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Abstract. Domain ontologies are useful data structures for tasks that need struc-
tured information. However they can become static after some time as there is
a need to update them regularly. Ontology enrichment is a form of knowledge
acquisition, which proposes to update the concepts and relationships in the do-
main ontology structure. Thus, the present work stands out for presenting a
proposal for semi-automatic enrichment of domain ontologies in Portuguese.
We are using HOntology, a Portuguese domain ontology of hotels, as a case
study. And we will be enriching their relations of “synonymy”, “hyperonymy”,
“hyponymy” and “hasCategory”. In this experiment, an average F-Measure
of 0.69 was obtained using two BiLSTMs, which given two candidate terms,
classified them in some type of HOntology relationship.

Resumo. Ontologias de dominio sdo estruturas de dados iiteis para tarefas que
necessitam de informagées estruturadas. Contudo elas podem se tornar es-
tdticas depois de certo tempo, visto que hd uma necessidade de atualizd-las
regularmente. O enriquecimento de ontologias é uma forma de aquisicdo de
conhecimento, que propde atualizar os conceitos e relagcoes na estrutura da on-
tologia de dominio. Desta forma, o presente trabalho destaca-se por apresentar
uma proposta de enriquecimento semi-automdtica de ontologias de dominio em
portugués. Estamos utilizando a HOntology, uma ontologia de dominio em por-
tugués de hotéis, como estudo de caso. E estaremos enriquecendo as suas re-
lacdes de “sinonimia”, “hiperonimia”, “hiponimia” e "temCategoria”. Neste
experimento, obteve-se uma Medida-F média de 0,69 utilizando duas BiLSTMs,
que dado dois termos candidatos, os classificou em algum tipo de relacdo da
HOntology.

1. Introducao

As ontologias de dominio sdo uteis para tarefas que necessitam de dados estruturados.
Entretanto, elas podem se tornar estaticas apos certo tempo, visto que hd uma necessidade
de atualiza-las regularmente. O enriquecimento de ontologias é uma forma de aquisi¢ao
de conhecimento [Petasis et al. 2011], que propde atualizar os conceitos e as relacdes na
arquitetura da ontologia de dominio.

Segundo a literatura, existem dois passos para enriquecer uma ontologia de domi-
nio, sendo eles: 1) uma parcela de tempo significativo para analisar e extrair manualmente,
dentre um grande volume de dados, relacdes e conceitos uteis, especificos do dominio que
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possam ser utilizados para atualizar a ontologia; 2) um ou mais especialistas de dominio,
que terdo capacidade de decidir modificacdes vdlidas [Velardi et al. 2001].

O propdsito principal deste trabalho € facilitar o processo de atualizar e expandir
uma ontologia de dominio em portugués, a partir de um algoritmo que consiga abstrair
relacdes da ontologia e classificar novos conceitos a essas relacdes existentes, que devem
ser aprovados através de uma avaliacdo manual realizada por especialistas de dominio.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 € des-
crito o Referencial Teérico e Tecnoldgico, onde consta a contextualizacio das tecnologias
utilizadas; no Capitulo 3 sao apresentados os Trabalhos Relacionados, os quais possuem
alguma semelhanga com o assunto deste trabalho; no Capitulo 4 € apresentada a Abor-
dagem Proposta; no Capitulo 5 sao apresentados os Resultados Obtidos; e por fim, no
Capitulo 6 € discutida a Conclusdo da abordagem proposta e trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico
2.1. HOntology

HOntology (em que "H’ significa hotel, hostal e hostel) é uma ontologia de dominio,
disponivel gratuitamente em quatro idiomas: inglés, portugués, espanhol e francés. Os
autores [Chaves et al. 2012] criaram essa ontologia do setor de acomodacdo a partir de re-
views online e outros vocabularios como DBPedia' e Schema®. A estrutura da HOntology
contém 282 conceitos categorizados em 16 conceitos top-level. A hierarquia de conceitos
tem uma profundidade maxima de 5.

