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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 producdo e disponibilizacdo de dados caracterizados por heterogeneidade
e larga escala apresentam oportunidades desafiadoras a nossa sociedade. Dentre elas,
como construir sistemas computacionais capazes de aprender, raciocinar e realizar in-
feréncias sobre fatos a partir de conhecimento prévio é uma tarefa relevante. Nesse
cendrio, bases de conhecimento sdo ativos importantes na representacdo e raciocinio
automatizado do conhecimento de diversos dominios de aplicacdo. Em especial, a infe-
réncia de informagdo a partir de sua representacdo em rede — grafos de conhecimento —
ganhou notoriedade na academia e indiistria nos tiltimos anos. Em face ao exposto, neste
curso, é apresentada uma introdugdo aos métodos e técnicas de aprendizado de mdquina
utilizadas em tarefas de inferéncia em grafos de conhecimento, discutindo-se os desafios
e oportunidades tecnologicas e cientificas desse tipo de tarefa.

4.1. Introducao

A representagdo computacional de conhecimento remonta ao nascimento da drea de Inte-
ligéncia Artificial. Ela é motivada pela necessidade de que a informagdo sobre o mundo
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esteja descrita em uma forma processdvel e compreensivel aos sistemas artificiais inteli-
gentes [van Harmelen et al. 2008]. Nesse contexto, a representacdo de conhecimento na
forma de uma rede tem atraido interesse da academia e inddstria recentemente [Bonatti
et al. 2019, Noy et al. 2019]. Esse tipo de representacdo, que remete ao surgimento de
redes semanticas na década de 1960 [Lehmann 1992], ganhou novo f6lego no inicio dos
anos 2010 na forma de grafos de conhecimento (knowledge graphs).!

Grafos de conhecimento t€m se estabelecido como um arcabougo relevante para
representacdo de conhecimento [Noy et al. 2019]. Eles fornecem uma estrutura semantica
adequada para que sistemas computacionais sejam capazes de processar o conhecimento,
assim como proveem uma representacdo proxima a linguagem natural. Esses grafos re-
presentam o conhecimento por meio da descri¢do de objetos (nds) e conexdes (arestas)
entre eles, sendo frequentemente imposto um esquema ou ontologia a esses objetos e co-
nexdes. Em geral, os nés desses grafos simbolizam entidades e classes do dominio de
interesse, isto €, objetos do mundo real e categorias a que eles pertencem. Por sua vez,
as arestas representam assercdes sobre as entidades e classes de interesse. Em particular,
uma aresta é usualmente disposta na forma de uma tripla (s,r,0), a qual indica que um
tipo de relacdo r existe entre as entidades (e/ou classes) s € o.

H4 varias 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 [Vrandeci¢ and Krotzsch 2014], extraidos a partir de bases contendo informacao
semiestruturada [Lehmann et al. 2015, Vrandeci¢ and Krotzsch 2014], ou mesmo in-
formacdo ndo estruturada [Dong et al. 2014]. Seja qual for a metodologia utilizada, o
resultado da constru¢do frequentemente esta longe de ser perfeito [Paulheim 2017, Rat-
ner et al. 2018]. Isso se deve a diversos fatores, incluindo a falta de informacdo digital
sobre entidades de interesse e o processo, sujeito a falhas, empregado na construcio des-
ses grafos. A imperfei¢do inerente ao seu processo de construcao implica diretamente na
qualidade e utilidade de um grafo de conhecimento.

A qualidade e utilidade de grafos de conhecimento € atrelada a no minimo trés ca-
racteristicas: recentidade (freshness), exatidao (correctness) e completude (coverage ou
completeness) [Paulheim 2017, Noy et al. 2019]. Recentidade diz respeito a se o conhe-
cimento do grafo € atual, i.e., qudo atualizada € a informacao que ele contém. J4 exatidao
tange a se o grafo contém informacao acurada, i.e., se essa informacao retrata aquilo que é
verdade. Por fim, completude tange a quanto do conhecimento de interesse estd expresso
no grafo. A dificuldade em se atender de forma abrangente a cada uma dessas trés carac-
teristicas promove a realizacdo 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 ultimos anos,
essa tarefa tem sido abordada de forma desacoplada da construcdo de grafos de conhe-
cimento. Por um lado, a constru¢@o € vista como um conjunto de operacdes (e.g., um
pipeline analitico), realizadas sobre fontes de dados, que produzem um grafo de conheci-
mento. Por outro lado, o refino assume que os métodos de correcao e/ou complementacao
serdo aplicados em um grafo j4 existente. Perceba que o desacoplamento dessas duas ta-

