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Abstract. Named entity disambiguation in message streams is a new challenge
in natural language processing. The low informational rate and lack of syn-
tactical structure in this kind of text may decrease the accuracy of traditional
disambiguation approaches. In this paper, we propose to use contextual models
of Twitter messages to minimize text usage. Our models are based on the be-
havior of social network users and on the instant in which the message has been
posted. Our results show that these models perform better than approaches that
consider only textual attributes.

Resumo. Desambiguar entidades em fluxos de mensagens extraı́dos de mı́dias
sociais é um novo desafio na área de processamento de linguagem natural. O
baixo teor informacional e a má formação sintática desse tipo de texto preju-
dicam a aplicação de abordagens clássicas para resolver este problema. Neste
trabalho, é proposta uma modelagem contextual das mensagens de microblogs,
de forma a aperfeiçoar os modelos tradicionais de desambiguação, que uti-
lizam apenas texto. Os modelos são baseados no comportamento dos usuários
na rede social e no instante em que a mensagem foi postada. Nossos resultados
mostram que esses modelos superam abordagens que levam em consideração
apenas atributos textuais.

1. Introdução

A comunicação mediada pela internet (CMI) está sendo transformada pela ascensão das
redes sociais, o que implica no surgimento de novos padrões de escrita. Nos microblogs,
por exemplo, as mensagens têm tamanho restrito e podem ser afetadas por eventos reais
e emoções pessoais. Dessa forma, enquanto os textos mais convencionais de IMC (e.g.
e-mails, notı́cias) são, em geral, muito informativos, bem escritos e com um vocabulário
constante, as mensagens de microblogs tendem a ser curtas, apresentar erros sintáticos e
gramaticais e ser escritas com um vocabulário altamente dinâmico, influenciado por acon-
tecimentos do mundo real. Essas caracterı́sticas podem tornar impraticável a solução de
problemas, como a desambiguação de entidades nomeadas (named entity disambiguation,
NED), utilizando técnicas tradicionais de processamento de linguagem natural (natural
language processing, NLP).

Neste trabalho, propomos novas técnicas para NED em tempo real em um fluxo
de mensagens. Em nossa formulação, o fluxo de dados S é composto de mensagens que



contêm palavras de um conjunto W i, que podem referenciar uma entidade e. Nosso ob-
jetivo é remover todas as mensagens em S que não referenciam e. Como pretendemos
aplicar a técnica proposta em tempo real, consideramos não ser possı́vel a consulta a da-
dos externos (e.g. Wikipedia), devido restrições de tempo. É importante notar que o
vocabulário dinâmico e o pequeno tamanho das mensagens diminuem a efetividade de
modelos de linguagem tradicionais em NLP. Além disso, abordagens ingênuas de apren-
dizado de máquina falham nesse cenário, pois dados anotados são caros e o classificador
precisa ser constantemente atualizado com novos exemplos.

Acreditamos que muitos desses problemas podem ser superados através do uso
de informação contextual (i.e. não-textual), implı́cita no fluxo de mensagens. Com base
na teoria da Pragmática [Yus 2011], também acreditamos que, na comunicação humana,
existe uma tendência de deixar implı́citas informações que os interlocutores, suposta-
mente, seriam capazes de obter por conta própria . Por exemplo, quando duas pessoas
estão conversando e uma diz: “Você viu a partida ontem?”, quem pergunta espera que o
interlocutor consiga inferir a qual partida ele se refere. Nesse caso, as informações con-
textuais implı́citas podem ser o conhecimento das preferências esportivas do interlocutor
e/ou das partidas que aconteceram no dia anterior. Generalizando, a localidade social (i.e.
usuários têm caracterı́sticas semelhantes às de seus interlocutoes) e a localidade tempo-
ral adicionam informações semânticas fundamentais para a tarefa de desambiguação no
cenário de fluxo de mensagens.

Nossa hipótese principal é a de que quando usuários fazem referências ambı́guas
a uma entidade especı́fica, eles estão supondo que seus interlocutores serão capazes de
desambiguá-las utilizando informações contextuais. Para verificar essa hipótese, foram
propostos e implementados métodos para extrair a localidade social e a localidade tempo-
ral de informações das mensagens do fluxo (e.g. menções, timestamp, usuário emissor) e
do histórico de mensagens dos usuários. Com isso, foi possivel avaliar a efetividade dessa
proposta para desambiguação de entidades.

