao ge-
ralmente usadas para extrair a semantica da frase e para entender qual € tipo da pergunta.
Além disso, o Reconhecimento de Entidade Nomeada e os métodos de reconhecimento
de relacao sao realizados para extrair as principais informagdes da frase. O DBpedia Spo-
tlight [Mendes et al. 2011], S-MART [Yang and Chang 2015] e Stanford Named Entity

Recognizer® sdo exemplos de ferramentas usadas nesta etapa.

Na etapa de representacao da pergunta € realizado o mapeamento semantico. Apds
a andlise da pergunta, o sistema C-KBQA possui as entidades e relacdes extraidas de uma
NLQ. No entanto, é necessdrio mapear e conectar as entidades e relagdes identificadas
para corresponder a estrutura da KB. As pesquisas seguem dois caminhos: abordagens ba-
seadas em andlise semantica e abordagens baseadas em redes neurais. Abordagens basea-
das em analise semantica (ou baseadas em regras) mapeiam as questoes e as informacoes
extraidas em um conjunto de formuldrios 16gicos para serem posteriormente transforma-
das em modelos de consulta de tripla do KB. Abordagens baseadas em rede neural (ou
livre de regras) usam redes neurais para identificar automaticamente os tipos de pergun-
tas e quais sdo os padrdes de consulta mais apropriados para obter a resposta. Ambas as
abordagens podem criar um conjunto de candidatos que podem ser considerados como a
resposta final. A Secdo 4.2.1 apresenta os detalhes sobre essas duas abordagens.

Apés a representacdo semantica e a geragdo dos candidatos, é realizada a
classificagdo dos candidatos. O objetivo desta etapa € remover as respostas incorretas
com base no tipo e na semantica da NLQ original. O melhor candidato é selecionado
com base em uma funcdo de avaliagdo. Para isso, alguns trabalhos utilizam métricas
de avaliacdo como similaridade por cosseno ou fun¢do de log-verossimilhanca. Em ou-
tros casos, um modelo de aprendizado de mdquina (ex. SVM) € treinado para coletar os
padrdes e classificar os candidatos em uma lista dos melhores resultados.

Por fim, as etapas acima sdo realizadas em duas fases: experimentos offline e

Shttps://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER. html



experimentos online. Os experimentos offline t€m como foco a geracdo de materiais a
serem utilizados nos experimentos online € ndo possuem interacdo com os usudrios. A
etapa de criagdo do candidato € criada na etapa offline, pois precisa predefinir o conjunto
de regras ou treinar um modelo de rede neural. Os modelos de aprendizado de maquina
também precisam ser treinados na etapa offfine para serem usados na etapa de classificacao
de candidatos. Nos experimentos online, todas as etapas do pipeline sdo executadas para
obter a resposta, utilizando os modelos gerados na etapa offline.

4.2.1. Representacao das perguntas e geracao de candidatos

As abordagens de representacdo de perguntas e geracdo de candidatos para C-KBQA
podem ser divididas em dois tipos: abordagens baseadas em andlise semantica e baseadas
em redes neurais. Foram encontrados 47 trabalhos abordando abordagens baseadas em
andlise semantica e 31 trabalhos abordando abordagens baseadas em redes neurais.

A abordagem baseada em andlise semantica (baseada em regras) € 0 mapeamento
de uma NLQ para sua representacao de significado [Tong et al. 2019]. A NLQ € trans-
formada em uma representacdo intermedidria que pode ser posteriormente representada
como uma forma ldégica [Trivedi et al. 2017]. As abordagens nesta categoria criam uma
lista de regras predefinidas como expressao logica, tempalte questions, aproximacgao de
sub-grafos, regras gramaticais ou outra estrutura semantica equivalente que representa a
semantica da NLQ [Wu et al. 2019a]. Quando a NLQ corresponde a esses padroes, € mais
facil consulti-lo em uma KB. Sistemas de C-KBQA fazem uso da analise semantica para
mapear os assuntos da NLQ em dados semanticamente estruturados, mapear os dados
estruturados dentro da representacdo tripla KB e, finalmente, responder a NLQ de forma
concisa. Inicialmente, é realizada a quebra da NLQ em sub perguntas. Apds a extracao
do assunto principal da NLQ, cria-se a representacdo intermedidria de cada sub pergunta.
Em seguida, a unido das formas l6gicas de cada NLQ na representacao da KB. Por fim, a
tripla da KB € criada e pode ser executada posteriormente no esquema da KB.