Thttps://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 maquina sdo cada vez mais utilizadas no processo de
refino de grafos de conhecimento, em particular na complementacgao desses grafos [Wang
et al. 2017]. Em geral, essas abordagens mapeiam a complementacdo de um grafo de
conhecimento em tarefas de aprendizado (supervisionado). Em outras palavras, um mé-
todo de aprendizado € ajustado ao grafo de conhecimento a fim de realizar inferéncias de
acordo com a tarefa mapeada. Por exemplo, se o objetivo da complementacdo € a adi¢ao
de relacionamentos ao grafo, um classificador bindrio pode ser ajustado ao grafo de modo
que na presenc¢a de uma tripla ndo observada, o classificador a atribua um escore de plau-
sibilidade ou probabilidade relativo ao seu valor verdade. De acordo com esse escore, a
tripla € ou ndo adicionada ao grafo de conhecimento.

Neste capitulo € apresentado sucintamente o emprego de técnicas de aprendizado
de méquina em tarefas relacionadas a grafos de conhecimento; sobretudo na sua com-
plementacdo. O capitulo estd organizado da seguinte forma. Na Se¢do 4.2 € introduzido
o emprego de grafos de conhecimento como forma de representacao de conhecimento.
Na Secao 4.3 sdo apresentados modelos de dados e sistemas para organizagdo de grafos
de conhecimento. Na Secdo 4.4 sdo apresentadas algumas aplicacdes em que grafos de
conhecimento tém sido empregados. Na Secdo 4.5 sdo apresentadas tarefas em grafos de
conhecimento, em particular, direcionadas a constru¢io e complementacao de grafos de
conhecimento. Na Secdo 4.6 discute-se como técnicas de aprendizado de maquina relaci-
onal sdo utilizadas em tarefas de complementacdo de grafos de conhecimento; em parti-
cular, técnicas baseadas no aprendizado de representacdes vetoriais. Por fim, na Secdo 4.7
sdo feitas as consideragdes finais, ressaltando-se algumas oportunidades de pesquisa.

4.2. Contextualizacdo

A popularidade recente de grafos de conhecimento tem trazido consigo ambiguidade ao
termo. Tanto na industria 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 W68 2016]. Disto isto, a seguir sdo tragados alguns paralelos entre esses termos
a fim de mostrar suas similaridades e diferencas.

Tradicionalmente, o termo base de conhecimento refere-se a estruturas informa-
cionais destinadas a representacdo explicita de um dominio de conhecimento [Brodie and
Mylopoulos 1986]. Além de conter assercdes relativas as entidades desse dominio, essa
classe de base € provida de uma semantica formal expressa em elementos como axiomas,
defini¢es e regras. Por exemplo, no dominio da biologia, uma base de conhecimento
poderia conter um conjunto de fatos como “O espécime BoOl 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 ndo contenha explicitamente
o fato “Bo0l é um inseto”, ela o representa implicitamente.

A representagdo do conhecimento em uma base pode fazer uso de uma ontologia.
Ontologias podem ser definidas como uma descri¢do formal dos conceitos (e.g., pessoa,
localizacdo e campo de estudo) — também chamados de classes — de um dominio de dis-
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curso [Noy and Mcguinness 2001]. Em particular, conceitos contém propriedades (e.g., a
idade de uma pessoa) cujo dominio de valores é usualmente restrito. Conceitos também
sdo arranjados em uma hierarquia taxondmica (e.g., insetos sdo animais) e participam de
relacdes (e.g., pessoas podem trabalhar em empresas). Além dos conceitos, para que se
permita processos de raciocinio e inferéncia, descreve-se regras € axiomas em ontologias.
Esses processos sdo executados por um motor de raciocinio, acoplado a base, capaz de
compreender a representacdo de conhecimento adotada.

Frequentemente, € possivel dividir bases de conhecimento em dois componentes,
um terminolégico e um assertivo. Considerando que as entidades que instanciam os con-
ceitos ndo sdo partes da ontologia, ontologias constituem o componente terminoldgico da
base de conhecimento. Por sua vez, os fatos sobre as entidades do dominio compdem o
componente assertivo da base.