Este trabalho foi integralmente idealizado e implementado pelo aluno Alexandre
Davis, durante o seu último ano de graduação. Uma extensa pesquisa em Linguı́stica e
Pragmática foi realizada para obter as bases teóricas para este estudo. Durante 2012, foi
publicado um artigo relacionado a este na conferência da Association of Computational
Linguistics (Qualis A1) [Davis et al. 2012].

2. Trabalhos Relacionados
Desambiguação de entidades nomeadas é um assunto amplamente estudado na área
de processamento de linguagem natural. As abordagens mais tradicionais real-
izam essa tarefa utilizando bases externas, como DBpedia [Bizer et al. 2009], YAGO
[Suchanek et al. 2007] e, mais recentemente, AIDA [Yosef et al. 2011], para complemen-
tar as informações contidas no texto. Muitas dessas técnicas são aplicadas em textos jor-
nalı́sticos [Cucerzan 2007, Hoffart et al. 2011], blogs e páginas Web [Wang et al. 2012].

É esperado que tais técnicas não tenham um bom desempenho em um cenário de
textos mal estruturados, sintaticamente incorretos e de vocabulário altamente dinâmico
como ocorre em textos extraı́dos de microblogs [Davis et al. 2012]. Além disso, argu-
mentamos que não é possı́vel realizar consultas a bases externas se desejamos realizar a
tarefa de desambiguação em tempo real. Para lidar com tais problemas, foram propostas



técnicas para classificação textual de mensagens de microblog nas quais o conjunto de
treinamento é gerado automaticamente [Davis et al. 2012].

Neste trabalho, são utilizados atributos não-textuais, implı́citos no stream de men-
sagens. Esse tipo de atributo é fundamental para a comunicação humana, conforme
mostram os trabalhos de Pragmática [Sperber and Wilson 1986], porém não vem sendo
utilizado para obter o conteúdo semântico de mensagens extraı́das de redes sociais. Al-
guns trabalhos já fizeram uso desse tipo de informação para determinar o viés de usuários
em tópicos polêmicos como futebol e polı́tica[Guerra et al. 2011b, Guerra et al. 2011a].
Outra técnica que utiliza informações contextuais, no caso, localidade social, foi proposta
por Nguyen et al. [2011] para melhorar a latência de sistemas de redes sociais.

3. Formulação do Problema

Neste trabalho, utilizamos fluxos de mensagens extraı́dos do Twitter (Tweet streams).
Um tweet é modelado como uma tripla t =< u, d,m >, sendo u o usuário emissor,
d o timestamp da messagem e m a mensagem textual. Para coletar o fluxo de tweets
S, foi utilizada a função filter da API do Twitter. Dado um conjunto de palavras W =
{w1, w2, ..., wn}, esta função retorna o fluxo de tweets S = {t(u, d,m) |m ∩W 6= φ}.

Nosso objetivo é extrair um fluxo Se de mensagens relacionadas com uma enti-
dade nomeada e. A forma mais trivial de realizar essa tarefa é selecionar um conjunto de
palavras W e e usar a função filter do Twitter. No entanto, escolher essas palavras não é
simples. Se referências ambı́guas a e não são cobertas em W e, podemos encontrar baixas
taxas de revocação. Por outro lado, incluir palavras ambı́guas em W e pode introduzir
várias mensagens falsas-positivas em Se e diminuir a precisão do fluxo extraı́do.

Uma das formas de lidar com esse compromisso é escolher W e grande e filtrar
todos os exemplos que não se referem à entidade e. Para isso, no entanto, é necessária
uma técnica que seja capaz de desambiguar as referências ambı́guas a e presentes em
W e. Analisamos a eficácia de atributos contextuais implı́citos no fluxo de mensagens
para realizar esse tipo de tarefa. Em seguida, será mostrada a base teórica utilizada para
modelar esses atributos.

