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Capítulo

4
Aprendizado de máquina e inferência em Grafos
de Conhecimento

Daniel N. R. da Silva (LNCC), Artur Ziviani (LNCC) e Fabio Porto (LNCC)

Abstract

The increasing production and availability of massive and heterogeneous data bring
forward challenging opportunities. Among them, the development of computing systems
capable of learning, reasoning, and inferring facts based on prior knowledge. In this sce-
nario, knowledge bases are valuable assets for the knowledge representation and automa-
ted reasoning of diverse application domains. Especially, inference tasks on knowledge
graphs (knowledge bases’ graphical representations) are increasingly important in aca-
demia and industry. In this short course, we introduce machine learning methods and
techniques employed in knowledge graph inference tasks as well as discuss the technical
and scientific challenges and opportunities associated with those tasks.

Resumo

A crescente produção e disponibilização de dados caracterizados por heterogeneidade
e larga escala apresentam oportunidades desafiadoras à nossa sociedade. Dentre elas,
como construir sistemas computacionais capazes de aprender, raciocinar e realizar in-
ferências sobre fatos a partir de conhecimento prévio é uma tarefa relevante. Nesse
cenário, bases de conhecimento são ativos importantes na representação e raciocínio
automatizado do conhecimento de diversos domínios de aplicação. Em especial, a infe-
rência de informação a partir de sua representação em rede — grafos de conhecimento —
ganhou notoriedade na academia e indústria nos últimos anos. Em face ao exposto, neste
curso, é apresentada uma introdução aos métodos e técnicas de aprendizado de máquina
utilizadas em tarefas de inferência em grafos de conhecimento, discutindo-se os desafios
e oportunidades tecnológicas e científicas desse tipo de tarefa.

4.1. Introdução
A representação computacional de conhecimento remonta ao nascimento da área de Inte-
ligência Artificial. Ela é motivada pela necessidade de que a informação sobre o mundo
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esteja descrita em uma forma processável e compreensível aos sistemas artificiais inteli-
gentes [van Harmelen et al. 2008]. Nesse contexto, a representação de conhecimento na
forma de uma rede tem atraído interesse da academia e indústria recentemente [Bonatti
et al. 2019, Noy et al. 2019]. Esse tipo de representação, que remete ao surgimento de
redes semânticas na década de 1960 [Lehmann 1992], ganhou novo fôlego no início dos
anos 2010 na forma de grafos de conhecimento (knowledge graphs).1

Grafos de conhecimento têm se estabelecido como um arcabouço relevante para
representação de conhecimento [Noy et al. 2019]. Eles fornecem uma estrutura semântica
adequada para que sistemas computacionais sejam capazes de processar o conhecimento,
assim como proveem uma representação próxima à linguagem natural. Esses grafos re-
presentam o conhecimento por meio da descrição de objetos (nós) e conexões (arestas)
entre eles, sendo frequentemente imposto um esquema ou ontologia a esses objetos e co-
nexões. Em geral, os nós desses grafos simbolizam entidades e classes do domínio de
interesse, isto é, objetos do mundo real e categorias a que eles pertencem. Por sua vez,
as arestas representam asserções sobre as entidades e classes de interesse. Em particular,
uma aresta é usualmente disposta na forma de uma tripla (s,r,o), a qual indica que um
tipo de relação r existe entre as entidades (e/ou classes) s e o.

Há várias maneiras de construir grafos de conhecimento. Eles podem ser produto
de um processo de curadoria [Lenat 1995, Baker et al. 1998], de iniciativas de crowd-
sourcing [Vrandečić and Krötzsch 2014], extraídos a partir de bases contendo informação
semiestruturada [Lehmann et al. 2015, Vrandečić and Krötzsch 2014], ou mesmo in-
formação não estruturada [Dong et al. 2014]. Seja qual for a metodologia utilizada, o
resultado da construção frequentemente está longe de ser perfeito [Paulheim 2017, Rat-
ner et al. 2018]. Isso se deve a diversos fatores, incluindo a falta de informação digital
sobre entidades de interesse e o processo, sujeito a falhas, empregado na construção des-
ses grafos. A imperfeição inerente ao seu processo de construção implica diretamente na
qualidade e utilidade de um grafo de conhecimento.

A qualidade e utilidade de grafos de conhecimento é atrelada a no mínimo três ca-
racterísticas: recentidade (freshness), exatidão (correctness) e completude (coverage ou
completeness) [Paulheim 2017, Noy et al. 2019]. Recentidade diz respeito a se o conhe-
cimento do grafo é atual, i.e., quão atualizada é a informação que ele contém. Já exatidão
tange a se o grafo contém informação acurada, i.e., se essa informação retrata aquilo que é
verdade. Por fim, completude tange a quanto do conhecimento de interesse está expresso
no grafo. A dificuldade em se atender de forma abrangente a cada uma dessas três carac-
terísticas promove a realização de tarefas de melhoria de grafos de conhecimento, isto é,
de seu refino.

Tarefas de refino visam melhorar a qualidade de grafos de conhecimento ao inferir
e adicionar conhecimento faltante ou ao identificar e remover erros. Nos últimos anos,
essa tarefa tem sido abordada de forma desacoplada da construção de grafos de conhe-
cimento. Por um lado, a construção é vista como um conjunto de operações (e.g., um
pipeline analítico), realizadas sobre fontes de dados, que produzem um grafo de conheci-
mento. Por outro lado, o refino assume que os métodos de correção e/ou complementação
serão aplicados em um grafo já existente. Perceba que o desacoplamento dessas duas ta-

1https://www.blog.google/products/search/introducing-knowledge-graph-things-not/
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refas tem permitido o desenvolvimento de métodos de refino independentes de grafos de
conhecimento [Paulheim 2017].

Técnicas de aprendizado de máquina são cada vez mais utilizadas no processo de
refino de grafos de conhecimento, em particular na complementação desses grafos [Wang
et al. 2017]. Em geral, essas abordagens mapeiam a complementação de um grafo de
conhecimento em tarefas de aprendizado (supervisionado). Em outras palavras, um mé-
todo de aprendizado é ajustado ao grafo de conhecimento a fim de realizar inferências de
acordo com a tarefa mapeada. Por exemplo, se o objetivo da complementação é a adição
de relacionamentos ao grafo, um classificador binário pode ser ajustado ao grafo de modo
que na presença de uma tripla não observada, o classificador a atribua um escore de plau-
sibilidade ou probabilidade relativo ao seu valor verdade. De acordo com esse escore, a
tripla é ou não adicionada ao grafo de conhecimento.

Neste capítulo é apresentado sucintamente o emprego de técnicas de aprendizado
de máquina em tarefas relacionadas a grafos de conhecimento; sobretudo na sua com-
plementação. O capítulo está organizado da seguinte forma. Na Seção 4.2 é introduzido
o emprego de grafos de conhecimento como forma de representação de conhecimento.
Na Seção 4.3 são apresentados modelos de dados e sistemas para organização de grafos
de conhecimento. Na Seção 4.4 são apresentadas algumas aplicações em que grafos de
conhecimento têm sido empregados. Na Seção 4.5 são apresentadas tarefas em grafos de
conhecimento, em particular, direcionadas a construção e complementação de grafos de
conhecimento. Na Seção 4.6 discute-se como técnicas de aprendizado de máquina relaci-
onal são utilizadas em tarefas de complementação de grafos de conhecimento; em parti-
cular, técnicas baseadas no aprendizado de representações vetoriais. Por fim, na Seção 4.7
são feitas as considerações finais, ressaltando-se algumas oportunidades de pesquisa.

4.2. Contextualização
A popularidade recente de grafos de conhecimento tem trazido consigo ambiguidade ao
termo. Tanto na indústria quanto na academia, o termo grafo de conhecimento é empre-
gado, ora similarmente, ora distintamente de outros termos tais como base orientadas a
grafos, base de conhecimento, ontologia e sistemas baseados em conhecimento [Ehrlin-
ger and Wöß 2016]. Disto isto, a seguir são traçados alguns paralelos entre esses termos
a fim de mostrar suas similaridades e diferenças.

Tradicionalmente, o termo base de conhecimento refere-se a estruturas informa-
cionais destinadas à representação explícita de um domínio de conhecimento [Brodie and
Mylopoulos 1986]. Além de conter asserções relativas às entidades desse domínio, essa
classe de base é provida de uma semântica formal expressa em elementos como axiomas,
definições e regras. Por exemplo, no domínio da biologia, uma base de conhecimento
poderia conter um conjunto de fatos como “O espécime Bo01 é uma borboleta Morpho
Menelaus” e axiomas como “Toda borboleta é um inseto”. Por causa da teoria que a
base abarca (“Toda borboleta é um inseto”), mesmo que ela não contenha explicitamente
o fato “Bo01 é um inseto”, ela o representa implicitamente.

A representação do conhecimento em uma base pode fazer uso de uma ontologia.
Ontologias podem ser definidas como uma descrição formal dos conceitos (e.g., pessoa,
localização e campo de estudo) — também chamados de classes — de um domínio de dis-
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curso [Noy and Mcguinness 2001]. Em particular, conceitos contêm propriedades (e.g., a
idade de uma pessoa) cujo domínio de valores é usualmente restrito. Conceitos também
são arranjados em uma hierarquia taxonômica (e.g., insetos são animais) e participam de
relações (e.g., pessoas podem trabalhar em empresas). Além dos conceitos, para que se
permita processos de raciocínio e inferência, descreve-se regras e axiomas em ontologias.
Esses processos são executados por um motor de raciocínio, acoplado à base, capaz de
compreender a representação de conhecimento adotada.

Frequentemente, é possível dividir bases de conhecimento em dois componentes,
um terminológico e um assertivo. Considerando que as entidades que instanciam os con-
ceitos não são partes da ontologia, ontologias constituem o componente terminológico da
base de conhecimento. Por sua vez, os fatos sobre as entidades do domínio compõem o
componente assertivo da base.