Bases de conhecimento e banco de dados sdo estruturas distintas [Brodie and My-
lopoulos 1986]. Como foi dito, bases de conhecimento devem estar associadas a uma
teoria semantica que reflete o conhecimento do dominio de aplica¢do. Por sua vez, ban-
cos de dados demandam uma teoria computacional concreta para 0 armazenamento e
organizacdo dos dados. A fim de exemplificar essa distin¢do, se remete ao exemplo bio-
l6gico apresentado anteriormente. Nesse contexto, um banco de dados orientado a grafos
conteria arestas relacionando espécimes a suas respectivas espécies (e.g., BoO1 é uma bor-
boleta), assim como arestas relacionando taxonomicamente as espécies (e.g., Borboleta é
um lepidodptero, que por sua vez, € um inseto). Perceba que o banco “desconhece” o fato
“Bo01 é um inseto”, mesmo contendo informacdo suficiente para inferi-lo. Para realizar
essa inferéncia seria necessdrio descrever, na forma de consulta, o caminho no grafo que
explicite o encadeamento de raciocinio entre o espécime e conceito inseto.

Grafos de conhecimento representam o conhecimento de um dominio na forma
de rede. Ainda ndo hd uma definicdo formal para grafos de conhecimento [Ehrlinger and
W66 2016]. Apesar disso, o termo grafo de conhecimento € utilizado frequentemente para
se referir a uma estrutura (i) que representa o conhecimento de maneira similar a lingua-
gem natural, isto €, em rede; (i1) que € util na integracdo de dados de origens heterogéneas
haja vista seu esquema flexivel; (iii) que é frequentemente restrita por uma ontologia ou
esquema de dados; e (iv) que estd associada a aplicacdes e técnicas de inteligéncia arti-
ficial. Se o grafo contém uma formalizacdo do conhecimento (e.g., uma ontologia), ele
pode ser considerado um tipo de base de conhecimento no sentido tradicional do termo.
Nessa perspectiva, grafos sdo bases de conhecimento estruturadas em grafo que armaze-
nam informacao factual na forma de relacionamentos. Para melhor compreensdo daquilo
a que grafos de conhecimento se referem, apresenta-se a seguir uma defini¢do para eles.
Ela se baseia nas defini¢des apresentadas em trabalhos que propdem métodos de aprendi-
zado para complementacdo de grafos de conhecimento.

E possivel definir um grafo de conhecimento como o par K = (A,X) onde X e A
denotam respectivamente os componentes terminoldgico (ontoldgico) e assertivo (de enti-
dades) do grafo. O componente terminolégico £ = (A,C,R¢, Te, Tc— 4,V ) é formado por
(1) um conjunto C de conceitos; (i1)) um conjunto Rc de (meta)-relacdes entre conceitos;
(iii) um conjunto A = {A j}‘jAz‘l de atributos associados aos conceitos, onde cada atributo
A toma valores em um conjunto de valores V; € V; (iv) um conjunto Tc € C X Rc x C
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de relacionamentos entre conceitos; e (v) um conjunto Te—,4 C C x {has} x A que asso-
cia atributos a conceitos, onde a constante has € utilizada para denotar que um conceito
possui determinado atributo (propriedade). Observe na Figura 4.1 que os nés Pessoa e
Organizag¢do sdo conceitos, enquanto 0s nos populacdo e resumo sao atributos.

O componente assertivo A = (E,Rg,Tg, Tg ¢, Tg—v) € formado por (i) um con-
junto E de entidades; (ii) um conjunto Rg de tipos de relagdes entre entidades; (iii) um
conjunto de triplas 7 C E X Rg x E contendo relacionamentos entre entidades; (iv) um
conjunto Tg_,y C E X U‘JA:' | ({Aj} X Vj) contemplando relacionamentos atributivos, isto
é, entre entidades e literais; e (v) um conjunto Tg_,c C E x {isA} x C abarcando os rela-
cionamentos de instancia¢do de entidades, onde a constante isA € utilizada para denotar
que uma entidade instancia um conceito. Observe na Figura 4.1 que os n6s Elis e Ma-
ria denotam entidades, a aresta (Elis, made-de, Maria) denota que Elis € mae de Maria,
enquanto a aresta (Sao Paulo, populacdo, “11,967,825”) denota que Sao Paulo possui
aproximadamente 12 milhdes de habitantes.
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\
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Figura 4.1. Exemplo de extrato de grafo de conhecimento.