2.2. Enriquecimento de Ontologias

Ja sabemos que as ontologias de dominio contém conceitos e relacdes de um determi-
nado campo do conhecimento. Porém, sua estrutura tende a mudar eventualmente com
o surgimento de novos termos e regras. O enriquecimento de ontologias visa atualizar
a arquitetura da ontologia com a insercdo de novos conceitos e/ou relacdes. Nesse t6-
pico especifico da Computacido, sdo realizadas pesquisas sobre métodos e técnicas para
o enriquecimento focando na aquisi¢do de uma ontologia atualizada, baseada em infor-
macoes semanticas, extraidas a partir de dados/textos de um dominio especifico. Assim,
exitem duas formas de se enriquecer uma ontologia: manual e semi-automdtica. A forma
manual consiste em uma selecdo manual de conceitos para a atualizacdo que € enviada
para a andlise de um especialista de dominio. A forma semi-automatica que consiste na
automatizacdo de alguma forma na busca por conceitos e relacdes que possam ser adici-
onados a ontologia e que depois € enviada para validagdo por um especialista de dominio
[Petasis et al. 2011]. Sao encontrados na literatura trabalhos com abordagens de enrique-
cimento dos dois tipos como [Poetsch et al. 2019] que aplica o enriquecimento manual
da HOntology e [Mohan Sanagavarapu et al. 2021] que apresenta ser o estado-da-arte no
enriquecimento semi-automatico de ontologias de dominio.

2.3. Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (RNRs), segundo [Goodfellow et al. 2016], sdo “a familia
das redes neurais que processam dados sequenciais”. O seu nome € usado pra referenciar

'www.dbpedia.org
2www.schema.org
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duas amplas classes de redes com uma estrutura geral semelhante, onde uma € impulso
finito e a outra € impulso infinito. O impulso finito € um grafo aciclico direto que pode ser
desenrolado e substituido por uma rede neural feedforward, enquanto uma rede recorrente
de impulso infinito € um grafo ciclico direcionado que ndo pode ser desenrolado. Dentro
da arquitetura da RNR, existe uma memoria dos elementos anteriores. Esse € um aspecto
muito util para tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) como descrevem
[Manning and Schiitze 1999] e [Otter et al. 2020].

As RNRs que foram utilizadas no nosso estudo de caso sao:

» Long Short-Term Memory (LSTM) [Hochreiter and Schmidhuber 1997]: é uma
RNR com 6timos resultados em tarefas gerais de classificacdo de texto, como do-
cumentado em [Greff et al. 2016, Xingjian et al. 2015, Gers et al. 1999]. A ideia
central por trds de sua arquitetura, e a que difere do resto da literatura Deep Lear-
ning (DL), € ter uma célula de memoria a qual pode manter seu estado continua-
mente.

* LSTM Bidirecional (BiLSTM) [Huangetal. 2015]: LSTM Bidirecional
ou BILSTM, é um modelo de processamento sequencial que possui dois mode-
los LSTM em sua arquitetura. Usando uma Bidirecional, o modelo executard suas
entradas de duas maneiras: uma do passado para o futuro e outra do futuro para
o passado. O que difere essa abordagem da unidirecional, € que na LSTM que
funciona em sentido contrario, preservando as informag¢des do futuro e usando os
dois estados ocultos combinados sdo capazes de, a qualquer momento, preservar
informacdes do passado e do futuro. BiLSTMs aumentam efetivamente a quan-
tidade de informagdes disponiveis para a rede, melhorando o contexto disponivel
para o algoritmo, como argumenta [Siami-Namini et al. 2019].