4. Modelo Proposto

O processo de comunicação humana é um fenômeno complexo e difı́cil de ser repro-
duzido computacionalmente. Buscando modelar esse fenômeno, a teoria de Pragmática
propõe a divisão da comunicação em duas macro-etapas: decodificação e interpretação
[Yus 2011]. Durante a primeira etapa, o receptor simplesmente reconhece o que foi dito,
em outras palavras, é feito o reconhecimento de sı́mbolos semânticos (palavras, sons,
texto falado, etc.) e uma mensagem é gerada. Durante a segunda etapa, o interlocutor
interpreta essa mensagem para descobrir o que o emissor quis dizer. Para isso, pode ser
necessário utilizar informações contextuais, como conhecimento da personalidade e in-
teresses do emissor, eventos que estão acontecendo no momento em que a mensagem foi
emitida (por exemplo, chuva, jogo de futebol, show de uma banda, etc) e conhecimento
sobre o tópico abordado na mensagem (nomes de jogadores, notı́cias atuais, etc.). A
Figura 1 apresenta exemplos de interpretações diferentes que uma mensagem pode pro-
duzir durante a segunda etapa da comunicação, dependendo do contexto.



O galo está 
cantando

Mensagem 

Horario: Durante partida do Atlético-MG
Localização: Belo Horizonte
Emissor: Torcedor do Atlético

Contexto 

O Atlético-MG está 
jogando bem+

Interpretação 

=

O galo está 
cantando

Horario: 6h00
Localização: Interior do Mato Grosso
Emissor: Agricultor

O sol nasceu+ =

Figure 1. Uma mesma mensagem pode ter duas interpretações diferentes depen-
dendo do contexto

A teoria de relevância de Sperber e Wilson (S&W) [Sperber and Wilson 1986]
modela como essas informações contextuais serão utilizadas para a interpretação da
mensagem. Ela define um espaço cognitivo pessoal, onde cada indivı́duo irá buscar
informações contextuais para auxiliar na interpretação de mensagens. O espaço cogni-
tivo de uma pessoa é moldado pelos seus interesses e fontes de informação. Quando
duas pessoas se comunicam, segundo S&W, definem um espaço cognitivo mútuo, onde
se encontra a interseção das informações contextuais de ambos.

Figure 2. Uma representação do espaço cognitivo entre duas pessoas A e B
Os humanos conseguem aliar sua habilidade interpretativa com seu espaço cogni-

tivo para compreender informações subentendidas e ironia em mensagens. Além disso,
inconscientemente, utilizamos essa habilidade para comprimir as mensagens e otimizar a
utilização do canal de comunicação. Por exemplo, se uma pessoa deseja perguntar para
um são-paulino se ele vai assistir ao jogo no estádio, ela poderia dizer simplesmente:
“Você vai ao jogo?” ao invés de: “Você vai ao jogo do São Paulo, hoje, no Morumbi?”.
Sabendo que o interlocutor torce para o São Paulo, o emissor supõe que ele saiba quando
e onde ocorrerá a partida. É natural evitar inserir na mensagem informações redundantes,
ou seja, que os dois envolvidos na comunicação já saibam. Esse fenômeno é conhecido,
em S&W, como Mutually Manifest Assumptions (MMA). Em uma comunicação bem
sucedida, o MMA está contido no espaço cognitivo mútuo, ou seja, a suposição que o
emissor fez estava correta (Figura 2).



Os MMA são muito comuns em mensagens de microblog (i.e. Twitter) que pos-
suem uma restrição rigorosa de tamanho1. Nesses ambientes, os usuários são, muitas
vezes, forçados a deixar o máximo de informação implı́cita para economizar espaço e
digitar o texto mais concisamente. Dessa forma, argumentamos que ao utilizar apenas o
texto para extrair informações dessas mensagens, grande parte do conteúdo semântico é
desconsiderado. São necessárias estratégias que simulem o espaço cognitivo do usuário e
suas interações para que possamos entender o real significado que o emissor gostaria de
transmitir. No problema da desambiguação, supomos que toda vez que um emissor utiliza
uma referência ambı́gua a uma entidade, ele espera que seus interlocutores sejam capazes
de desambiguar utilizando informações contextuais. Nas próximas subseções, são pro-
postas três atributos contextuais que podem ser obtidos utilizando apenas informações do
fluxo de mensagens e que são relevantes para a solução do problema: histórico do usuário,
localidade temporal e localidade social.