Por fim, perceba que o conjunto de entidades e conceitos sdo disjuntos (ENC = 0)
assim como os conjuntos Rg,R¢c e A também sdo disjuntos entre si (R UA) NRe = 0,
RgNA =0). Além disso, o conjunto de triplas (arestas) 7" do grafo de conhecimento ¢ tal
que T =Tg UTg ¢ U Ty UTc U T 4. Note que cada tripla t € T é da forma (s,r,0)
onde s € a cabeca (sujeito), o a cauda (objeto) e r o tipo de relagdo.

4.3. Modelos de dados e sistemas

Para estruturar a informacao referente a um grafo de conhecimento se recorre usualmente
a um modelo de dados. Sobretudo, dois modelos (e suas ramificagdes) sdo usualmente
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empregados na organizacdo 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 RDF? é o padrio W3C? de modelo de dados para a Web Semantica.
Ele representa um grafo rotulado direcionado por meio de expressdes da forma sujeito-
predicado-objeto, conhecidas como triplas. Cada tripla (aresta) — identificada por um IRI
(Internationalized Resource Identifier)* — representa uma assercdo que relaciona dois
n6s do grafo. Cada né é de um dos trés tipos: recurso (resource), literal ou em branco
(blank). Um né recurso € identificado por um IRI e representa um elemento do dominio de
interesse (entidades e conceitos). Por sua vez, um nd literal representa propriedades dos
elementos do dominio. Para isso, ele possui um tipo de dados que define o intervalo de
valores possiveis, e.g., cadeias de caracteres, nimeros e datas. Por fim, um né em branco
representa um recurso para qual um IRI ndo foi dado. Note que em grafos RDF os nés e
arestas ndo possuem uma estrutura interna, lhes distinguindo de grafos de propriedade.

Um grafo rotulado de propriedades € representado por nds, relagdes, propriedades
e rétulos. Nesse grafo, cada n6 possui um identificador Gnico e um conjunto de proprie-
dades (pares chave-valor) que os caracteriza. Além disso, um n6 pode estar associado a
zero ou mais rétulos, os quais podem representar classes, por exemplo. Por sua vez, os re-
lacionamentos (arestas direcionadas) entre os nés devem estar associadas a um Unico tipo
de relagdao. Mais ainda, de modo andlogo aos nés do grafo, pode-se associar cada aresta a
um conjunto de propriedades, o qual € definido pelo tipo de relagdo correspondente.

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

Ontotext GraphDB> é um triplestore com suporte a RDF e SPARQLS. A versio
gratuita do sistema, implementada em Java, possui duas camadas: uma de inferéncia e
outra de armazenamento, as quais empregam o framework RDF4)7 de anélise e consulta
de dados RDFE. O modelo de dados de Ontotext é baseado no RDFS (RDF Schema),
o qual estende o vocabuldrio RDF ao permitir a descricao de taxonomias de classes e
propriedades. Além disso, ele estende as defini¢des de alguns dos elementos RDF, como
o dominio e intervalo de propriedades.

Grakn® é um sistema de bancos de dados hiper-relacional dedutivo orientado ao
armazenamento de grafos de conhecimento. O sistema lan¢a mao de vérias plataformas
de computacdo distribuida e orientada a grafos, em especial, a JanusGraph®, uma base
de dados que implementa a API do Apache TinkerPop!®. Além disso, Grakn prové um

Zhttps://dvcs.w3.org/hg/rdf/raw-file/default/rdf-mt/index.html
3https://www.w3.org/.
“https://www.w3.org/International/iri-edit/draft-duerst-iri-05.txt
>https://www.ontotext.com/products/graphdb/
Shttps://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/
Thttps://rdf4j.eclipse.org/

8https://grakn.ai/

“https://janusgraph.org/

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

Amazon Neptune!! é um servigo 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 padroes W3C de Web Semantica RDF 1.1 e SPARQL 1.1. Especifica-
mente, a unidade bésica de dados é uma quddrupla (sujeito, objeto, predicado, grafo) —
chamada de guad — baseada na tripla do RDF. Cada guad expressa a existéncia de um re-
lacionamento entre dois recursos ou anexa um par chave-valor a um recurso. Além disso,
segundo a representacdo adotada, RDF ou grafo de propriedades, o elemento grafo em
cada quadrupla 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 sdo
armazenados no servico Amazon S3; especificamente, em um volume virtual Unico que
consiste de copias dos dados ao longo de uma regidao AWS unica.