3. Trabalhos Relacionados

Pesquisas que utilizem Aprendizado de Maquina (AM) para enriquecer ou expandir uma
ontologia ainda sdo escassas. Porém, nos dltimos anos, podemos citar alguns trabalhos
que propdem formas semi-automaéticas de enriquecer ontologias de dominio. Dentre elas,
ha o trabalho de [Althubaiti et al. 2020], que corresponde a um modelo genérico que en-
riquece classes e subclasses de uma ontologia de doencas e que se baseia em Word Em-
bedding (WE) e AM. A pesquisadora utiliza uma rede neural simples com apenas uma
camada de neurdnios, e fomenta no trabalho que essa configuracdo basta para seus resul-
tados alvo. Na classifica¢do de doenga ou ndo doenga (2 classes) e de 17 classes diferentes
de doencas infecciosas e anatomicas, e obteve um Medida-F de 95% e 73%, respectiva-
mente.

Em 2015, foi desenvolvida uma aplicacao web [Xiang et al. 2015], que tem o ob-
jetivo enriquecer ontologias, de modo que € fornecido como entrada, a ontologia e as
modificacOes desejadas. Esta abordagem baseia-se em padrdes de projeto de ontologia.
E uma ferramenta ttil, mas apenas para ontologias que possuem modificacdes pontuais e
conhecidas. Nao € uma proposta de construcdo de ontologia de forma automética, pois
ela ndo aprende sozinha, novas classes ou relagdes, € preciso do auxilio humano.

Por outro lado, existem métodos que convertem corpus em espago vetorial, que
pode ser manipulado para alguma tarefa ou trabalho especifico. O trabalho de
[Smaili et al. 2018] gera representacdes vetoriais de entidades biolégicas em ontologias,
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combinando axiomas formais de ontologia e axiomas de anotagao, a partir dos metadados
da ontologia. Em uma primeira etapa, os autores usam Word2Vec para gerar o vetor, € em
uma segunda etapa, eles avaliam o modelo com uma predicdo de associa¢des gene-doenga
com base em similaridade fenotipica gerando representacdes vetoriais de genes e doengas
usando uma ontologia de fenotipo.

O trabalho de [Poetsch et al. 2019] usa WE para enriquecer ontologias do setor
hoteleiro. Ele testa varios modelos de WE, dando destaque para o Wang2Vec, que ob-
teve os melhores resultados. Apesar de conseguir extrair novas classes e subclasses para
enriquecer a ontologia, a alteracdo e/ou insercio de novas classes e subclasses ndo foram
feitas, pois requeria a autorizacdo de um especialista de dominio. Além disso, os espagos
vetoriais foram analisados manualmente pelo préprio pesquisador, criando um gargalo
para o processo.

Em [Mohan Sanagavarapu et al. 2021], os autores enriquecem a ontologia de Se-
guranca da Informagdao com modelos BiLSTM [Graves and Schmidhuber 2005], a partir
de dados extraidos da DBpedia e da Wikipédia. A Acurdcia obtida foi de 80%.

Percebe-se que ndo ha nenhum dos trabalhos citados enriquece ontologias de do-
minio da lingua portuguesa de forma semi-automética . Este trabalho destaca-se por apre-
sentar uma estratégia que consegue automatizar o processo de encontrar novas classes e
relaciond-las com classes j4 estabelecidas na ontologia de dominio do setor hoteleiro.

Infelizmente € custoso construir um trabalho que enrique¢a uma ontologia de do-
minio de forma completamente automadtica, pois ela sempre estard intrinsecamente ligada
a um especialista do dominio. Dito isto, a presenca de um especialista é imprescindi-
vel, esse tipo de profissional terd o papel de validar as saidas processadas pelo modelo
probabilistico tornando o processo de atualiza¢ao da ontologia valida e confidvel.

4. Abordagem Proposta

Para o desenvolvimento desse trabalho, criamos um fluxo de passos (Figura 1), baseado
em [Mohan Sanagavarapu et al. 2021], que utilizaram dados da DBPedia e alimentaram
uma Rede Neural com pares de termos e caminhos de dependéncia para prever alguma
relacdo entre os termos candidatos. Portanto, como € apresentado na Figura 1, comegamos
fazendo uma coleta de dados, que € entdo pré-processada. Logo a seguir dividimos os
dados em dois conjuntos, um de treinamento e outro de teste. O conjunto de treinamento
¢ usado em uma RNR, com a funcdo de encontrar padrdes a partir da entrada de dados,
sendo composta de um par de termos e o tipo de relagdo entre os dois termos. O conjunto
de teste servird como avaliador dessa RNR jé treinada, portanto, nos retornard como saida
termos candidatos que expandirdo a ontologia HOntology. A seguir, serdo mostrados os
passos do método proposto de forma detalhada.