Esse mapeamento facilita o processo de extracdo dos termos relevantes de uma
pergunta e o processo de conexao com as triplas do KB. No entanto, por ser dependente
de regra, as vezes essas abordagens podem nao funcionar bem para NLQ que nio tem
um formato de decomposi¢ao e recomposicao no conjunto de regras. Essas abordagens
também podem ter problemas com a escalabilidade da consulta ao usar muitos relaciona-
mentos, devido a grande quantidade de regras candidatas que, consequentemente, aumen-
tam o numero de triplas do KB [Agarwal et al. 2019].

Abordagens baseadas em redes neurais (livres de regras) tentam usar arquiteturas
de redes neurais para codificar perguntas e respostas em um modelo de espaco vetorial e
selecionar os padrdes de consulta mais apropriados para obter a resposta [Luo et al. 2018].
Com isso, € possivel identificar tipos de questdes e padroes comuns para responder a um
determinado tipo de pergunta [Luo et al. 2018]. Os trabalhos nesta categoria geralmente
sdo compostos de uma camada para coletar os embeddings e uma camada de rede neural.

Primeiramente, a camada de embeddings é usada para transformar a NLQ em uma
sequéncia de vetores de palavras ou vetores de frases. Embeddings de palavras reduzem
a complexidade computacional, ja que as operacoes de vetores e matrizes sdo rapidos



de calcular. Word2vec [Mikolov et al. 2013], GloVe [Pennington et al. 2014] e FastText
[Bojanowski et al. 2017] s@o exemplos de arquiteturas de embeddings de palavras usadas
na literatura por sistemas de C-KBQA. Em seguida, uma rede neural profunda é usada.
Nesta etapa, Redes Neurais Recorrentes (RNNs) € a arquitetura mais comum. A RNN ¢é
usada para transmitir uma cadeia de informacdes histéricas por meio de uma sequéncia
de unidades de rede neural. A RNN funciona como uma arquitetura de rede em cadeia
e analisa a entrada atual e a saida anterior em cada etapa de tempo durante o proces-
samento de dados sequenciais. Assim, a RNN pode extrair a propagacdo do contexto
de informacdo de uma NLQ. Além disso, a RNN tem sido usada como arquiteturas de
codificacdo e decodificacdo (seq-2-seq). Nesse processo, uma unidade RNN € usada para
codificar a NLQ e outra RNN ¢é usada para coletar as informacgdes historicas da NLQ e
decodificé-las na sequéncia de resposta. Gated Recurrent Unit (GRU), Long Short-Term
Memory (LSTM) e suas variantes sdo as mais usadas para realizar esta etapa, uma vez que
essas RNNs podem lidar melhor com o problema da dissipacdo do gradiente.

Um dos principais problemas da RNN € a queda no desempenho para sequéncias
mais longas e complexas. Para resolvé-lo, trabalhos recentes utilizam o mecanismo de
atencdo para enfatizar as partes mais relevantes de uma NLQ e preservar o contexto das
sentencas [Bhutani et al. 2019, Ding et al. 2019, Tong et al. 2019, Bhutani et al. 2020].
Embora RNNs sejam amplamente utilizadas, Redes de Memodria [Miller et al. 2016,
Hao et al. 2019, Saha et al. 2018, Hua et al. 2020b, Hua et al. 2020a] e Redes Neurais
Convolucionais [Hu et al. 2018, Bao et al. 2016] podem ser usadas nesta etapa. Indepen-
dente da rede utilizada, esta etapa de treinamento depende de recursos computacionais e
pode levar muito tempo para obter resultados satisfatérios, além de depender de conjun-
tos de dados suficientemente grandes e diversificados para evitar problemas de overfitting.
Entretanto, bases de dados para sistemas de C-KBQA ainda sdo um problema em aberto
para o cendrio, por ser uma campo de pesquisa recente.

As abordagens de andlise semantica baseada em redes neurais tentam resolver
perguntas complexas usando uma combinacao de andlise semantica e arquiteturas de redes
neurais e estdo se tornando o estado da arte [Luo et al. 2018, Ding et al. 2019]. Essa
abordagem consiste em treinar uma rede neural para corresponder a um conjunto de regras
de andlise semantica, em vez de apenas a resposta final. Assim, o modelo aprende a
semantica por trds de um NLQ em vez de apenas aprender os padrdes de consulta mais
apropriados para obter a resposta. Essas abordagens tendem a ser mais generalistas, pois
aprendem o passo a passo para responder uma pergunta.