Bases de conhecimento e banco de dados são estruturas distintas [Brodie and My-
lopoulos 1986]. Como foi dito, bases de conhecimento devem estar associadas a uma
teoria semântica que reflete o conhecimento do domínio de aplicação. Por sua vez, ban-
cos de dados demandam uma teoria computacional concreta para o armazenamento e
organização dos dados. A fim de exemplificar essa distinção, se remete ao exemplo bio-
lógico apresentado anteriormente. Nesse contexto, um banco de dados orientado a grafos
conteria arestas relacionando espécimes a suas respectivas espécies (e.g., Bo01 é uma bor-
boleta), assim como arestas relacionando taxonomicamente as espécies (e.g., Borboleta é
um lepidóptero, que por sua vez, é um inseto). Perceba que o banco “desconhece” o fato
“Bo01 é um inseto”, mesmo contendo informação suficiente para inferi-lo. Para realizar
essa inferência seria necessário descrever, na forma de consulta, o caminho no grafo que
explicite o encadeamento de raciocínio entre o espécime e conceito inseto.

Grafos de conhecimento representam o conhecimento de um domínio na forma
de rede. Ainda não há uma definição formal para grafos de conhecimento [Ehrlinger and
Wöß 2016]. Apesar disso, o termo grafo de conhecimento é utilizado frequentemente para
se referir a uma estrutura (i) que representa o conhecimento de maneira similar à lingua-
gem natural, isto é, em rede; (ii) que é útil na integração de dados de origens heterogêneas
haja vista seu esquema flexível; (iii) que é frequentemente restrita por uma ontologia ou
esquema de dados; e (iv) que está associada a aplicações e técnicas de inteligência arti-
ficial. Se o grafo contém uma formalização do conhecimento (e.g., uma ontologia), ele
pode ser considerado um tipo de base de conhecimento no sentido tradicional do termo.
Nessa perspectiva, grafos são bases de conhecimento estruturadas em grafo que armaze-
nam informação factual na forma de relacionamentos. Para melhor compreensão daquilo
a que grafos de conhecimento se referem, apresenta-se a seguir uma definição para eles.
Ela se baseia nas definições apresentadas em trabalhos que propõem métodos de aprendi-
zado para complementação de grafos de conhecimento.

É possível definir um grafo de conhecimento como o par K = (∆,Σ) onde Σ e ∆
denotam respectivamente os componentes terminológico (ontológico) e assertivo (de enti-
dades) do grafo. O componente terminológico Σ = (A,C,RC,TC,TC→A,V ) é formado por
(i) um conjunto C de conceitos; (ii) um conjunto RC de (meta)-relações entre conceitos;
(iii) um conjunto A = {A j}|A|j=1 de atributos associados aos conceitos, onde cada atributo
A j toma valores em um conjunto de valores Vj ∈ V ; (iv) um conjunto TC ⊆ C×RC ×C
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de relacionamentos entre conceitos; e (v) um conjunto TC→A ⊆ C×{has}×A que asso-
cia atributos a conceitos, onde a constante has é utilizada para denotar que um conceito
possuí determinado atributo (propriedade). Observe na Figura 4.1 que os nós Pessoa e
Organização são conceitos, enquanto os nós população e resumo são atributos.

O componente assertivo ∆ = (E,RE ,TE ,TE→C,TE→V ) é formado por (i) um con-
junto E de entidades; (ii) um conjunto RE de tipos de relações entre entidades; (iii) um
conjunto de triplas TE ⊆ E ×RE ×E contendo relacionamentos entre entidades; (iv) um
conjunto TE→V ⊆ E ×∪|A|

j=1
(
{A j}×Vj

)
contemplando relacionamentos atributivos, isto

é, entre entidades e literais; e (v) um conjunto TE→C ⊆ E ×{isA}×C abarcando os rela-
cionamentos de instanciação de entidades, onde a constante isA é utilizada para denotar
que uma entidade instancia um conceito. Observe na Figura 4.1 que os nós Elis e Ma-
ria denotam entidades, a aresta (Elis, mãe-de, Maria) denota que Elis é mãe de Maria,
enquanto a aresta (São Paulo, população, “11,967,825”) denota que São Paulo possuí
aproximadamente 12 milhões de habitantes.

19/01/1982

população

Elis

César São Paulo

cônjuge-de

mora-em

resumo

Maria Itaú

local-falec.

mãe-de

local-nasc.
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se
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m
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data-falec.

Pessoa

Agente

Coisa

Lugar

Músico

resumo

Organização
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Relacionamento de subconceito
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Conceito

Literal

Atributo

Componente
Terminológico
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Assertivo

Figura 4.1. Exemplo de extrato de grafo de conhecimento.

Por fim, perceba que o conjunto de entidades e conceitos são disjuntos (E∩C = /0)
assim como os conjuntos RE ,RC e A também são disjuntos entre si ((RE ∪A)∩RC = /0,
RE ∩A = /0). Além disso, o conjunto de triplas (arestas) T do grafo de conhecimento é tal
que T = TE ∪TE→C ∪TE→V ∪TC ∪TC→A. Note que cada tripla t ∈ T é da forma (s,r,o)
onde s é a cabeça (sujeito), o a cauda (objeto) e r o tipo de relação.

4.3. Modelos de dados e sistemas
Para estruturar a informação referente a um grafo de conhecimento se recorre usualmente
a um modelo de dados. Sobretudo, dois modelos (e suas ramificações) são usualmente
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empregados na organização desse tipo de grafo: o modelo de dados do RDF (Resource
Description Framework) e o grafo rotulado de propriedades (Labeled Property Graph).

O modelo do RDF2 é o padrão W3C3 de modelo de dados para a Web Semântica.
Ele representa um grafo rotulado direcionado por meio de expressões da forma sujeito-
predicado-objeto, conhecidas como triplas. Cada tripla (aresta) — identificada por um IRI
(Internationalized Resource Identifier)4 — representa uma asserção que relaciona dois
nós do grafo. Cada nó é de um dos três tipos: recurso (resource), literal ou em branco
(blank). Um nó recurso é identificado por um IRI e representa um elemento do domínio de
interesse (entidades e conceitos). Por sua vez, um nó literal representa propriedades dos
elementos do domínio. Para isso, ele possui um tipo de dados que define o intervalo de
valores possíveis, e.g., cadeias de caracteres, números e datas. Por fim, um nó em branco
representa um recurso para qual um IRI não foi dado. Note que em grafos RDF os nós e
arestas não possuem uma estrutura interna, lhes distinguindo de grafos de propriedade.

Um grafo rotulado de propriedades é representado por nós, relações, propriedades
e rótulos. Nesse grafo, cada nó possui um identificador único e um conjunto de proprie-
dades (pares chave-valor) que os caracteriza. Além disso, um nó pode estar associado a
zero ou mais rótulos, os quais podem representar classes, por exemplo. Por sua vez, os re-
lacionamentos (arestas direcionadas) entre os nós devem estar associadas a um único tipo
de relação. Mais ainda, de modo análogo aos nós do grafo, pode-se associar cada aresta a
um conjunto de propriedades, o qual é definido pelo tipo de relação correspondente.

Nesse cenário, alguns tipos de sistemas são utilizados para o armazenamento e
gerência de grafos. Em particular, de forma natural, grafos de conhecimento são usual-
mente armazenados e geridos em triplestores e sistemas de bancos de dados orientados a
grafos (BDG). Dito isso, são citadas três ferramentas desenvolvidas com foco em grafos
de conhecimento: Ontotext, Grakn e Amazon Neptune.

Ontotext GraphDB5 é um triplestore com suporte a RDF e SPARQL6. A versão
gratuita do sistema, implementada em Java, possui duas camadas: uma de inferência e
outra de armazenamento, as quais empregam o framework RDF4J7 de análise e consulta
de dados RDF. O modelo de dados de Ontotext é baseado no RDFS (RDF Schema),
o qual estende o vocabulário RDF ao permitir a descrição de taxonomias de classes e
propriedades. Além disso, ele estende as definições de alguns dos elementos RDF, como
o domínio e intervalo de propriedades.

Grakn8 é um sistema de bancos de dados hiper-relacional dedutivo orientado ao
armazenamento de grafos de conhecimento. O sistema lança mão de várias plataformas
de computação distribuída e orientada a grafos, em especial, a JanusGraph9, uma base
de dados que implementa a API do Apache TinkerPop10. Além disso, Grakn provê um

2https://dvcs.w3.org/hg/rdf/raw-file/default/rdf-mt/index.html
3https://www.w3.org/.
4https://www.w3.org/International/iri-edit/draft-duerst-iri-05.txt
5https://www.ontotext.com/products/graphdb/
6https://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/
7https://rdf4j.eclipse.org/
8https://grakn.ai/
9https://janusgraph.org/

10https://tinkerpop.apache.org/
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sistema de representação do conhecimento baseado em hipergrafos e no modelo de enti-
dades e relacionamentos. Por fim, o sistema provê uma linguagem de consulta chamada
Graql. Por meio dessa linguagem, o usuário define a ontologia do grafo na forma de um
esquema e regras, realiza consultas declarativas (Online Transaction Processing) capazes
de inferência e executa tarefas analíticas (Online Analytical Processing) como o cômputo
de centralidade em grafos.

Amazon Neptune11 é um serviço e banco de dados orientado a grafos disponibili-
zado pela Amazon Web Services. O sistema suporta os modelos de dados grafo rotulado
de propriedades e RDF, respectivamente, por meio da linguagem Gremlin do Apache
TinkerPop e dos padrões W3C de Web Semântica RDF 1.1 e SPARQL 1.1. Especifica-
mente, a unidade básica de dados é uma quádrupla (sujeito, objeto, predicado, grafo) —
chamada de quad — baseada na tripla do RDF. Cada quad expressa a existência de um re-
lacionamento entre dois recursos ou anexa um par chave-valor a um recurso. Além disso,
segundo a representação adotada, RDF ou grafo de propriedades, o elemento grafo em
cada quádrupla refere-se respectivamente a um named graph identifier ou identificador
de aresta. Por fim, tanto os dados na forma de grafos de propriedades quanto RDF são
armazenados no serviço Amazon S3; especificamente, em um volume virtual único que
consiste de cópias dos dados ao longo de uma região AWS única.

4.4. Aplicações
Grafos de conhecimento têm se tornado uma tecnologia cada vez mais presente na in-
dústria e academia, obtendo um papel de destaque em diversas aplicações. Na indústria,
grafos de conhecimentos são adotados em aplicações como motores de busca, mecanis-
mos de resposta a perguntas, sistemas de recomendação e agentes conversacionais. Na
academia, espera-se que esses grafos promovam aplicações científicas — por exemplo,
em biologia e medicina — por meio da integração de conhecimento acadêmico, assim
como aplicações de grande impacto social como o combate à difusão de notícias falsas.