4.4. Aplicacoes

Grafos de conhecimento tém se tornado uma tecnologia cada vez mais presente na in-
dustria e academia, obtendo um papel de destaque em diversas aplica¢gdes. Na industria,
grafos de conhecimentos sdo adotados em aplicagcdes como motores de busca, mecanis-
mos de resposta a perguntas, sistemas de recomendagdo e agentes conversacionais. Na
academia, espera-se que esses grafos promovam aplicacdes cientificas — por exemplo,
em biologia e medicina — por meio da integracdo de conhecimento académico, assim
como aplicacdes de grande impacto social como o combate a difusdo de noticias falsas.

Atualmente os principais motores de busca — e.g., Baidu, Bing e Google — lan-
cam mao de grafos de conhecimento na tarefa de resposta a consultas. Por exemplo, Free-
base!? foi utilizado na construcio 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, localizacdes e institui¢des. Por exemplo,
dada a consulta Altura do Monte Everest, além de apresentarem ao usudrio documentos
relacionados a consulta, esses motores também exibem painéis de informacdo, e.g., com
a altura do monte e entidades relacionadas a ele.

Grafos de conhecimento também sdo empregados em sistemas computacionais
como assistentes virtuais (e.g., Amazon Alexa, Google Assistant e Microsoft Cortanta),
rob0s 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 informacao estruturada [Nickel et al. 2016]. No contexto de comércio ele-

Uhttps://aws.amazon.com/neptune/
Zhttps://developers.google.com/freebase/data
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tronico, ShopBot!? foi um robd que recorria a grafos de conhecimento, contendo dados
comportamentais e informacgao enciclopédica, a fim de compreender e refinar os pedidos
de usudrios em compras virtuais.

Cada vez mais sistemas de recomendagao fazem parte da vida das pessoas, as su-
gerindo itens de interesse, por exemplo, filmes e musicas em servigcos de streaming. Para
realizar as recomendacgdes € preciso que se modele nesses sistemas as interacdes entre 0s
usudrios 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 usudrios e itens, além da falta de informacao a respeito de
usudrios e itens recentes no sistema. Para enfrentar esses problemas, pode-se langar mao
da informagdo relativa aos usudrios e itens. Em especial, grafos de conhecimento po-
dem ser utilizados na estruturacdo dessa informacdo, promovendo recomendacdes mais
adequadas [Wang et al. 2019a].

Grafos de conhecimento possuem grande potencial de aplicagdo nas dreas médicas
e bioldgicas. Nessas dreas, grafos de conhecimento podem ser empregados na integragao
de conhecimento e informacdo biomédica. Por exemplo, a andlise do grande e hetero-
géneo 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 farmacos [Sang et al. 2019].
Em resumo, esse método constréi um grafo de conhecimento a partir de resumos de ar-
tigos da literatura biomédica e aplica técnicas de aprendizado na descoberta de possiveis
medicamentos.

Espera-se que grafos de conhecimento possam promover aplicagdes em medicina
personalizada, a qual leva em conta a informacdo especifica de cada paciente (e.g., varia-
bilidade genética, ambiente e estilo de vida) na prevencdo e tratamento de doencgas. Essa
abordagem médica depende da integracdo de um conjunto heterogéneo de informacao so-
bre o paciente, o que pode incluir informacao genética, além de dados sobre a administra-
cdo de medicamentos e sobre o0 monitoramento das funcdes bioldgicas. Nesse contexto, a
base (grafo) de conhecimento Precision Medicine Knowledge Base (PredMedKB) € uma
iniciativa de integracdo. Em especifico, esse grafo de conhecimento visa integrar informa-
¢do e conhecimento sobre os quatro componentes fundamentais da medicina de precisao:
doencas, 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 pratica de propagacao de noticias falsas incorre,
iniciativas para checagem de fatos — e.g., o sitio web Snopes!* — 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 deteccdo de noticias falsas baseada em conteudo (content based
fake news detection) [Pan et al. 2018].

Bhttps://www.ebayinc.com/stories/news/say-hello-to-ebay-shopbot-beta/
4https://www.snopes.com/
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4.5. Tarefas em grafos de conhecimento

Grafos de conhecimento estdo associados a um conjunto de tarefas computacionais; desde
a extracdo de informacdo até o uso do grafo na aplicacdo fim. Dentre essas, sao ressalta-
das, e apresentadas a seguir, a construgdo e o refino de grafos de conhecimento. Como o
maior interesse deste capitulo € no uso de aprendizado de maquina no processo de refino
do grafo, em particular, na inferéncia de elementos do grafo de conhecimento, o processo
de construgdo € exposto de forma conceitual.