4.1. Histórico de Usuário
No Twitter, quando um usuário segue outro, ele começa a receber todas as mensagens
que esse usuário posta na mı́dia social. Dessa forma, os gostos e interesses (i.e. o espaço
cognitivo) de um usuário são assimilados rapidamente por seus seguidores. Da mesma
forma, o emissor da mensagem espera que seus seguidores o conheçam suficientemente
bem para entender as informações implı́citas nesse texto.

Para simular esse comportamento dos usuários, coletamos um fluxo de mensagens
S por um longo periodo de tempo (no caso, aproximadamente, 1 ano) utilizando um
conjunto de palavras W . Todas as palavras em W estão relacionadas a um conjunto
de entidades E = {e1, e2, ..., en} correlacionadas entre si (por exemplo, times em um
campeonato de futebol, participantes do Big Brother Brasil, personagens de novela, etc.).
Incluı́mos em W referências ambı́guas às entidades E.

Para cada usuário ui que emitiu pelo menos uma mensagem em S, obtemos a por-
centagem Hi das palavras do conjunto W que foram utilizadas por ele durante o perı́odo
coletado. Consideramos que, quanto maior o valor de Hi, mais amplo será o espaço cog-
nitivo de ui sobre o conjunto de entidades E. Consequentemente, usuários com Hi alto,
ao utilizarem uma palavrawj ambı́gua, provavelmente estarão se referindo a uma entidade
em E. Por exemplo, se utilizarmos como E todos os times de futebol da primeira divisão
do campeonato brasileiro. Pela nossa proposta, um usuário com Hi = 0, 9 é um especial-
ista em futebol e comenta diversos assuntos relacionados a esse assunto. Logo, quando
ele utiliza uma palavra ambı́gua como “internacional” sabemos com uma alta confiança
que ele se refere à entidade “Sport Club Internacional”.

4.2. Localidade Temporal da Mensagem
Outra caracterı́stica importante de redes sociais, em especial o Twitter, que modelamos
neste trabalho, é a localidade temporal das mensagens. Em geral, as mensagens são influ-
enciadas por eventos no mundo real (por exemplo, morte de famosos, partidas de futebol,
etc.) e por usuários influentes (atores, dirigentes esportivos, polı́ticos, etc.).

Para modelar essa caracterı́stica, utilizamos o histórico (Hi) para definir um grupo
de usuários, R, cujos Tweets se referem a uma das entidades em E com uma probabil-
idade alta. Para isso, colocamos em R os usuários que possuem os k maiores valores

1Mensagens do Twitter só podem ter 140 caracteres.



de Hi, sendo k parâmetro. A métrica proposta para a localidade temporal de uma men-
sagem LT é a diferença de tempo da mensagem em relação a última emitida por algum
usuário do conjunto R. Dessa forma, quanto menor for o LT de um tweet, mais próximo
temporalmente ele estará da mensagem e, portanto, provavelmente, está se referindo a E
(emitida por um usuário em R). Na Figura 3, vemos duas mensagens T1 e T2. Pela nossa
hipótese, é mais provavel T1 referenciar a um entidade em E porque LT

1 < LT
2 .

Tempo

T1 T2

LT2

LT1

Figure 3. Os traços vermelhos representam mensagens de usuários que per-
tencem a R. Os traços azuis são mensagens de outros usuários.

A localidade temporal é um atributo importante para modelar, principalmente,
tweets de novos usuários, que não possuem grande histórico de mensagens. Além disso,
ela complementa a informação do histórico com uma outra fonte de informação, o instante
de postagem.

4.3. Localidade Social da Mensagem

O comportamento de usuários em redes sociais é muitas vezes influenciado pelas pessoas
com as quais se comunicam. Supomos que toda vez em que há uma comunicação explicita
com outro usuário (no caso do Twitter, através de mentions, realizados colocando @ antes
do nome do usuário), a comunicação foi bem sucedida. Sendo assim, eles possuem espaço
cognitivo mútuo não-nulo. Logo, a interpretação desses usuários para um termo ambı́guo
será, provavelmente, a mesma.