Atualmente os principais motores de busca — e.g., Baidu, Bing e Google – lan-
çam mão de grafos de conhecimento na tarefa de resposta a consultas. Por exemplo, Free-
base12 foi utilizado na construção do grafo de conhecimento do Google. Esses motores de
busca recorrem ao conhecimento enciclopédico e factual, expresso nesses grafos, sobre
as entidades mais diversas, incluindo pessoas, localizações e instituições. Por exemplo,
dada a consulta Altura do Monte Everest, além de apresentarem ao usuário documentos
relacionados à consulta, esses motores também exibem painéis de informação, e.g., com
a altura do monte e entidades relacionadas a ele.

Grafos de conhecimento também são empregados em sistemas computacionais
como assistentes virtuais (e.g., Amazon Alexa, Google Assistant e Microsoft Cortanta),
robôs conversacionais (e.g., ebay ShopBot e SalesForce Einstein Bot) e de respostas a
perguntas (e.g., IBM Watson). Por exemplo, IBM Watson emprega grafos de conheci-
mento — e.g., DBpedia [Lehmann et al. 2015], Freebase e Yago [Rebele et al. 2016] —
como fonte de informação estruturada [Nickel et al. 2016]. No contexto de comércio ele-

11https://aws.amazon.com/neptune/
12https://developers.google.com/freebase/data
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trônico, ShopBot13 foi um robô que recorria a grafos de conhecimento, contendo dados
comportamentais e informação enciclopédica, a fim de compreender e refinar os pedidos
de usuários em compras virtuais.

Cada vez mais sistemas de recomendação fazem parte da vida das pessoas, as su-
gerindo itens de interesse, por exemplo, filmes e músicas em serviços de streaming. Para
realizar as recomendações é preciso que se modele nesses sistemas as interações entre os
usuários e os itens de interesse. Isso é tradicionalmente feito ao recorrer-se a métodos
de filtro colaborativo. Entretanto, o desempenho desses métodos sofre com a esparsidade
dos relacionamentos entre os usuários e itens, além da falta de informação a respeito de
usuários e itens recentes no sistema. Para enfrentar esses problemas, pode-se lançar mão
da informação relativa aos usuários e itens. Em especial, grafos de conhecimento po-
dem ser utilizados na estruturação dessa informação, promovendo recomendações mais
adequadas [Wang et al. 2019a].

Grafos de conhecimento possuem grande potencial de aplicação nas áreas médicas
e biológicas. Nessas áreas, grafos de conhecimento podem ser empregados na integração
de conhecimento e informação biomédica. Por exemplo, a análise do grande e hetero-
gêneo volume de literatura biomédica pode alavancar a descoberta de novos medicamen-
tos. Nesse sentido, o método chamado GrEDel (Graph Embedding based Deep Learning
Method) pode ser utilizado no processo de descoberta de fármacos [Sang et al. 2019].
Em resumo, esse método constrói um grafo de conhecimento a partir de resumos de ar-
tigos da literatura biomédica e aplica técnicas de aprendizado na descoberta de possíveis
medicamentos.

Espera-se que grafos de conhecimento possam promover aplicações em medicina
personalizada, a qual leva em conta a informação específica de cada paciente (e.g., varia-
bilidade genética, ambiente e estilo de vida) na prevenção e tratamento de doenças. Essa
abordagem médica depende da integração de um conjunto heterogêneo de informação so-
bre o paciente, o que pode incluir informação genética, além de dados sobre a administra-
ção de medicamentos e sobre o monitoramento das funções biológicas. Nesse contexto, a
base (grafo) de conhecimento Precision Medicine Knowledge Base (PredMedKB) é uma
iniciativa de integração. Em específico, esse grafo de conhecimento visa integrar informa-
ção e conhecimento sobre os quatro componentes fundamentais da medicina de precisão:
doenças, genes, variantes genéticas e drogas [Yu et al. 2018].

Grafos de conhecimento também podem impulsionar o processo de checagem de
fatos. Por causa dos danos sociais que a prática de propagação de notícias falsas incorre,
iniciativas para checagem de fatos — e.g., o sítio web Snopes14 — se fazem relevan-
tes; em particular, iniciativas que realizam essa checagem de forma automatizada. Nesse
contexto, grafos de conhecimento podem alavancar esse tipo de iniciativa ao serem em-
pregados em métodos de detecção de notícias falsas baseada em conteúdo (content based
fake news detection) [Pan et al. 2018].

13https://www.ebayinc.com/stories/news/say-hello-to-ebay-shopbot-beta/
14https://www.snopes.com/
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4.5. Tarefas em grafos de conhecimento
Grafos de conhecimento estão associados a um conjunto de tarefas computacionais; desde
a extração de informação até o uso do grafo na aplicação fim. Dentre essas, são ressalta-
das, e apresentadas a seguir, a construção e o refino de grafos de conhecimento. Como o
maior interesse deste capítulo é no uso de aprendizado de máquina no processo de refino
do grafo, em particular, na inferência de elementos do grafo de conhecimento, o processo
de construção é exposto de forma conceitual.

4.5.1. Construção automatizada de bases e grafos de conhecimento

O processo de construção, isto é, povoamento de bases e grafos de conhecimento com
informação de interesse, tem se tornado uma tarefa cada vez mais automatizada. Em es-
pecial, a construção semiautomática desse tipo de base a partir da integração de dados
estruturados, semiestruturados e não estruturados tem se tornado factível. Isso se deve em
parte considerável a técnicas de extração de conhecimento baseadas em aprendizado de
máquina. Em particular, aquelas que lançam mão de modelos de aprendizado profundo;
estas têm obtido nos últimos anos desempenho estado da arte em subtarefas da constru-
ção de bases de conhecimento, operando diretamente nos dados de entrada como texto e
imagem [Ratner et al. 2018]. Nesse contexto, descreve-se a seguir brevemente as tarefas
de extração de entidades e relacionamentos, úteis no povoamento de bases de conheci-
mento; elas são descritas de forma conceitual e tomando em conta dados não estruturados
(textuais). Em seguida, são apresentados os sistemas DeepDive e Fonduer, destinados à
construção automatizada de bases e grafos de conhecimento.

4.5.1.1. Extração de entidades e relacionamentos

A tarefa de extração de entidades (entity extraction) visa obter entidades de interesse a
partir de dados semiestruturados ou não estruturados [Yan et al. 2016]. Nesse contexto, o
reconhecimento de entidades nomeadas e a ligação de entidades são duas subtarefas im-
portantes desse tipo de extração. O objetivo do reconhecimento de entidades nomeadas
(Named Entity Recognition - NER) é a identificação e classificação de entidades nome-
adas (objetos do mundo real, e.g., pessoas e localizações) em documentos textuais. Por
exemplo, ao ser considerado o fragmento textual Einstein nasceu na Alemanha, o resul-
tado desejado do reconhecimento é a identificação e classificação dos termos Einstein e
Alemanha, presentes no fragmento, como uma pessoa e país respectivamente. Em suma,
dada uma sentença x = (w1,w2, ...,wn) o reconhecimento deve gerar como saída tuplas
da forma (is, ie, t) onde is, ie ∈ {1,2, ...,n} são os índices inicial e final respectivamente de
cada entidade nomeada, enquanto t é a classe/tipo a ela associada.

O objetivo da tarefa de ligação de entidades (entity linking ou named entity desam-
biguation) é vincular menções textuais as suas respectivas representações em um grafo de
conhecimento de interesse [Yan et al. 2016]. Geralmente, essa tarefa está associada ao
reconhecimento de entidades. Especificamente, ela realiza o processo de ligação a partir
das menções (entidades nomeadas) produzidas durante o processo de NER. Por exemplo,
o termo Apple nos trechos Apple significa maçã em inglês e Apple é uma empresa de tec-
nologia refere-se respectivamente a uma fruta e a uma empresa. Um método de ligação



102

34th SBBD - ISSN  2016-5170 - TÓPICOS EM GERENCIAMENTO DE DADOS E INFORMAÇÕES               October 7-10, 2019 - Fortaleza, CE, Brasil   

de entidades deve associar o termo Apple no primeiro e segundo fragmento a entidades
distintas no grafo de conhecimento. Em outras palavras, deve-se associar, se possível,
cada entidade nomeada x a uma entidade e ∈ E no grafo de conhecimento.

O objetivo da tarefa de extração de relacionamentos é obter fatos sobre as enti-
dades de interesse a partir dos dados; por exemplo, o fato (Barack Obama, casado-com,
Michelle Obama) a partir do fragmento textual Barack Obama é casado com Michelle
Obama [Yan et al. 2016]. Usualmente, a tarefa de extração de relacionamentos é to-
mada como um problema de classificação binário. Por exemplo, dada uma sentença
x = (w1, ...,e1, ...,wi, .., .e2., ..,wn), onde e1 e e2 são entidades nomeadas e φx é o conjunto
de características associado a x, deseja-se aprender um classificador fr tal que fr(φx) = 1
se e1 e e2 são relacionadas pela relação r e fr(φx) = 0, caso contrário.

4.5.1.2. DeepDive

DeepDive [Zhang et al. 2016] é um sistema destinado à construção semiautomática de
bases de conhecimento. A partir de uma coleção de dados estruturados, semiestruturados
e não estruturados, o sistema extrai fatos, povoando uma base relacional. A principal
motivação de DeepDive é aliviar o fardo de engenharia de características vinculado ao
emprego de técnicas de aprendizado de máquina na construção desse tipo de base. Para
isso, DeepDive implementa um conjunto de funcionalidades para extração de relaciona-
mentos e emprega um modelo probabilístico na inferência do valor verdade dos elementos
extraídos. Deve-se ressaltar que o sistema promoveu o desenvolvimento de aplicações em
diversos domínios, incluindo no combate ao tráfico humano e em paleontologia.15 Dito
isso, o processo de construção adotado por DeepDive é descrito em termos gerais a seguir.