4.1. Conjunto de Dados

Para criacao do Conjunto de Dados, extraimos informagdes de 3 recursos diferentes. Pri-
meiro, como mostrado no experimento do trabalho de [Mohan Sanagavarapu et al. 2021],
€ preciso capturar todos os conceitos da ontologia de dominio, que se tornam uma base
de informacdo confidvel e de fundamental importancia no aprendizado do classificador.
Em seguida, utilizamos essa lista de conceitos para servir como sementes em consul-
tas SPARQL na estrutura ontolégica da DBpedia. Além disso, utilizamos um dicio-
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Figura 1. Fluxograma da abordagem proposta. Fonte: Propria.

ndrio contendo as palavras mais recorrentes nas reviews do TripAdvisor, coletadas por
[Barbosa 2015] e filtradas por [Poetsch et al. 2019].

A configuracdo do Conjunto de Dados, é composta por 5.706 triplas (termo_l1,
termo_2, relacdo). Onde as relagdes ontoldgicas entre “termo_1" e “termo_2” podem ser
dos seguintes tipos: “hiponimia”, “hiperonimia”, “sinonimia”, “temCategoria” ou “sem
relacao”.

4.1.1. Conceitos e Relacoes da HOntology

O primeiro recurso utilizado foi a HOntology. Com o auxilio da biblioteca pronto® em
Python extraimos da representacio OWL da HOntology 304 conceitos, 516 triplas das
relacdes “hiperonimia” ou “hiponimia” retiradas de todos os niveis de sua taxonomia e 2
triplas da relagdo “temCategoria” retiradas das propriedades de objeto da HOntology.

4.1.2. Termos Relacionados da DBpedia

O segundo recurso utilizado foi a DBpedia. Utilizamos a lista de conceitos extraida na
etapa anterior para consultar termos relacionados na estrutura ontolégica da DBpedia.
Nela é possivel navegar dentro de um termo e encontrar diversos tipos de relagdes e
propriedades. Por exemplo, a propriedade isPrimaryTopicOf denota que um conceito
€ topico principal dentro de outro conceito.

Nesse sentido, verificamos quais conceitos existiam na DBpedia em portugués.
Dos 304 conceitos, apenas 160 possuem paginas de artigos da Wikipédia em portugués.
Portanto, extraimos todas as propriedades contidas na estrutura desses termos. Porém,
notou-se que vérias propriedades nao demonstravam nenhum tipo de relacdo, como: nu-
mero de paginas, resumo do artigo, identificador do artigo, entre outras. Por esse motivo,
selecionamos apenas as propriedades com alguma ligacdo com outros termos e que apre-
sentaram retorno nas consultas. Sendo elas:

Shttps://pypi.org/project/pronto/
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* wikiPageLink* : propriedade que denota que uma p4gina da Wikipédia tem link
para outra pagina da Wikipédia.

e Subject® : propriedade que denota o tépico do recurso.

* wikiPageRedirects® : propriedade que denota o redirecionamento da Wikipédia.
Onde os redirecionamentos sao paginas que redirecionam automaticamente o na-
vegador do leitor para uma pagina de destino especificada.

* is_wikiPageLink_of: propriedade de sentido inverso da propriedade wikiPage-
Link.

A partir das consultas SPARQL, foram geradas triplas com linhas no formato
(conceito_ontologia, pagina_wiki, relacdo), em que “conceito_ontologia” representa o
termo que foi consultado, ‘pagina_wiki’ representa a pagina da Wikipédia e ‘relagdo’
representa a relagdo (WikiPageLink, Subject, wikiPageRedirects e wikiPageRedirects) .
Com isso, conseguimos coletar ao todo, 374 propriedades WikiPageLink, 19 propriedades
Subject, 15 propriedades wikiPageRedirects e 7 propriedades isWikiPageLink.