4.5.1. Construcao automatizada de bases e grafos de conhecimento

O processo de construcdo, isto é, povoamento de bases e grafos de conhecimento com
informacao de interesse, tem se tornado uma tarefa cada vez mais automatizada. Em es-
pecial, a construcdo semiautomadtica desse tipo de base a partir da integracdo de dados
estruturados, semiestruturados e ndo estruturados tem se tornado factivel. Isso se deve em
parte considerdvel a técnicas de extragdo de conhecimento baseadas em aprendizado de
maquina. Em particular, aquelas que lancam mado de modelos de aprendizado profundo;
estas tém obtido nos dltimos anos desempenho estado da arte em subtarefas da constru-
cdo 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 extracdo de entidades e relacionamentos, uteis no povoamento de bases de conheci-
mento; elas sdo descritas de forma conceitual e tomando em conta dados ndo estruturados
(textuais). Em seguida, s@o apresentados os sistemas DeepDive e Fonduer, destinados a
construcdo automatizada de bases e grafos de conhecimento.

4.5.1.1. Extracao de entidades e relacionamentos

A tarefa de extracdo de entidades (entity extraction) visa obter entidades de interesse a
partir de dados semiestruturados ou ndo estruturados [Yan et al. 2016]. Nesse contexto, o
reconhecimento de entidades nomeadas e a ligacdo de entidades sdao duas subtarefas im-
portantes desse tipo de extragdo. O objetivo do reconhecimento de entidades nomeadas
(Named Entity Recognition - NER) € a identificacdo e classificagdo de entidades nome-
adas (objetos do mundo real, e.g., pessoas e localizacdes) em documentos textuais. Por
exemplo, ao ser considerado o fragmento textual Einstein nasceu na Alemanha, o resul-
tado desejado do reconhecimento € a identificacdo e classificacdo dos termos FEinstein e
Alemanha, presentes no fragmento, como uma pessoa e pais respectivamente. Em suma,
dada uma sentenga x = (wy,wy,...,w;,) 0 reconhecimento deve gerar como saida tuplas
da forma (i, i.,?) onde iy, i, € {1,2,...,n} sdo os indices inicial e final respectivamente de
cada entidade nomeada, enquanto ¢ € a classe/tipo a ela associada.

O objetivo da tarefa de ligacao de entidades (entity linking ou named entity desam-
biguation) € vincular meng¢des textuais as suas respectivas representacdes em um grafo de
conhecimento de interesse [Yan et al. 2016]. Geralmente, essa tarefa esta associada ao
reconhecimento de entidades. Especificamente, ela realiza o processo de ligacdo a partir
das mengdes (entidades nomeadas) produzidas durante o processo de NER. Por exemplo,
o termo Apple nos trechos Apple significa magca em inglés e Apple é uma empresa de tec-
nologia refere-se respectivamente a uma fruta e a uma empresa. Um método de ligacdo
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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 possivel,
cada entidade nomeada x a uma entidade e € E no grafo de conhecimento.

O objetivo da tarefa de extragdo de relacionamentos € 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 extracdo de relacionamentos € to-
mada como um problema de classificacdo bindrio. Por exemplo, dada uma sentenca
xX=(Wi,...,€q, ..., Wi, ..,.€2.,..,wp ), onde e] e e sdo entidades nomeadas e ¢ é o conjunto
de caracteristicas associado a x, deseja-se aprender um classificador f, tal que f(¢y) = 1
se e] e ep sdo relacionadas pela relacdo r e f,(¢c) = 0, caso contrério.

4.5.1.2. DeepDive

DeepDive [Zhang et al. 2016] € um sistema destinado a constru¢do semiautomatica de
bases de conhecimento. A partir de uma colec@o de dados estruturados, semiestruturados
e ndo estruturados, o sistema extrai fatos, povoando uma base relacional. A principal
motivacao de DeepDive € aliviar o fardo de engenharia de caracteristicas vinculado ao
emprego de técnicas de aprendizado de mdquina na construcao desse tipo de base. Para
isso, DeepDive implementa um conjunto de funcionalidades para extracdo de relaciona-
mentos e emprega um modelo probabilistico na inferéncia do valor verdade dos elementos
extraidos. Deve-se ressaltar que o sistema promoveu o desenvolvimento de aplicacdes em
diversos dominios, incluindo no combate ao trifico humano e em paleontologia.!> Dito
1ss0, 0 processo de construg¢do adotado por DeepDive € descrito em termos gerais a seguir.