Em primeiro lugar, a coleção de documentos provida pelo usuário é armazenada
em um banco de dados relacional. Por padrão, cada documento dessa coleção é proces-
sado e armazenado no formato uma linha por sentença de texto. Nesse processo, são
anexadas aos textos marcações produzidas por ferramentas de pré-processamento de lin-
guagem natural disponibilizadas no sistema. Após a ingestão dos documentos, DeepDive
executa dois tipos de consultas: mapeamentos de candidatos a relacionamento e associ-
ação de características. O primeiro tipo produz menções textuais, entidades e relaciona-
mentos possíveis e o segundo associa características aos candidatos a relacionamentos.

Posteriormente, o usuário elabora, de forma assistida, o conjunto de treinamento
empregado no ajuste do modelo probabilístico. Em particular, DeepDive associa a cada
relação da base de conhecimento uma relação evidência de mesmo esquema, salvo um
campo adicional que indica se uma tupla na relação é falsa ou verdadeira. O povoamento
da relação evidência é feita por meio de rotulagem manual ou supervisão distante.

A fim de estimar a probabilidade de os candidatos serem verdade, o sistema adota
um grafo de fatores (factor graph) como modelo probabilístico, similar a Redes Lógicas
de Markov [Richardson and Domingos 2006], além de usar técnicas do sistema Tuffy [Niu
et al. 2011]. Candidatos cujas estimativas são maiores do que um limiar estabelecido pelo
usuário são promovidos a relacionamentos.

15http://deepdive.stanford.edu/showcase/apps
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4.5.1.3. Fonduer

Fonduer [Wu et al. 2018] é um sistema para construção de bases de conhecimento a par-
tir de documentos formatados de forma complexa. Em geral, os sistemas destinados a
construção de bases de conhecimento realizam o processo de extração a partir de dados
textuais semiestruturados e tabulares. De forma distinta, Fonduer visa efetuar a constru-
ção de bases de conhecimento levando em conta informação multimodal. Por exemplo,
no contexto de relatório técnicos, o sistema pode extrair o fato O lucro líquido no quarto
bimestre foi de $100 a partir de uma tabela e suas evidências textuais.

O processo de extração em Fonduer é realizado de forma semisupervisionada com
base em heurísticas do usuário, assim como métodos de supervisão fraca (weak super-
vison) e modelos de aprendizado profundo. Em primeiro lugar, o usuário estabelece um
conjunto de documento de interesse (e.g., PDFs e páginas em HTML) e o esquema alvo
(tipo de relação), por exemplo, triplas do tipo (Cônjuge A, casado-com, Cônjuge B). O
sistema processa cada documento de entrada em um modelo de dados que associa carac-
terísticas aos elementos de informação, e.g., a altura relativa à página de uma tabela em
um documento PDF. Além disso, o usuário escreve um conjunto de funções arbitrárias
para extrair menções a entidades, por exemplo, a partir de fragmentos textuais ou tabe-
las HTML. O produto cartesiano entre essas menções forma o conjunto de candidatas a
relacionamentos.

Como o número de candidatos pode ser grande, um conjunto de funções heurís-
ticas, escritas pelos usuários, é utilizado para eliminar parte dos candidatos a relaciona-
mentos. O usuário ainda descreve um conjunto de funções rotuladoras que associam a
cada candidato não eliminado um rótulo de crença: verdadeiro, falso ou abstenção. Note
que para um mesmo candidato, uma rotuladora pode associar um rótulo verdadeiro, en-
quanto outra um rótulo falso. Com base nos rótulos produzidos para os candidatos, um
modelo generativo, baseado em Data Programming [Ratner et al. 2016], é aprendido a
fim de estimar o erro associado aos rótulos e produzir um rótulo único (estocástico) para
cada candidato. Por fim, os candidatos e seus respectivos rótulos são passadas a uma rede
neural BiLSTM (Bidirectional Long Short Term Memory) multimodal que lança mão das
características associadas aos candidatos para os classificar como verdadeiros ou falsos.
Os candidatos possuindo rótulos verdadeiros são adicionados à base.

4.5.2. Refino de Grafos de Conhecimento

Por causa da natureza de seu processo de construção, grafos de conhecimento frequente-
mente contêm informação faltante ou ruidosa. Por exemplo, relacionamentos entre entida-
des do grafo que existem na realidade e não estão expressos no grafo, ou que não existem
e estão. Com isso, o refino (refinement) de grafos de conhecimento é um processo natu-
ral. Nesse sentido, tarefas de refino de grafos de conhecimento podem ser divididas em
no mínimo três maneiras distintas: (i) objetivo geral da tarefa: complementação ou corre-
ção; (ii) alvo do refino: por exemplo, entidades, relacionamentos, atributos; e (iii) uso de
informação lateral, por exemplo, emprego de fontes de informação externas ao grafo de
conhecimento na execução da tarefa [Paulheim 2017]. Como o processo de complemen-
tação é aquele de maior interesse deste capítulo, não são abordadas tarefas de correção.
Interessados na correção de grafos de conhecimento podem recorrer a [Paulheim 2017].
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4.5.2.1. Complementação de Grafos de Conhecimento

O objetivo da complementação de grafos de conhecimento é a adição de informação fal-
tante, isto é, nós ou arestas ao grafo. Dentre as tarefas de complementação, a inferência
de fatos não observados a partir do grafo se destaca. Esse tipo de inferência se traduz
na predição de arestas do grafo de conhecimento, portanto, na inferência de informação
relativa ao seu conjunto de triplas. A seguir são apresentadas as principais tarefas relaci-
onadas a inferências de fatos em grafos de conhecimento. Posteriormente, na Seção 4.6,
são apresentadas de maneira explícita, algumas técnicas para resolver essas tarefas.

Há no mínimo cinco tarefas associadas à complementação de fatos: inferência do
valor verdade de triplas, predição de ligações, predição de atributos, predição de relações
e classificação de entidades (ver Tabela 4.1). No âmbito de aprendizado de máquina, cada
uma dessas tarefas é resolvida por meio do ajuste de um modelo à informação expressa no
grafo de conhecimento. Em particular, de acordo com a tarefa de interesse, esse modelo
toma como entrada uma tripla do grafo e produz um escore de plausibilidade.

O objetivo da tarefa de classificação de triplas (triple classification) é inferir o va-
lor verdade de triplas não observadas. Em outras palavras, deseja-se corretamente inferir
se triplas de consulta (s,r,o) �∈ T pertencem ou não ao grafo de conhecimento; por exem-
plo, o valor verdade da tripla (Einstein, morreu-em, EUA). Essa tarefa pode ser tratada
como um problema de classificação binário, onde uma classe indica a veracidade de uma
tripla, enquanto outra sua falsidade.

Tabela 4.1. Exemplos ilustrativos de complementação de fatos.

Tarefa Exemplo de tripla de consulta Exemplo de resultado

Classificação de tripla (Einstein, morreu-em, EUA) (Sim, 90%)
Pred. de ligação (cauda) (Elvis Presley, estrelou-em, ?) (Feitiço Havaiano, ...)
Pred. de ligação (cabeça) (?, estrelou-em, Casablanca) (Humphrey Bogart, ...)
Predição de relação (Einstein, ?, Alemanha) (nasceu-em, ...)
Predição de atributo (B. Obama, nacionalidade, ?) (americano, queniano, ...)
Classificação de entidade (Michael Jackson, isA,?) (cantor, compositor, ...)

Tipicamente, o objetivo da tarefa de predição de ligações (link prediction) é pre-
dizer se uma entidade se relaciona com outra, ou se um conceito está associado a outro.
Em particular, no caso das entidades, deseja-se saber quais entidades e ∈ E satisfazem de-
terminada tripla de consulta incompleta na forma (?,r,o) (predição de sujeito/cabeça) ou
(s,r,?) (predição de objeto/cauda), onde o símbolo “?” denota o alvo de inferência. Por
exemplo, as consultas podem ter como objetivo o conhecimento sobre o filme Casablanca
— (?, estrelou-em, Casablanca) — e o cantor Elvis Presley — (Elvis Presley, estrelou-em,
?). Note que o resultado desta tarefa é uma lista ranqueada de entidades (e.g., começando
com filmes na segunda consulta) de maneira decrescente pelo escore de plausibilidade.
Note que quanto maior o escore de um item, mais o modelo acredita que ele é verdadeiro.

O objetivo da predição de relações é inferir os tipos de relação existentes entre
entidades ou conceitos, isto é, inferir que elementos satisfazem triplas de consulta (s,?,o).
Essa tarefa pode ser abordada a partir da classificação de triplas ou de forma análoga à
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predição de ligações. Na primeira abordagem, para uma consulta (s,?,o), avalia-se o
rótulo de classificação de todas as triplas (s,r,o), isto é, para todos os tipos de relação
(r ∈ RE ou r ∈ RC). Por outro lado, de maneira análoga a predição de ligações, é possível
avaliar a classificação dos tipos de relação para aquela consulta.

Por fim, as tarefas de classificação de entidades e predição de atributos podem ser
abordadas como especializações da predição de ligações. O objetivo da tarefa de clas-
sificação de entidades é associar classes às entidades do grafo. Se as classes estiverem
expressas no grafo (conceitos), essa tarefa pode ser simplesmente tratada como um pro-
blema de predição de ligações do tipo (s, isA,?), onde s∈ E e ”?”∈C. Caso as classes não
estejam expressas no grafo, o problema pode ser visto como uma tarefa de aprendizado
multiclasse, caso apenas uma classe deva ser associada a cada entidade, ou multirrótulo,
caso mais de uma classe possa ser associada a cada entidade. Por sua vez, a predição de
atributos visa inferir relacionamentos atributivos, isto é, o valor de um atributo associado
a determinada entidade. Por exemplo, se o domínio do atributo for finito (ou considerado
como finito), esse tipo de predição pode ser traduzida na predição de ligações da forma
(s,a,?) onde s ∈ E, a ∈ A e ”?” ∈Va.

4.6. Aprendizado de Máquina Relacional
Aprendizado de máquina relacional (AMR) destina-se à criação de modelos estatísticos
para dados relacionais, isto é, dados cuja a informação relacional é tão ou mais impor-
tante que a informação individual de cada elemento. Essa classe de aprendizado tem sido
utilizada em diversas aplicações, por exemplo, na extração de informação de dados não
estruturados [Zhang et al. 2016] e na modelagem de linguagem natural [Vu et al. 2018].
Em particular, técnicas AMR têm sido amplamente empregadas em tarefas associadas a
grafos de conhecimento, sobretudo na sua complementação [Nickel et al. 2016].