Ainda, classificamos a relacdo entre os termos manualmente, e notou-se que 15
das 19 propriedades Subject, apontavam ser paginas da Wikipédia do tipo Categoria. Por-
tanto, classificamos esses termos com a relagdo do tipo “temCategoria”. Além disso,
encontramos exemplos de “hiperonimia”, “hiponimia” e “sinonimia”.

Contudo, os pares de termos que ndo conseguimos estabelecer uma légica que
apontasse para alguma relacao especifica da HOntology. E portanto essas relacdes foram
classificadas como “sem relacdo”, que embora nao tenham uma das 4 relagdes escolhi-
das, ainda tem potencial de corresponderem a outro tipo de relacdo ndo abordada nesse
trabalho, ja que os dados sdo do mesmo dominio.

4.1.3. Dicionario do TripAdvisor

O terceiro recurso utilizado foi o diciondrio com classificacdo POS Tagging contendo
reviews do site TripAdvisor, criado no trabalho [Poetsch et al. 2019] e cordialmente com-
partilhado conosco. Este diciondrio tem em sua composicao total 11.161 palavras, sendo
4.052 classificadas como verbos e 7.109 classificadas como substantivos. Dito isso, sele-
cionamos apenas os substantivos e utilizamos um modelo Wang2Vec de 100 dimensoes,
treinado a partir de um corpus em portugués e especifico do setor hoteleiro, para medir a
similaridade entre esses termos retirados das reviews de hotéis com os conceitos da on-
tologia, utilizando método “similarity” da biblioteca gensim’. E apenas os que tivessem
grau de similaridade maior que 0,99 sao classificados como sindnimos dos conceitos e
herdam todas as relacdes do mesmo. Entdo se, por exemplo, um substantivo A tem um
grau n de similaridade com o conceito B da ontologia; e ainda se n for maior que 0,99,
entdo A tem relacdo de “sinonimia” com B e consequentemente, herda as relagdes de
“hiperonimia”, “hiponimia” e “temCategoria” que A possui com outros conceitos. Deste
modo, se A € subclasse de C, e B € sinonimo de A, logo B é subclasse de C.

“https://dbpedia.org/ontology/wikiPage WikiLink
Shttp://purl.org/dc/elements/1.1/subject
®https://dbpedia.org/ontology/wikiPageRedirects
"https://radimrehurek.com/gensim/
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Por fim, foram geradas triplas com linhas no formato (termo_dic, conceito_
ontologia , relagdo), em que “termo_dic” representa o substantivo similar retirado do
diciondrio, “conceito_ontologia” representa o conceito da ontologia que o “termo_dic” €
similar e a “relac@o” simboliza o tipo de relacdo entre as duas primeiras colunas. Com
1sso, conseguimos coletar 231.690 triplas, sendo 61.010 de relacdes de “‘sinonimia” e
170.680 de relacdes de “hiperonimia” ou “hiponimia”.

4.2. Pré-Processamento dos Dados

Com o objetivo de facilitar a classificacdo da RNR no treinamento e teste, preparamos o
conjunto de dados que serd inserido na entrada do modelo. Para isso, executamos alguns
pré-processamentos: remocao de stopwords, tokeniza¢do, remocao de quebras de linhas
e caracteres especiais.

A remocdo de stopwords tem o proposito de remover palavras que aparecem com
alta frequéncia nos exemplos e que carregam pouco significado. Para essa tarefa foi utili-
zada a biblioteca em Python, Natural Language Toolkit (NLTK) [Bird et al. 2009]. Para
implementar a tokenizagao, utilizou-se o componente de processamento de texto da bi-
blioteca Keras®, com tamanho de vocabuldrio de 20.000 palavras. Além disso, todas as
palavras passam por uma transformacdo lower case, € quebras de linha e caracteres es-
peciais (tais como: ! " $ % *O)*+,-/;;<=>?@[ ] ™ {1} 7) s3o removidos. Quando ha
bi-gramas ou e tri-gramas, isto €, quando o termo contém duas palavras e trés palavras,
respectivamente, os espacgos sao substituidos por ”_"s. Como por exemplo a tri-grama
“café da manha ”, ¢ mapeada para “cafe_da_manha”.