Em primeiro lugar, a cole¢do de documentos provida pelo usudrio € armazenada
em um banco de dados relacional. Por padrio, cada documento dessa colecdo é proces-
sado e armazenado no formato uma linha por sentenca de texto. Nesse processo, sdo
anexadas aos textos marcagdes produzidas por ferramentas de pré-processamento de lin-
guagem natural disponibilizadas no sistema. Apds a ingestdo dos documentos, DeepDive
executa dois tipos de consultas: mapeamentos de candidatos a relacionamento e associ-
acdo de caracteristicas. O primeiro tipo produz meng¢des textuais, entidades e relaciona-
mentos possiveis e o segundo associa caracteristicas aos candidatos a relacionamentos.

Posteriormente, o usudrio elabora, de forma assistida, o conjunto de treinamento
empregado no ajuste do modelo probabilistico. Em particular, DeepDive associa a cada
relacdo da base de conhecimento uma relagdo evidéncia de mesmo esquema, salvo um
campo adicional que indica se uma tupla na relacdo € falsa ou verdadeira. O povoamento
da relagdo evidéncia € feita por meio de rotulagem manual ou supervisdo distante.

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

Bhttp://deepdive.stanford.edu/showcase/apps
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4.5.1.3. Fonduer

Fonduer [Wu et al. 2018] € um sistema para construcdo de bases de conhecimento a par-
tir de documentos formatados de forma complexa. Em geral, os sistemas destinados a
construcdo de bases de conhecimento realizam o processo de extragdo a partir de dados
textuais semiestruturados e tabulares. De forma distinta, Fonduer visa efetuar a constru-
cdo de bases de conhecimento levando em conta informag¢ao multimodal. Por exemplo,
no contexto de relatdrio técnicos, o sistema pode extrair o fato O lucro liquido no quarto
bimestre foi de $100 a partir de uma tabela e suas evidéncias textuais.

O processo de extragdao em Fonduer € realizado de forma semisupervisionada com
base em heuristicas do usudrio, assim como métodos de supervisdo fraca (weak super-
vison) e modelos de aprendizado profundo. Em primeiro lugar, o usudrio estabelece um
conjunto de documento de interesse (e.g., PDFs e paginas em HTML) e o esquema alvo
(tipo de relacdo), por exemplo, triplas do tipo (Conjuge A, casado-com, Conjuge B). O
sistema processa cada documento de entrada em um modelo de dados que associa carac-
teristicas aos elementos de informacdo, e.g., a altura relativa a pagina de uma tabela em
um documento PDF. Além disso, o usudrio escreve um conjunto de funcdes arbitrarias
para extrair mengdes a entidades, por exemplo, a partir de fragmentos textuais ou tabe-
las HTML. O produto cartesiano entre essas mengdes forma o conjunto de candidatas a
relacionamentos.

Como o numero de candidatos pode ser grande, um conjunto de funcdes heuris-
ticas, escritas pelos usudrios, € utilizado para eliminar parte dos candidatos a relaciona-
mentos. O usudrio ainda descreve um conjunto de func¢des rotuladoras que associam a
cada candidato ndo eliminado um rétulo de crenca: verdadeiro, falso ou abstencdo. Note
que para um mesmo candidato, uma rotuladora pode associar um rétulo verdadeiro, en-
quanto outra um rétulo falso. Com base nos rétulos produzidos para os candidatos, um
modelo generativo, baseado em Data Programming [Ratner et al. 2016], € aprendido a
fim de estimar o erro associado aos rétulos e produzir um rétulo tnico (estocdstico) para
cada candidato. Por fim, os candidatos e seus respectivos rétulos sdo passadas a uma rede
neural BiILSTM (Bidirectional Long Short Term Memory) multimodal que lanca mao das
caracteristicas associadas aos candidatos para os classificar como verdadeiros ou falsos.
Os candidatos possuindo rétulos verdadeiros sao adicionados a base.