A adoção de técnicas de aprendizado de máquina relacional em tarefas de comple-
mentação se baseia na ideia de existência de regularidades semânticas presentes no grafo
de conhecimento. Essas regularidades, produto de padrões universais ou estatísticos, fa-
zem com que o valor verdade de um relacionamento seja correlacionado com o valor
verdade de outros relacionamentos. Por exemplo, em grafos de diversos domínios há uma
tendência de entidades similares — i.e., que compartilham atributos comuns como faixa
etária e crenças — se inter-relacionarem [Nickel et al. 2016]. Nesse caso, dadas duas
entidades similares, se uma delas participa de um determinado tipo de relação, a chance
da outra participar no mesmo tipo de relação aumenta.

Assumindo que os relacionamentos de interesse se deem apenas entre as entida-
des observadas no grafo de conhecimento, técnicas de AMR adotam três metodologias
principais para abordar a existência e interdependência das triplas possíveis [Nickel et al.
2016]: (i) modelos gráficos probabilísticos assumem que a existência de cada tripla pos-
sível dependa da existência de um conjunto local de triplas; (ii) modelos de caracterís-
ticas de grafo assumem que a existência de cada tripla possível seja condicionalmente
independente das demais, dadas as características observadas do grafo (e.g., caminhos)
e parâmetros adicionais do modelo; e (iii) modelos de características latentes assumem
que a existência de cada tripla possível seja condicionalmente independente das demais
tripas dados os parâmetros do modelo e as características não observadas das entidades
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s,o e relação r.

A seguir, essas metodologias de modelagem são apresentadas, sendo dada maior
ênfase à apresentação de modelos de características latentes. A fim de simplificar a discus-
são, considere que, durante essa apresentação, apenas os relacionamentos entre entidades
sejam de interesse, isto é, o domínio de triplas possíveis D seja tal que D = E ×RE ×E.
Ao discutir-se os aspectos de modelos de características latentes, são realizadas as devidas
considerações sobre os demais tipos de relacionamento, e.g., ontológico e atributivo.

4.6.1. Modelos gráficos probabilísticos

No contexto de complementação, modelos gráficos probabilísticos assumem que a exis-
tência de uma tripla — isto é, ela representar uma proposição verdadeira — possa estar
relacionada com as demais triplas [Raedt et al. 2016]. Em particular, para capturar a in-
terdependência entre a existência de triplas, adota-se um grafo de dependências. Cada nó
desse grafo representa uma variável estocástica Y(s,r,o) ∈ {0,1}, a qual indica a existência
de uma tripla possível (s,r,o) ∈ D. Por sua vez, cada aresta desse grafo de dependências
modela a interdependência entre duas triplas. Uma vez que é impraticável considerar to-
das as |D|× (|D|−1) possíveis interdependências, é necessário que apenas aquelas mais
relevantes sejam consideradas. Nesse contexto, usualmente emprega-se o modelo gráfico
probabilístico não direcionado Campos Aleatórios de Markov como ferramenta de re-
presentação dessas interdependências. Particularmente no contexto de complementação
são adotadas Redes Lógicas de Markov [Richardson and Domingos 2006], uma extensão
desse modelo.

Redes Lógicas de Markov combinam Campos Aleatórios de Markov e lógica de
primeira ordem. Nesse sentido, além do conjunto de triplas, emprega-se um conjunto
de fórmulas lógicas que expressam regras e heurísticas do domínio do grafo de conheci-
mento, sendo cada fórmula associada a um peso real. Por exemplo, a fórmula (X, côn-
juge_de, Y), (Y, mãe_de, Z) → (X,pai_de, Y) indica que usualmente o esposo da mãe de
um indivíduo é seu pai. Essas fórmulas são utilizadas na definição de quais interdepen-
dências entre triplas devem ser consideradas. Em um processo chamado de instanciação,
essas fórmulas são instanciadas (e.g., (João, cônjuge_de, Maria), (Maria, mãe_de, Lúcio)
→ (João, pai_de, Lúcio)) de forma coerente, isto é, obedecendo as restrições. Com base
nesse processo, a probabilidade conjunta da existência de triplas é modelada por

P


 ⋂

(s,r,o)∈D

Y(s,r,o) | θ


=

1
Z ∏

i
exp(θi · xi) (1)

onde xi e θi denotam respectivamente a quantidade de instanciações válidas e pesos asso-
ciados à fórmula fi. Além disso, Z é uma função de partição que assegura que P é uma
distribuição de probabilidade.

Como o processo de inferência — estimativa da atribuição mais provável para os
Y(s,r,o) — é um problema computacionalmente intratável, emprega-se abordagens heurís-
ticas, por exemplo, amostragem de Gibbs e MC-SAT. Além disso, como o aprendizado de
parâmetros θ por maximização de verossimilhança ou probabilidade a posteriori recorre
a etapa de inferência, são empregadas aproximações como pseudo-verossimilhança.
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4.6.2. Modelos de características de grafo

Modelos de características de grafo lançam mão de representações baseadas em elemen-
tos observáveis na estrutura do grafo, por exemplo, caminhos e vizinhanças. Esse tipo de
método parte da premissa de que existem padrões expressos no grafo que possuem poder
preditivo. Por exemplo, a quantidade de caminhos entre duas entidades pode ser um indi-
cador da existência de determinado relacionamento entre elas. Nesse contexto, algumas
abordagens para inferência de triplas incluem o uso de índices de similaridade, mineração
de regras e programação lógica indutiva [Nickel et al. 2016]. Dentre essas, destaca-se o
método Path Ranking Algorithm.

Path Ranking Algorithm [Lao et al. 2011] é um algoritmo para produção de mo-
delos de características de grafo. Ele emprega a exploração aleatória de caminhos de
comprimento limitado no grafo de conhecimento a fim de construir representações ve-
toriais (vetores de características) para suas triplas. A construção dessas representações
é dividida em duas etapas, extração de características e treinamento. Na etapa de ex-
tração de características, um conjunto de caminhos de relação é selecionado; por exem-
plo, um conjunto P = {pi}|P|i=1 de caminhos de comprimento n. Cada um desses cami-
nhos segue a forma p = (r1,r2, ...,rn) onde cada ri é um tipo de relação. Por exemplo,
p = (cônjuge_de, mãe_de) é um caminho de relação de comprimento dois.

Após serem extraídos os caminhos de relação, um conjunto de treinamento é se-
lecionado a partir do conjunto de triplas. Para cada tripla (s,r∗,o) no conjunto de treina-
mento e cada caminho de relação p ∈ P computa-se a probabilidade que ao se iniciar o
caminho p em s se chegue a o de forma consistente, isto é, seguindo os tipos de relação
expressos em p. Note que o cômputo dessa probabilidade é feito de forma uniforme, isto
é, a probabilidade de navegar-se “para fora” de um nó s através de um determinado tipo
de relação r′ é proporcional a quantidade de vizinhos associados a s por r′.

Após computado, o conjunto de probabilidades é empilhado em um vetor de ca-
racterísticas f PRA

s,r∗,o ∈ R|P| e associado à tripla (s,r∗,o). Computadas as representações
vetoriais para as triplas de um conjunto de treinamento, um modelo de aprendizado “de
prateleira” é ajustado. Por exemplo, ao ser empregado um modelo de regressão logística,
define-se o escore dado a uma tripla (s,r,o) como

φ PRA
(s,r,o) := σ

(
v�r f PRA

s,r,o

)
(2)

onde vr ∈ R|P| denota o vetor de pesos (a ser aprendido) associado ao tipo de relação
r e σ(x) = 1/(1+ exp−x) é a função sigmoide. Note que a cada nova consulta sobre a
existência de uma tripla é necessário computar o vetor de características a ela associado.

4.6.3. Modelos de características latentes

Nos últimos anos, o desenvolvimento de modelos de características latentes tem se tor-
nado a linha de pesquisa dominante na tarefa de complementação [Kejriwal 2019], sendo
possível enunciar alguns fatores para isso. Em primeiro lugar, há o sucesso recente da
área de pesquisa de aprendizado de representações (embeddings) [Bengio et al. 2013, Ha-
milton et al. 2017]. No caso particular de grafos de conhecimento, a ideia é que as
representações das entidades e relacionamentos, necessárias para o melhor desempenho
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de um modelo, precisam ser aprendidas. Em outras palavras, elas devem ser produzidas
durante o processo de aprendizado de um modelo e não engendradas minuciosamente
a priori [Hamilton et al. 2017]. Isso se contrapõe às abordagens de características de
grafo, as quais definem a priori vetores de características com base em propriedades do
grafo (e.g., estatísticas sumarizantes). Em segundo lugar, modelos de características la-
tentes não pressupõem uma representação simbólica mais formal do conhecimento (e.g.,
definição de regras) e têm demonstrado serem escaláveis a grafos com milhões de en-
tidades [Nickel et al. 2016]. Isso vai de encontro a grande parte dos modelos gráficos
probabilísticos usados em complementação, como as Redes Lógicas de Markov, apresen-
tadas anteriormente. Essa última classe de modelos, apesar de ter sido dominante na tarefa
de complementação no passado, perdeu popularidade por causa de dificuldades tangentes
à escalabilidade dos processos de inferência [Kejriwal 2019].

De forma geral, modelos de características latentes, também chamados de mode-
los de embedding, embutem entidades e relações em espaços vetoriais reais e comple-
xos [Wang et al. 2017]. O modelo é ajustado para que a estrutura do espaço de em-
bedding reflita a estrutura do grafo de conhecimento; por exemplo, mantendo uma certa
similaridade entre os relacionamentos geométricos das representações vetoriais e seus
correspondentes expressos simbolicamente no grafo de conhecimento. Além disso, a di-
mensão desse espaço escolhido precisa ser bem menor do que a quantidade de entidades
presentes no grafo. Desse modo, uma maior quantidade de regularidades presentes no
grafo pode ser capturada. Entretanto, esse número não deve ser muito baixo a ponto de as
representações vetoriais não serem capazes de modelar a semântica do grafo.