4.3. Experimentos com Classificadores

As duas RNRs utilizadas para a tarefa de classificacdo de novos conceitos da ontologia de
dominio sdo a LSTM e a BiLSTM. A LSTM ¢ ainda uma das RNRs mais referenciadas
na classificacdo de texto e foi escolhida por ter um alto nivel de aceitacdo dentro da
literatura DL. Por outro lado, [Mohan Sanagavarapu et al. 2021] foi o trabalho que obteve
os melhores resultados no enriquecimento de novos conceitos de ontologias de dominio,
utilizando duas BiLSTM como classificador.

4.3.1. Experimento 1: Classificador RNR com 1 entrada

Logo apds a concatenagdo dos pares de termos em uma tnica entrada, € feito um processo
de Embedding, onde utilizamos o modelo Wang2Vec com 50 dimensdes do Repositorio
Word Embedding NILC? para a conversdo palavra-vetor. Seguindo a estrutura do modelo,
a saida dessa etapa € passada para uma sequéncia de camadas, sendo elas: dropout de
0.5, Convolucional de 1 dimensdo e max pooling de tamanho 4. A partir da computagao
desse processamento, o seu resultado € inserido em uma RNR. Testando a LSTM simples,
utilizamos 100 camadas escondidas. Por outro lado, com a BILSTM foi testado dois tipos
de configuragdes: a primeira configuracao, com uma tnica camada BiLSTM que contem
200 camadas escondidas; e a segunda configura¢do, com 2 camadas BiLSTM, uma atras
da outra, contendo respectivamente, 200 e 100 camadas escondidas. E por fim, uma
camada de saida de tamanho 5, com funcao de ativacdo softmax.

8https://keras.io/
http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings
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4.3.2. Experimento 2: Classificador RNR com 2 entradas

Nessa estratégia, é criado um modelo que divide a camada de entrada em duas. Estas duas
entradas, possuem camadas de Embedding Wang2Vec com 50 dimensdes, dropout de 0.5,
Convolucional de 1 dimensdo e max pooling de tamanho 4, vistas no método anterior.
Porém, nesse momento, elas convergem numa camada de concatenag@o, para entdo, serem
direcionadas como entrada da LSTM ou BiLSTM. Testamos as mesmas configura¢des nas
RNRs, citadas na Subsecdo anterior, que sdo posteriormente adicionadas na camada de
saida de tamanho 5, com funcdo de ativacado softmax.

4.4. Avaliacao de Enriquecimento

Para avaliar o desempenho do modelo em seu treinamento e teste, usamos as métricas
de Acurécia, Precisao, Revocagdo e Medida-F. Segundo [Sokolova et al. 2006], o uso de
métricas € muito importante para classificar e analisar o aprendizado de um classificador.
O autor ainda frisa no uso de Medida-F com modelos de multi-classificacdo desbalan-
ceados, pois realiza uma média proporcional entre outras duas medidas, a Precisdo e a
Revocacao.

Além disso, estamos contabilizando o ndmero de termos encontrados, isto €, a
soma total de amostras em que o modelo acertou o tipo de relacdo, sendo elas: “hipo-
nimia”, “hiperonimia”, “sinonimia” e “temCategoria”. Essa medida € uma aproximagao
do nimero real de termos, visto que existem algumas triplas com os mesmos termos e
relacdes diferentes. Entdo dessa forma, comparamos o nimero de termos que existem na
HOntology (304 conceitos) com os conceitos classificados positivamente e validados pelo

modelo neural treinado.