Sendo assim, modelamos essa caracterı́stica em um grafo não-direcionado cujos
vértices representam usuários. As arestas conectam os vértices que mencionam ou são
mencionados pelos mesmos usuários. Por exemplo, se o usuário A menciona B e A
menciona C, haverá uma aresta entre B e C. O peso das arestas w(u, v) é dado por:

w(u, v) =
lifta(u, v) + liftp(u, v)

2
(1)

lift(a, b) =
P (A ∧B)

P (A) ∗ P (B)
(2)

O cálculo envolve a métrica de regra de associação lift que mede o grau de “surpresa”
provocado pela co-ocorrência de A e B. No caso, o lifta cobre os casos quando u e v
são mencionados pelo mesmo usuário. Já liftp cobre os casos quando u e v mencionam
o mesmo usuário. Esse grafo possui a propriedade de conectar com peso maior usuários
semelhantes [Guerra et al. 2011a].

Em seguida, esse grafo é transformado em uma cadeia de Markov, na qual as
arestas recebem w′(u, v) = w(u, v)/

∑
w(u, i). Nessa cadeia de Markov, calculamos a

probabilidade Pu de se chegar a um um vértice qualquer a partir dos usuários no conjunto
R (os k maiores Hi) utilizando random walk [Spitzer 2001]. Consequentemente, quanto



maior for o Pu, maior será a proximidade desse usuário em relação aos usuários em R. O
valor da localidade social de um tweet Ts é igual ao Pu do emissor do tweet.

Essa métrica adiciona informações de rede para complementar o histórico de
usuários. Dessa forma, muitos usuários com 0, 4 ≤ Hi ≤ 0, 7 podem ter localidade
social alta por estarem próximos e serem semelhantes aos usuários em R.

5. Estudo de Caso e Resultados
Nesta seção, são analisados os resultados dos três atributos propostos em um cenário real
de dados coletados do Twitter. Nossa base consiste em cerca de 33,5 milhões de Tweets
coletados durante 2012. Nosso conjunto de entidades E é composto por todos os 20 times
da série A do Campeonato Brasileiro de Futebol. Para coletar essa base, utilizamos 26
palavras-chave (dentre elas, 10 fortemente ambı́guas).

Para validação dos experimentos descritos a seguir, utilizamos três amostras
aleatórias dessa base durante os meses de julho a dezembro de 2012. Cada amostra
contém 600 tweets com uma referência ambı́gua a uma das entidades em E. No caso,
utilizamos as palavras “galo”, “internacional” e “são paulo”, que potencialmente se de-
screvem às respectivas entidades “Clube Atlético Mineiro”, “Sport Club Internacional ” e
“São Paulo Futebol Clube”. Anotamos manualmente cada tweet nessa base determinando
se a mensagem se refere ao time de futebol ou não. Como baseline, utilizamos um clas-
sificador associativo sob-demanda (lazy associative classifier, LAC) [Veloso et al. 2006].
Utilizamos os 100 primeiros exemplos, em ordem cronológica, do conjunto de tweets ro-
tulados para treinar o classificador e o restante é usado como teste. Como é esperado que o
vocabulario mude ao longo do tempo, essa estratégia simula as mudanças de vocabulário
comuns em fluxos de dados da mı́dia social. A seguir, mostramos a eficácia dos modelos
contextuais, utilizando curvas ROC (receiver operating characteristic), AUC-ROC (area
under ROC curves) e medidas F1.

5.1. Histórico do Usuário
A Figura 4 apresenta as curvas ROC obtidas para cada um dos conjuntos de teste são
mostradas. Percebe-se que várias hipóteses feitas na seção anterior se confirmam nesse
experimento. Primeiramente, é fácil notar que os trechos iniciais das curvas são forte-
mente inclinados (principalmente no dataset “galo”). Isso mostra que, para valores altos
deHi, poucos falsos-positivos são adicionados. Ou seja, usuários comHi elevado postam
pouco conteúdo que não se refere à entidade em questão. Dessa forma, confirmamos a
possibilidade de utilizar os Hi mais elevados como “referência” para as outras métricas.