As técnicas baseadas em embeddings podem ser categorizadas em dois grupos:
modelos de distância translacional (translational distance models) e modelos de corres-
pondência semântica (semantic matching models) [Wang et al. 2017]. Modelos de distân-
cia translacional exploram funções de escore baseadas em distância. Isto é, eles medem a
plausibilidade de um fato como algum tipo de distância entre as representações vetoriais
das entidades envolvidas nesse fato, usualmente após a translação pelo tipo de relação
correspondente. Por sua vez, modelos de combinação exploram funções de escore base-
adas em similaridade. Eles medem a plausibilidade de um fato ao combinar a semântica
latente de entidades e relacionamentos. A seguir são apresentados alguns desses mode-
los. Posteriormente, o processo de treinamento utilizado no aprendizado desses modelos
é discutido.

4.6.3.1. Modelos de distância translacional

TransE [Bordes et al. 2013] foi um dos primeiros modelos de embedding propostos para
grafos de conhecimento; sendo ele de certo modo o “pai” dos modelos translacionais.
Entretanto, apesar de sua idade, ele continua sendo relevante, tanto como medida de com-
paração quanto base para novos modelos. Por exemplo, TransH [Wang et al. 2014],
TransR [Lin et al. 2015] e TransA [Jia et al. 2016] estendem as ideias de TransE como
é disposto na Figura 4.2 e Tabela 4.2. Em particular, em TransE os relacionamentos são
representados como translações em um espaço de embedding. Uma das motivações para
esse tipo de abordagem vem do uso de aprendizado de representações no processamento
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de linguagem natural. Nesse contexto, observou-se que alguns modelos de embedding
representavam as palavras referentes a relacionamentos (e.g., capital-de) como transla-
ções [Bouraoui et al. 2018].

vs

vr

Espaço de entidade e relação.

vo

(a) TransE. (b) TransH. (c) TransR.

Espaço de entidade e relação. Espaço de entidade. Espaço de relação.

vs

vs

vs

vo

vo

vr

vs

Wr

Wr

vo

vo

vr

Figura 4.2. Ilustrações de modelos translacionais. Adaptado de [Wang et al.
2017, p.3]. Note que enquanto TransE aplica a ideia de translação de forma di-
reta, TransH [Wang et al. 2014] e TransR [Lin et al. 2015] primeiro projetam as
entidades em um hiperplano e espaço específico de relação respectivamente.

TransE gera embeddings para as entidades e relações de tal forma que a repre-
sentação vetorial do objeto de uma tripla seja aproximadamente igual à translação da
representação do sujeito. Em outras palavras, para cada tripla (s,r,o) ∈ TE , vs + vr ≈ vo
onde vs,vr,vo ∈ Rd (d ∈ N) são as representações vetoriais, respectivamente, de s, r e o.
Em particular, o modelo é definido pela função de escore:

φ TransE
(s,r,o) :=−‖vs +vr −vo‖1∨2 (3)

onde ‖·‖1∨2 é a norma L1 ou L2. Perceba que apesar de TransE ser capaz de abarcar
relações 1:1, ele apresenta dificuldades ao lidar com relações do tipo 1:N, N:1 ou M:N.
Tome como exemplo o tipo de relação M:N atua-em; ela indica que um ator atua em
um filme. Se houver duas triplas no grafo (a, atua-em, f1) e (a, atua-em, f2), o modelo
poderá aprender representações similares para f1 e f2 (v f 1 ≈ v f 2), mesmo se f1 e f2 forem
elementos muito distintos.

Por causa das dificuldades apresentadas, alguns modelos têm sido propostos, den-
tre os quais, apresenta-se o TransH. Ao invés de utilizar apenas um vetor para cada tipo
de relação, TransH [Wang et al. 2014] emprega dois vetores. Em particular, um vetor
vr ∈ Rd de norma de um hiperplano e um vetor wr ∈ Rd de projeção. A ideia é que para
triplas verdadeiras (s,r,o) a projeção de vs e vo estejam aproximadamente conectadas por
vr. Com essa mudança o método é capaz de modelar de maneira mais adequada tipos de
relação que não são funcionais e nem injetivos. Dito isso, a função de escore de TransH é
definida como:

φ TransH
(s,r,o) :=−‖(vs −w�

r vswr)+vr − (vo −w�
r vowr)‖2

2 (4)

4.6.3.2. Modelos de correspondência semântica

Diversos modelos de correspondência semântica têm sido propostos nos últimos anos; por
exemplo, RESCAL, ANALOGY, SimplE, ConvE e R-GCN.
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Tabela 4.2. Parâmetros de modelos translacionais.

Método Embedding
de entidade

Embedding
de relação Função de Escore

TransE vs,vo ∈ Rd vr ∈ Rd −‖vs +vr −vo‖1∨2
TransH vs,vo ∈ Rd vr,wr ∈ Rd −‖(vs −w�

r vswr)+vr − (vo −w�
r vowr)‖2

2
TransR vs,vo ∈ Rd vr ∈ Rk,Wr ∈ Rk×d −‖Wrvs +vr −Wrvo‖2

2
TransA vs,vo ∈ Rd vr ∈ Rd ,Wr ∈ Rd×d −|vs +vr −vo|�Wr|vs +vr −vo|

RESCAL [Nickel et al. 2011] modela a plausibilidade de uma tripla por meio
das interações par a par entre as características latentes das entidades nela retratadas.
Especificamente, ele modela o escore de uma tripla (s,r,o), isto é, sua plausibilidade de
ser verdadeira, como:

φ RESCAL
(s,r,o) := vTs Wrvo =

d

∑
i=1

d

∑
j=1

Wki jvsivo j (5)

onde d ∈ N é a dimensão do espaço de embedding de entidades e vs ∈ Rd , vo ∈ Rd e
Wr ∈ Rd×d são respectivamente as representações vetoriais para s, o e r. Perceba que
cada escalar Wri j especifica o quanto as características não observadas i e j, respectivas
às representações de s e o, interagem na relação r.

ANALOGY [Liu et al. 2017] lança mão da ideia de que propriedades analógi-
cas entre entidades e relações ajudam na predição de fatos. Por exemplo, suponha a
analogia “homem é para rei aquilo que mulher é para rainha”. A ideia é que o con-
junto {(homem,r1,rei),(mulher,r1,rainha),(homem,r2,mulher),(rei,r2,rainha)} forme
uma estrutura analógica, onde r1 e r2 denotam tipos de relação. Essa estrutura indica
que a relação entre homem e rei ajuda a predizer os relacionamentos não observados en-
tre mulher e rainha. Nesse sentido, ANALOGY emprega a mesma função de escore de
RESCAL:

φ ANALOGY
(s,r,o) := vTs Wrvo (6)

entretanto, para capturar estruturas analógicas, o modelo impõe que as matrizes de relação
sejam normais (WrWT

r = WT
r Wr) e comutem entre si (Wr1Wr2 = Wr2Wr1).

SimplE [Kazemi and Poole 2018] é um modelo baseado na decomposição de posto
tensorial. Nele são considerados dois vetores v(+)

e ∈ Rd e v(-)
e ∈ Rd para representar cada

entidade e ∈ E. Os vetores v(+)
e e v(-)

e são respectivamente as representações de e como
sujeito e objeto das relações. De mesmo modo, dois vetores são considerados para cada
relação r ∈ RE , v(+)

r e v(-)
r , onde v(-)

r visa representar a relação inversa de r. Dito isto, o
escore dado por SimplE é definido como:

φ SimplE
(s,r,o) :=

1
2

d

∑
i=1

(
v(+)

si
v(+)

ri
v(-)

oi
+v(+)

oi
v(-)

ri
v(-)

si

)
(7)

Além disso, para capturar conhecimento ontológico existente — em especial, relações
simétricas, antissimétricas e inversas — são feitas restrições aos vetores de embedding
das relações; por exemplo, no caso de r ser simétrica, impõe-se que v(+)

r ≈ v(-)
r e que os

vetores de embedding sejam não negativos.
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Os modelos de embedding apresentados acima empregam diretamente as repre-
sentações vetoriais no cômputo do escore de predição. Uma das desvantagens desse tipo
de abordagem é que a única maneira de aumentar a expressividade de uma representação
— i.e., a quantidade de características latentes — é adotar um espaço de embeddings com
maior dimensão. Todavia, isso não escala para grafos de larga escala, uma vez que o
número de parâmetros do embedding é da ordem do grafo. O aumento da quantidade de
características de forma independente do espaço de embedding requer o uso de múltiplas
camadas de características. Entretanto, esse tipo de abordagem exige cuidados adicio-
nais para que o modelo gerado não superajuste (overfitting) aos dados de treinamento e
consequentemente não generalize [Nickel et al. 2016].

ConvE [Dettmers et al. 2018] é um modelo convolucional que ataca os desafios
apresentados. Em particular, ele emprega camadas de convolução bidimensional e total-
mente conectadas na modelagem de interações entre as representações vetoriais de relação
e entidades. O modelo utiliza uma camada de convolução para capturar a interação entre
as representações da entidade s e relação r e camadas não lineares para aumentar a expres-
sividade das interações entre s,r e o. Em suma, ConvE possui uma arquitetura definida
por três camadas: convolução, projeção e produto interno, sendo sua função de escore
definida como:

φ ConvE
(s,r,o) := f2




vec


 f1


convω (concat(v̄s, v̄r))︸ ︷︷ ︸

Convolução





W

︸ ︷︷ ︸
Projeção




vo

︸ ︷︷ ︸
Produto Interno

(8)

onde (i) f1, f2 são funções de ativação não linear (e.g., f1 = ReLU16 e f2 = sigmoide);
(ii) concat concatena duas matrizes uma embaixo da outra; (iii) convω é a camada de con-
volução parametrizada pelos filtros ω; (iv) vec(·) é uma operação de achatamento, a qual
ordena um tensor ou matriz na forma de um vetor; (v) W é uma matriz de parâmetros uti-
lizada na projeção ao espaço de embedding; e finalmente (vi) v̄ ∈Rm×n é a representação
matricial adotada para v ∈ Rd (m× n = d)17. Na Figura 4.3 é mostrada graficamente a
arquitetura do modelo ConvE.