5. Resultados Obtidos

No primeiro tipo de experimento, contendo 1 entrada no modelo e utilizando o otimiza-
dor “Adadelta”, foram calculadas as métricas a partir do desempenho das RNRs na fase
de teste, como demonstra a Tabela 1. Como podemos ver, os melhores resultados fo-
ram obtidos pelo modelo que contem duas BiLSTMs, concordando com a abordagem do
trabalho [Mohan Sanagavarapu et al. 2021].

Meétrica LSTM BiLSTM
1 BiLSTM | 2 BiLSTMs
N° de Termos 366 399 428
Acuracia 0,47 0,47 0,50
Precisao 0,37 0,44 0,47
Revocacao 0,43 0,47 0,50
Medida-F 0,40 0,45 0,46

Tabela 1. Métricas por classificador RNR - Experimento Utilizando 1 entrada.
Fonte: Propria.

E importante destacar que o niimero de termos denota o niimero de termos predi-
tos como corretos na fase de teste. Portanto, observa-se que o maior nimero de termos
anotado neste experimento, mostra que a rede neural com duas BiLSTMs conseguiu iden-
tificar 428 conceitos, 124 a mais que os definidos na HOntology.
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Percebeu-se que, ambas LSTM e BiLSTM, ndo estavam conseguindo distinguir
as classes, principalmente entre “hiponimia” e “hiperonimia”. E possivel visualizar na
primeira linha da Matriz de Confusdo, os exemplos que sdo de relagcdo “hiponimia”, clas-
sificados em sua maioria como relacdes de “hiperonimia” (43 exemplos) e “sinonimia”
(58 exemplos).

Tendo em vista esse comportamento, levantou-se a hipétese do modelo nao estar
aprendendo a diferenca entre a ordem dos termos. Pois, é possivel existir, por exemplo,
a tripla (termol, termo2, hiponimia), onde “termol” € subclasse de “termo2”, e a tripla
(termo2, termol, hiperonimia), onde “termo2” € superclasse de “termol”.

Portanto, viu-se razodvel testar um novo tipo de abordagem. Criamos um experi-
mento de modelos com duas entradas distintas, uma para cada termo, de modo a melhorar
o desempenho, por classe, da rede.

Além da separacdo dos termos por entrada, no segundo experimento foi testada
a diferenca no desempenho de dois otimizadores, “RMSprop” e “Adadelta”. Observa-
se que modelos com o otimizador “RMSprop” obtiveram resultados melhores quando
comparados aos do otimizador “Adadelta”, como demonstra a Tabela 2.

Meétricas LSTM BiLSTM
Adadelta | RMSprop 1 BiLSTM 2 BiLSTMs
Adadelta | RMSprop | Adadelta | RMSprop

N° de Termos 397 579 500 574 450 598
Acuracia 0,41 0,68 0,46 0,68 0,49 0,70
Precisao 0,37 0,67 0,30 0,70 0,50 0,70
Revocacao 0,38 0,68 0,48 0,68 0,39 0,70
Medida-F 0,37 0,66 0,40 0,66 0,43 0,69

Tabela 2. Métricas por classificador RNR e otimizador - Experimento Utilizando 2
entradas. Fonte: Propria.

Os experimentos com duas entradas apresentaram resultados inferiores quando
utilizado o otimizador ”Adadelta”. Pois como vimos anteriormente (Tabela 1), o modelo
que com 2 BiLSTMs desempenhou Medida-F de 0,46, agora com duas entradas apresenta
o valor 0,43 na mesma métrica. Embora exista tal piora de resultados na micro-média dos
modelos, as métricas por classe tem uma distribuicdo melhor se comparadas com as do
modelo de 1 entrada.

No histograma (Figura 2) com métricas por classe da BILSTM com 1 entrada,
nota-se as medidas de Precisdo, Revoca¢do e Medida-F da classe “hiponimia” apresenta-
rem valores nulos, expressando que a rede neural ndo conseguiu acertar nenhum exemplo
dessa classe.