5.2. Localidade Temporal
A Figura 5 traz as curvas ROC para a localidade temporal da mensagem. A eficácia do
método foi pior do que no caso anterior, no entanto, essa técnica tem o benefı́cio de não
depender diretamente do usuário emissor, apenas do instante em que a mensagem foi
emitida. A curva apresenta uma caracterı́stica diferente: vemos que os últimos pontos da
curva apresentam um padrão semelhante ao dos trechos iniciais no histórico do usuário.
Isso mostra que um LT alto é um forte indicador de que a mensagem não se refere à
entidade.

5.3. Localidade Social
Para a localidade social, o espaço de amostragem teve que ser reduzido para tweets que
ocorreram em novembro, pois gerar o grafo é computacionalmente caro para muitos



Figure 4. Curvas ROC geradas pelo histórico do usuário

Figure 5. Curvas ROC geradas pela localidade temporal



usuários. No entanto, esse grafo só precisa ser gerado uma vez. Nesse experimento,
amostramos mil tweets de um universo de 50 mil (base “galo2”). Com os restantes, ger-
amos o grafo e calculamos o valor de LS para cada um.

Os resultados se encontram na Tabela 1. Desconsiderando os vértices que não
estão no mesmo componente conexo, a localidade social gera um AUC muito alto (0.988).
Ou seja, quando o emissor da mensagem está em um mesmo componente conexo que
um vértice em R, conseguimos afirmar com alta certeza se o tweet se refere à entidade
desejada. No entanto, ao considerar os vértices que não estavam no mesmo componente
conexo, o AUC cai bastante (0.826). Uma idéia para tratar esse problema é utilizar a
localidade temporal do tweet.

Table 1. Resultados para o modelo de localidade social.
base Localidade Social

(grafo completo)
Localidade Social
(desconsiderando vertices não at-
ingı́veis pelos usuários em R)

Baseline textual
(LAC)

AUC-ROC F1 AUC-ROC F1 F1
galo2 0.826 0.521 0.988 0.89 0.891

5.4. Comparação entre os modelos
Os resultados (Tabela 2) mostram que superamos o baseline para as referências ambı́guas
“galo” e “internacional”. Na primeira, o histórico obteve resultado superior ao da local-
idade. Isso mostra que usuários com espaço cognitivo alto utilizam “galo” apenas para
se referir ao time. Vemos que no caso de “internacional” o fator temporal é melhor para
desambiguar do que as caracterı́sticas do usuário. Para a referência “são paulo” obtive-
mos resultados inferiores ao baseline, principalmente porque a base é fortemente desbal-
anceada, mostrando que o LAC é mais robusto ao desbalanceamento do que os modelos
propostos.

Table 2. Resultados para os modelos de histórico do usuário e localidade tem-
poral.

base Histórico do Usuário Localidade Temporal Baseline textual (LAC)
AUC-ROC F1 AUC-ROC F1 F1

galo 0.904 0.977 0.887 0.708 0.893
internacional 0.952 0.86 0.746 0.875 0.861
são paulo 0.927 0.9 0.832 0.96 0.981

6. Conclusão
Neste trabalho, apresentamos três modelos para extração de informações contextuais de
Tweets. Demonstramos que esses modelos estão fortemente correlacionados com o prob-
lema da ambiguidade, que esses modelos são invariantes e não requerem atualizações ou
intervenções humanas ao longo do tempo para serem mantidos. Finalmente, mostramos
que os modelos contextuais relacionados ao usuário (histórico e localidade social) podem
ser usados para encontrar pessoas que só comentam sobre o conjunto de entidades E. O
modelo temporal tem resultados piores, mas é uma alternativa para mensagens emitidas
por usuários com pouco histórico ou que não estão no componente conexo do grafo da
localidade social. Além de depender pouco do texto, os modelos são gerais.

Como trabalho futuro, combinaremos os atributos propostos para melhorar o de-
sempenho da desambiguação. Alem disso, pretendemos aplicar essa abordagem para
outros problemas de NLP como identificação de entidades e tagging de palavras.
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