0.6vs

vr

Embeddings Embeddings 
na forma 2D

Mapas de
características

Resultado da
projeção

Produto Interno
 

ProjeçãoConcat Conv

Logit Predição

Sigmoid

vo

Figura 4.3. Ilustração do modelo ConvE. Fonte: Adaptado de [Dettmers et al.
2018, p.1814].

16ReLU(x) = max(0,x)
17Convoluções bidimensionais esperam que o dado de entrada seja bidimensional.
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R-GCNs (Relational Graph Convolution Neural Network) [Schlichtkrull et al.
2018] são modelos de aprendizado que estendem redes de convolução de grafos para
o cenário multirrelacional. Na complementação de grafos de conhecimento, esse tipo de
modelo é utilizado como codificador em um modelo auto-codificador φ auto-encoder

(o,r,s) = hr(g).

Especificamente, o codificador g : E →Rd embute as entidades do grafo no espaço de em-
bedding e o decodificador hr : Rd ×Rd → R (parametrizado pelo tipo de relação r ∈ RE)
dá um escore de plausibilidade para uma tripla. Note que o decodificador pode ser qual-
quer um dos modelos apresentados anteriormente. Além disso, o processo de aprendizado
é feito end-to-end, isto é, o ajuste do modelo auto-codificador é feito de forma conjunta
(codificador mais decodificador).

De forma concreta, R-GCNs são redes neurais multicamada, que quando utili-
zadas como codificadores, visam aprender representações vetoriais para entidades. Em
particular, R-GCNs implementam duas ideias básicas (i) as representações vetoriais de
uma entidade devem ser o produto de múltiplas camadas; e (ii) a representação vetorial
de uma entidade deve estar relacionada com as representações vetoriais das suas entidades
vizinhas. Cada camada oculta l ∈ 1,2, ..,L da rede é da forma:

v(l)e = f




W(l−1)
0 v(l−1)

e︸ ︷︷ ︸
Própria entidade.

+ ∑
r∈RE

∑
e′∈Nr

e

1
ce,r

W(l−1)
r v(l−1)

e′

︸ ︷︷ ︸
Entidades vizinhas.




(9)

onde (i) v(l)e ∈ Rdl é a representação de e ∈ E na camada l; (ii) W(l)
r ∈ Rdl×dl−1 é uma

matriz de parâmetros para a relação r; (iii) Wl
0 ∈ Rdl×dl−1 transforma a representação

de e da camada anterior para o espaço da camada atual; (iv) Nr
e = {o | (e,r,o) ∈ TE} é

a vizinhança de e18; (v) ce,r é uma constante de normalização; (vi) f é uma função de
ativação não linear; e (vii) dl ∈ N é o tamanho da dimensão das representações ocultas
das entidades na camada l. Note que as representações {v(L)e ∈Rd | e ∈ E} são o resultado
da codificação. Na Figura 4.4 o cômputo das representações é exemplificado.

f== ++

(l-1)
ve

(l-1)
ve1

(l-1)
ve2

(l-1)
w0

(l-1)
wazul

(l-1)
wverde

(l)
ve

e e2e1
azul verde

Figura 4.4. Representação de uma camada do modelo R-GCN. A ilustração
mostra o cômputo da representação da entidade e na camada l. A entidade e
relaciona-se com as entidades e1 e e2 por meio da relação “azul” e “verde”, res-
pectivamente.

18Para o cômputo da representação de uma entidade e, além das arestas saintes, também são consideradas
as entrantes já que no modelo, RE contém as inversas de relações (e.g., pai-de e sua inversa pai-de−1).



113

34th SBBD - ISSN  2016-5170 - TÓPICOS EM GERENCIAMENTO DE DADOS E INFORMAÇÕES               October 7-10, 2019 - Fortaleza, CE, Brasil   

4.6.3.3. Literais e relacionamentos atributivos

Na Seção 4.2 mostrou-se que grafos de conhecimento usualmente contêm um conjunto
de triplas TE→V atributivas, que ligam entidades a valores literais (de atributo). Esses va-
lores podem ser de diferentes tipos, incluindo dados textuais (e.g., nomes e comentários),
numéricos (e.g., altura e ano) ou mesmo imagens. Note que os considerar na modelagem
de grafos de conhecimento pode ajudar a produzir melhores representações vetoriais para
entidades e, portanto, modelos de embedding mais adequados [Gesese and Russa Biswas
2019]. Em particular, eles podem ser úteis no aprendizado de representações para entida-
des que possuem poucos ou nenhum relacionamento observado no grafo.

A maior parte dos modelos de embedding (incluindo os discutidos anteriormente)
não leva em conta de forma explícita esse tipo de informação. Isso dificulta, por exemplo,
a realização da tarefa de predição de atributos. Nesse contexto, uma abordagem imediata
seria modelar literais da mesma forma que entidades. Entretanto, apesar de sua simpli-
cidade, essa abordagem sofre como alguns problemas, em especial, ela pode aumentar
drasticamente a quantidade de parâmetros a serem aprendidos, assim como apenas con-
segue lidar com atributos categóricos [Wang et al. 2017]. Em face ao exposto, mode-
los de embedding capazes de lidar com valores literais têm sido propostos [Gesese and
Russa Biswas 2019]; dentre eles, destaca-se MKBE.

Multimodal Knowledge Base Embeddings (MKBE) [Pezeshkpour et al. 2018]
é um modelo de complementação de grafos de conhecimento que emprega diferentes
codificadores neurais no aprendizado de embedding para tipos diversos de dados (textual,
numérico e imagens). Assim como, o modelo R-GCN, apresentado anteriormente, MKBE
adota uma abordagem de auto-codificador que é descrita a seguir.

O processo de codificação emprega para cada tipo de elemento — imagem, nú-
mero, texto, entidade, relação — uma rede neural distinta. A representação vetorial de
uma imagem é obtida por meio de uma rede neural de convolução; especificamente, uma
VGGNet pré-treinada na base de dados ImageNet19. No que lhe diz respeito, o vetor de
embedding de um literal numérico é obtido por meio de uma rede neural feed-forward.
Por sua vez, emprega-se dois tipos de redes neurais profundas na codificação de literais
textuais. Em particular, a representação de textos de menor comprimento (e.g., nomes) é
obtida por uma arquitetura recorrente bidirecional GRU (Gated Recurrent Unit) a nível
de caractere, enquanto embeddings de textos de maior comprimento (e.g., descrições tex-
tuais), por meio de uma rede de convolução. Por fim, emprega-se duas camadas densas
de rede neural no aprendizado de embeddings de entidades e tipos de relação.

O decodificador de MKBE realiza o processo de inferência. Notadamente, ele
lança mão dos embeddings produzidos pelo codificador para produzir o escore referente
a uma tripla. O decodificador pode ser, por exemplo, o modelo ConvE, apresentado an-
teriormente. Perceba que o processo de aprendizado é realizado end-to-end, isto é, os
parâmetros do codificador e decodificador são ajustados de forma conjunta.

Na Figura 4.5 é apresentada a arquitetura de MKBE. Os vetores s ∈ {0,1}|E| e

19http://www.image-net.org/
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Figura 4.5. Ilustração da arquitetura do modelo MKBE. Informação referente ao
jogador de futebol Neymar é utilizada como exemplo. Fonte: Adaptado de [Pe-
zeshkpour et al. 2018, p.3211].

r ∈ {0,1}|RE∪A| são a codificação one-hot da entidade s e da relação r respectivamente.20

Por sua vez, o significado do objeto o depende daquilo a que ele se refere: entidade (one-
hot encoding), imagem (tensor real tridimensional), texto (embeddings textuais) e literal
numérico (números reais padronizados). Perceba ainda os embeddings de entidades e atri-
butos vs,vo ∈ Rd . Os embedding de relação vr depende da função de escore empregada;
por exemplo, se for adotado ConvE, então vr ∈ Rd .

4.6.3.4. Emprego de ontologias

Conforme exposto na Seção 4.2, grafos de conhecimento geralmente incluem um compo-
nente terminológico; em particular, na forma de informação ontológica. Entretanto, ainda
é incipiente o uso dessa classe de informação no desenvolvimento de modelos de comple-
mentação baseados em embeddings. Nesse sentido, a fim de que se modele de forma mais
adequada grafos de conhecimento, recentemente alguns trabalhos recorrem a ontologias.
Dentre esses, destaca-se aqueles que as empregam no desenvolvimento de novos modelos
e na restrição do intervalo de valores das representações vetoriais a serem aprendidas.

JOIE [Hao et al. 2019] é um modelo de complementação que codifica de forma
conjunta tanto o componente assertivo quanto terminológico do grafo de conhecimento.
Em particular, JOIE é formado por dois componentes. O primeiro deles, chamado de
cross-view association model, tem como intuito associar o embedding de uma entidade ao
seu respectivo embedding de conceito; por exemplo, a representação vetorial da entidade
Albert Einstein à representação da classe pessoa. Para isso, duas técnicas são empre-
gadas, cross-view grouping e cross-view transformation. Em resumo, a primeira delas
visa agrupar entidades referentes ao mesmo conceito, enquanto a segunda, mapear o es-

20O vetor one-hot v associado à n-ésima entidade (relação/atributo) é tal que vn = 1 e v j �=n = 0.
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paço representacional das entidades ao de conceitos. O segundo componente, chamado
de intra-view embedding model, visa caracterizar as triplas pertencentes aos componentes
terminológico e assertivo em dois espaços de embeddings distintos. Para isso, lança-se
mão de uma função de escore para as triplas TE e outra para TC. Essas funções de escore
podem ser os modelos apresentados anteriormente, por exemplo, TransE.

A fim de melhor modelar informação ontológica, e consequentemente melhorar
o desempenho de modelos, alguns trabalhos propõem abordagens que limitam o espaço
de embedding associado ao grafo de conhecimento. Nesse contexto, [Ding et al. 2018]
propõem alterações no modelo Complex [Trouillon et al. 2017]. Em particular, eles
impõem que os embeddings das entidades sejam não negativos e seus valores contidos
em [0,1]d . Além disso, eles restringem os valores dos embeddings das relações a fim de
melhor capturar subsunções aproximadas (e.g., a relação nascido-em usualmente implica
na relação nacionalidade). De modo similar, [Fatemi et al. 2019b] adotam uma estratégia
para garantir que o modelo SimplE seja capaz de capturar subsunções (e.g., (X ,r1,Y )→
(X ,r2,Y )) entre tipos de relação. Em particular, eles impõem que os embeddings de
entidades sejam não negativos e que o embedding de um tipo de relação seja sempre
menor ou igual aos embeddings das relações que ele subsume.