Além disso, existem classes mostradas no histograma que tem suas métricas nu-
las, as classes de “Hiponimia”, “temCategoria” e “sem relacao”. Portanto, viu-se neces-
sério fazer um balanceamento dos pesos de cada classe, ou seja, classes com um niimero
maior de amostras possuem um peso menor e classes com um nimero menor de amostras

possuem um peso maior. Os pesos por classe foram calculados com a funcido “com-
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pute_class_weight” da biblioteca Sklearn'®. Esses pesos sido enviados juntamente com o
conjunto de dados na etapa de treinamento, para que o modelo leve em consideracdo a
distribui¢do distorcida das classes e que, em teoria, otimizara a sua generalizacao.

Métricas por Classe - BiLSTM Com 1 Entrada

100 %

56%

47%

Porcentagem (%)

Hiponimia Hiperonimia Sinonimia

Relagao

Figura 2. Histograma com métricas por classe da BiLSTM com 1 entrada. Fonte:

Propria.

Foi escolhida a rede neural com o melhor resultado dentre todos os experimentos
anteriores, ou seja, o modelo com 2 BiLSTMs de 2 entradas (Figura 3) e otimizador
“RMSprop”, com o objetivo de fazer um ultimo experimento testando o balanceamento

de pesos por classe.

Métricas por Classe - BiLSTM Balanceada Com 2 Entradas

63%

%

- Precisao
= Revocagao
= Medida-F

% 0%

temCategoria

sem-relacao

Porcentagem (%)

Sinonimia

Relagao

Figura 3. Histograma com métricas por classe da BiLSTM com 2 entradas e
Balanceamento de Peso por Classe. Fonte: Prépria.

Podemos ressaltar que, em todos os modelos experimentados, o nimero de ter-
mos com relagdes preditas corretamente na fase de teste, ainda € maior que o nimero
de conceitos da prépria HOntology. Isso prova que os modelos construidos conseguiram
abstrair padroes de textos vindos do dominio de hotéis. Dando destaque ao modelo com
2 BiLSTMs e balanceamento de pesos por classes, que apresentou uma média de Preci-
sdo por classe razodvel, tendo em vista a pouca quantidade de dados, principalmente nas

relacdes “temCategoria” e ’sem relagdo”.

1%https://scikit-learn.org/stable/

100%

temCategoria

- Precisio
= Revocagso
- Medida-F

sem-relagao
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E quando se obtido os termos e eventualmente até a inser¢ao de novos dados para
predicao de relacdo, serd entdo possivel notificar algum especialista do dominio para fazer
o enriquecimento propriamente dito da HOntology.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma abordagem para enriquecer de forma semi-automatica on-
tologias de dominio em Portugués, com uso de Redes Neurais Recorrentes. E conclui-se,
através de seus resultados, de que a estratégia utilizada mostra-se promissora, visto que
apesar de o nimero de amostras no conjunto de dados ser pequeno, no melhor expe-
rimento, nosso modelo demonstrou ter aprendido a generalizar os conceitos referentes
aos cinco tipos de relacdo escolhidos para o enriquecimento da HOntology (“hiponimia”,

29 ¢ 29 &«

“hiperonimia”, “sinonimia”, “temCategoria” ou “sem relacdo”).

O conjunto de dados em portugués'' demonstrou ser demasiada pequena, quando
comparada ao de trabalhos relacionados que enriquecem ontologias na lingua inglesa
[Mohan Sanagavarapu et al. 2021, Althubaiti et al. 2020], o que limita o desempenho das
redes neurais. Ainda, a abordagem proposta gerou modelos que abstrairam conceitos e
relagdes do dominio de hotéis, e que demonstraram classificar conceitos e relacdes can-
didatas a um enriquecimento, este que apenas acontecerd depois da devida aprovacao de
um ou vdrios especialistas de dominio.

Como trabalho futuro, é imprescindivel a presenca de especialistas do dominio de
hotelaria que consigam avaliar de forma manual o conjunto de dados, pois no presente
trabalho uma tnica pessoa verificou os exemplos mostrados ao classificador.
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