5. Tendéncias e desafios futuros

Redes Neurais Recorrentes tém se tornado bastante utilizadas neste campo, porém tra-
balhos recentes mostram que o uso de modelos pré-treinados e transferéncia de apren-
dizagem podem ser uma nova op¢do para treinar mais rapidamente novas solugdes.
[Lukovnikov et al. 2019] mostrou que modelos pré-treinados como o BERT obtém bons
resultados para responder a perguntas simples. Os autores afirmam que esses modelos
podem ter um impacto maior em sistemas de C-KBQA. Avancos em C-KBQA e Deep
learning podem criar arquiteturas que demandam menos memoria e t€ém menor custo de
treinamento, permitindo a populariza¢do dos modelos KBQA para dominios especificos.

Os sistemas de KBQA sdo dependentes das informagdes contidas nas KB e ndo



¢ trivial criar sistemas que utilizem informacdes atualizadas em suas respostas, uma
vez que o sistema aprende a responder as perguntas relacionadas ao conjunto de da-
dos de treinamento e teste. E necessdrio comparar esses sistemas com usudrios re-
ais e também avalid-los em cendrios reais. Uma opcdo para fazer isso € testd-los
usando plataformas de crowdsourcing e avaliar sua usabilidade. Os sistemas podem
fazer uso de abordagens cross-language aplicadas ao KB [Schumacher et al. 2020],
desambiguacao [Kartsaklis et al. 2018], busca em grafos [Namaki et al. 2017], embed-
ding [Dettmers et al. 2018] e reasoning [Chen et al. 2020]. Além disso, novas técnicas
de compreensdo de linguagem natural podem melhorar sistemas de perguntas e res-
postas, como avancos no tratamento de perguntas com ruido [Zhang et al. 2018],
novos analisadores de dependéncia e métodos de rotulagem de funcdo semantica
[Zheng and Kordjamshidi 2020], e raciocinio de senso comum [Liu et al. 2020].

Por fim, esses sistemas podem ser frageis e espurios. Frageis porque ainda nao
sdo robustos o suficiente e podem falhar em responder uma pergunta quando apenas algu-
mas partes da pergunta sao um pouco modificadas, mesmo se o significado principal for
preservado [Jia and Liang 2017]. Além disso, s@o espurios porque, mesmo se a mesma
arquitetura for treinada varias vezes no mesmo conjunto de dados, cada modelo pode me-
morizar artefatos e vieses diferentes em vez de realmente aprender e, portanto, falhar no
desempenho de generalizacio [McCoy et al. 2019]. E necessério lidar cuidadosamente
com a etapa de pré-processamento do conjunto de dados, separd-la com classes de treina-
mento balanceadas e também tentar explorar algumas paréfrases de perguntas para garan-
tir que a maioria dos tipos de perguntas estd sendo explorada.

6. Consideracoes finais

Este artigo apresentou um mapeamento sistemdtico sobre Complex Knowledge Base
Question Answering Systems (C-KBQA). Sistemas de C-KBQA tentam lidar com dois
tipos de perguntas complexas: perguntas com multiplos saltos e perguntas com restri¢des.

Além disso, foi apresentada uma visdao geral do processo de construcdo de siste-
mas de C-KBQA e como as principais abordagens sdo realizadas. Os trabalhos usam duas
abordagens principais: Andlise Semantica e Redes Neurais. No entanto, nos dltimos anos,
a combinacdo dessas duas abordagens tornou-se o estado da arte (chamada de anélise
semantica baseada em redes neurais). Por fim, foi discutido como a drea C-KBQA esta
em crescimento e que novos sistemas de C-KBQA ou mdédulos que tentam melhorar par-
tes das etapas de C-KBQA sao provaveis de serem criados nos proximos anos.

Como trabalhos futuros estdo a andlise detalhada de conjuntos de dados para C-
KBQA e as métricas de avaliacdo mais usadas nesse cendrio, que ainda sao desafios em
aberto. Por fim, um panorama das publicagdes e dos locais mais relevantes através dos
anos mostrard como a drea do C-KBQA vem crescendo e recebendo mais atencao.
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