4.6.3.5. Avaliação e treinamento de modelos

Em sua maioria, o desempenho preditivo de modelos de embedding é avaliado por meio
dos protocolos de classificação de triplas (triple classfication) e ranqueamento de entida-
des (entity ranking), sendo o último mais frequentemente utilizado [Wang et al. 2019c].
Em ambos os protocolos, segundo a prática usual em aprendizado de máquina, a coleção
de triplas T do grafo de conhecimento é dividida em três conjuntos disjuntos, nomeada-
mente, treinamento T (+)

train ⊂ T , validação T (+)
val ⊂ T e teste T (+)

test ⊂ T . Além disso, como em
tarefas de complementação, assume-se que o grafo de conhecimento não abarque propo-
sições falsas, os conjuntos acima contêm apenas triplas tidas como verdadeiras.

O objetivo do protocolo de classificação de triplas é testar a habilidade de um mo-
delo φ em discriminar triplas verdadeiras das falsas [Wang et al. 2019c]. Esse protocolo
está associado, por exemplo, com a tarefa de inferência de triplas. Nesse cenário, a fim
de avaliar o modelo, triplas pseudonegativas são geradas. Essa geração pode ser realizada
ao substituir de maneira aleatória o sujeito ou objeto de cada tripla de teste por outro ele-
mento do grafo que aparece como sujeito ou objeto respectivamente. Além disso, a tripla
(s,r,o) é classificada como verdadeira se o escore φ(s,r,o) exceder um limiar λr dependente
do tipo de relação r, o qual é ajustado durante o processo de treinamento e validação do
modelo. O desempenho do modelo é medido a partir dos rótulos das triplas de teste por
meio de métricas de classificação, incluindo acurácia, precisão e revocação.

No que lhe diz respeito, o objetivo do protocolo de ranqueamento de entidades
é avaliar o desempenho de um modelo φ na inferência de determinadas consultas [Wang
et al. 2019c]. Esse protocolo está associado, por exemplo, com a tarefa de predição de
ligações. Em particular, para cada tripla de teste t = (s,r,o) duas consultas são produzidas
qs = (?,r,o) e qo = (s,r,?). Substitui-se "?"em qs e qo por cada elemento de interesse x
(e.g, entidade) do grafo e ranqueia-se em ordem decrescente, com base nos escores φ(s,r,x)
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e φ(x,r,o), as triplas (s,r,x) e (x,r,o), respectivamente. Com base na posição de cada tri-
pla de teste (s,r,o) nesse ranking, o desempenho do modelo é avaliado. Essa avaliação
usualmente emprega métricas de recuperação de informação (information retrieval), por
exemplo, hits@k e mean recipocral ranking. Além disso, para evitar resultados engano-
sos, na avaliação usualmente são desconsideradas as triplas (s,r,x) e (x,r,o) presentes no
conjunto de treinamento e validação.

Tabela 4.3. Funções de custo utilizadas no treinamento de modelos de embedding.

Erro quadrático Hinge Logística

Pontuais
1
2 ∑

t∈Ttrain

(φt − yt)
2 ∑

t∈Ttrain

[λ +(−1)yt φt ]+ ∑
t∈Ttrain

log(1+ exp((−1)yt φt))

Hinge Logística
Emparelhadas ∑

t∈T (+)
train

∑
t ′∈T (-)

train

[λ +φt ′ −φt ]+ ∑
t∈T (+)

train

∑
t ′∈T (-)

train

log(1+ exp(φt ′ −φt))

Legenda: [x]+ = max(x,0), λ ∈ R≥0 e Ttrain = T (-)
train ∪T (+)

train.

O aprendizado de modelos de embedding envolve a escolha de uma função de
custo, a qual geralmente é minimizada por meio do método de Gradiente Descendente
Estocástico (ou uma de suas variações). Essa funções consideram os escores dados por
um modelo, o valor verdade das triplas, além de restrições (e.g., regularização) associadas
aos parâmetros do modelo. Como o conjunto de restrições depende de cada modelo, elas
não são apresentadas.

Funções de custo podem ser divididas em pontuais (pointwise) ou emparelhadas
(pairwise) [Mohamed et al. 2019]. Funções de custo pontuais abordam uma tripla por
vez. Por exemplo, a função erro quadrático, disposta na Tabela 4.3, mede a diferença
quadrada entre o escore φt e o rótulo yt ∈ {0,1} de uma tripla de treinamento. Note que
yt é igual a um se a tripla for positiva (pertencer ao grafo de conhecimento) e zero se
ela for negativa ou pseudo-negativa. Por sua vez, funções de custo emparelhadas tomam
um par contendo uma tripla positiva e uma (pseudo)-negativa. Por exemplo, a função
hinge, disposta na Tabela 4.3, considera de forma conjunta os escores φt e φt ′ de uma
tripla positiva t ∈ T (+)

train e (pseudo)negativa t ′ ∈ T (-)
train, respectivamente. Por fim, é válido

notar que usualmente não são considerados todos os pares de triplas (t, t ′) ∈ T (+)
train ×T (-)

train
no cômputo da função de custo, mas sim uma amostra de triplas (pseudo) negativas para
cada tripla positiva.

4.7. Considerações Finais
O interesse pela construção, inferência e aplicações de grafos de conhecimento têm flores-
cido nos últimos anos. Esse interesse se deve a diversos fatores, dentre eles, a naturalidade
com que conhecimento e informação são dispostos na forma de rede, a abundância de da-
dos heterogêneos, multimodais e multirrelacionais, assim como o surgimento de técnicas
que propiciam a construção de bases e grafos de conhecimento de forma cada vez auto-
matizada. Diante disso, neste capítulo foi apresentado de forma introdutória o emprego
de técnicas de aprendizado de máquina em tarefas relacionadas a grafos de conhecimento
(ver Tabela 4.4). Especialmente, foi apresentado um conjunto de modelos destinados à ta-
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refa de complementação, baseados no aprendizado de representações vetoriais para grafos
de conhecimento. Dito isto, cita-se oportunidades e desafios de pesquisa em aberto.

Tabela 4.4. Sistemas e modelos de aprendizado de máquina apresentados neste
capítulo.

Construção
Automatizada

Sistemas:
• DeepDive [Zhang et al. 2016].
• Fonduer [Wu et al. 2018].

Complementação
(Inferência de Fatos)

Modelos gráficos probabilísticos:
• Redes Lógicas de Markov [Richardson and Domingos 2006]
Modelos de características de grafo:
• Path Ranking Algorithm [Lao et al. 2011].
Modelos de características latentes:
• Distância translacional: TransE [Bordes et al. 2013] e TransH [Wang

et al. 2014].
• Correspondência semântica: ANALOGY [Liu et al. 2017],

ConvE [Dettmers et al. 2018], JOIE [Hao et al. 2019], MKBE [Pe-
zeshkpour et al. 2018], RESCAL [Nickel et al. 2011], R-GCN [Schli-
chtkrull et al. 2018] e SimplE [Kazemi and Poole 2018].

Pode-se elencar algumas perspectivas de pesquisa relacionadas ao desenvolvi-
mento de modelos baseados em embedding para grafos de conhecimento. Primeiramente,
é preciso que se avalie em que nível esse tipo de modelo é capaz de vencer a falta de
estruturas simbólicas mais formais, como regras e restrições [Trouillon et al. 2019]; mais
ainda, como eles se comparam a métodos que fazem uso dessas estruturas, por exemplo,
Probabilistic Soft Logic [Bach et al. 2017]. Nesse sentido, há indícios de que o desem-
penho preditivo desses modelos sofra com problemas de generalização quando o grafo
modelado é demasiadamente esparso e/ou ruidoso [Pujara et al. 2017]. Isso indica que
o emprego conjunto de diferentes abordagens de inferência é potencialmente mais ade-
quado. Relacionado a isso, como embutir ou considerar conhecimento formal no processo
de aprendizado de modelos de embedding é de interesse; isso pois alguns modelos de ca-
racterísticas latentes são incapazes de induzir certas regras lógicas (e.g., subsunções) a
partir das asserções presentes no grafo [Gutiérrez-Basulto and Schockaert 2018] e serem,
portanto, logicamente consistentes.

Também é relevante o desenvolvimento de modelos latentes que considerem um
espectro maior de informação, por exemplo, dinâmica temporal, estruturas diversas do
grafo e relações de maior aridade. Apesar de usualmente serem consideradas de forma
atemporal, as asserções em grafos de conhecimento costumam ser sensíveis ao tempo.
Nesse contexto, considerar a dinâmica evolutiva de entidades e relações pode propiciar
tanto o desenvolvimento de melhores modelos quanto novas tarefas e aplicações, por
exemplo, a predição temporal de ligações [Trivedi et al. 2017]. Além disso, é de interesse
produzir modelos que infiram estruturas mais complexas do grafo de conhecimento, por
exemplo, caminhos entre entidades, os quais podem ser vistos como relacionamentos de
mais alta ordem. Por sua vez, é relevante que sejam desenvolvidas abordagens latentes
capazes de lidar com relações de maior aridade uma vez que parte importante das relações
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em bases de conhecimento não são binárias [Fatemi et al. 2019a].

Concernente ao aprendizado, é importante o desenvolvimento de metodologias
que gerem embeddings para novas entidades sem que se precise aprender novamente as
representações vetoriais das entidades já presentes no grafo [Wang et al. 2019b]. Isso é
importante uma vez que esse retreino é potencialmente impraticável em aplicações reais
onde novas entidades surgem diariamente.

Por fim, são relevantes o desenvolvimento de metodologias para construção de
bases de conhecimento a partir de informação multimodal. Há uma grande quantidade
de informação em imagem, sensorial e em áudio que raramente é integrada a dados tex-
tuais em um repositório de conhecimento comum no qual consultas possam ser realiza-
das [Dong and Rekatsinas 2018]. Nesse contexto, os métodos de aprendizado profundo
possivelmente provejam as ferramentas necessárias para integração multimodal de dados.
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