4.5.2. Refino de Grafos de Conhecimento

Por causa da natureza de seu processo de constru¢do, grafos de conhecimento frequente-
mente contém informacao faltante ou ruidosa. Por exemplo, relacionamentos entre entida-
des do grafo que existem na realidade e ndo estdo expressos no grafo, ou que nao existem
e estdo. 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 minimo trés maneiras distintas: (i) objetivo geral da tarefa: complementacdo ou corre-
cdo; (ii) alvo do refino: por exemplo, entidades, relacionamentos, atributos; e (iii) uso de
informagdo lateral, por exemplo, emprego de fontes de informacdo externas ao grafo de
conhecimento na execucdo da tarefa [Paulheim 2017]. Como o processo de complemen-
tacdo é aquele de maior interesse deste capitulo, ndo sdo abordadas tarefas de correcao.
Interessados na correcdo de grafos de conhecimento podem recorrer a [Paulheim 2017].
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4.5.2.1. Complementacao de Grafos de Conhecimento

O objetivo da complementacdo de grafos de conhecimento € a adi¢do de informacao fal-
tante, isto €, nés ou arestas ao grafo. Dentre as tarefas de complementacdo, a inferéncia
de fatos nao observados a partir do grafo se destaca. Esse tipo de inferéncia se traduz
na predi¢do de arestas do grafo de conhecimento, portanto, na inferéncia de informacao
relativa ao seu conjunto de triplas. A seguir sdo apresentadas as principais tarefas relaci-
onadas a inferéncias de fatos em grafos de conhecimento. Posteriormente, na Secdo 4.6,
sdo apresentadas de maneira explicita, algumas técnicas para resolver essas tarefas.

H4 no minimo cinco tarefas associadas a complementagdo de fatos: inferéncia do
valor verdade de triplas, predi¢ao de ligacdes, predi¢ao de atributos, predi¢ao de relagdes
e classificacao de entidades (ver Tabela 4.1). No dmbito de aprendizado de maquina, cada
uma dessas tarefas € resolvida por meio do ajuste de um modelo a informacao 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 classificacdo de triplas (triple classification) € inferir o va-
lor verdade de triplas ndo observadas. Em outras palavras, deseja-se corretamente inferir
se triplas de consulta (s,7,0) & T pertencem ou ndo 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 classificacdo bindrio, onde uma classe indica a veracidade de uma
tripla, enquanto outra sua falsidade.

Tabela 4.1. Exemplos ilustrativos de complementacao de fatos.

Tarefa Exemplo de tripla de consulta  Exemplo de resultado
Classificagdo de tripla (Einstein, morreu-em, EUA) (Sim, 90%)

Pred. de ligacdo (cauda)  (Elvis Presley, estrelou-em, ?) (Feitico Havaiano, ...)
Pred. de ligacdo (cabeca) (?, estrelou-em, Casablanca) (Humphrey Bogart, ...)
Predicdo de relacao (Einstein, ?, Alemanha) (nasceu-em, ...)

Predicao de atributo (B. Obama, nacionalidade, ?) (americano, queniano, ...)
Classifica¢do de entidade  (Michael Jackson, isA,?) (cantor, compositor, ...)

Tipicamente, o objetivo da tarefa de predicao de ligacdes (link prediction) € pre-
dizer se uma entidade se relaciona com outra, ou se um conceito esta 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,0) (predicdo de sujeito/cabeca) ou
(s,r,?) (predi¢do de objeto/cauda), onde o simbolo “?” denota o alvo de inferéncia. Por
exemplo, as consultas podem ter como objetivo o conhecimento sobre o filme Casablanca
— (7, estrelou-em, Casablanca) — e o cantor Elvis Presley — (Elvis Presley, estrelou-em,
7). Note que o resultado desta tarefa € uma lista ranqueada de entidades (e.g., comecando
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 € verdadeiro.

O objetivo da predicdo de relacdes € inferir os tipos de relacdo existentes entre
entidades ou conceitos, isto é, inferir que elementos satisfazem triplas de consulta (s, ?,0).
Essa tarefa pode ser abordada a partir da classificacao de triplas ou de forma andloga a
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predi¢do de ligagdes. Na primeira abordagem, para uma consulta (s,?,0), avalia-se o
rétulo de classificagiio de todas as triplas (s,r,0), isto é, para todos os tipos de relagdo
(r € Rg our € Rc). Por outro lado, de maneira andloga a predi¢do de ligagdes, € possivel
avaliar a classificac@o dos tipos de relagdo para aquela consulta.

Por fim, as tarefas de classificacio de entidades e predicao de atributos podem ser
abordadas como especializagdes da predicdo de ligacdes. O objetivo da tarefa de clas-
sificacdo de entidades € associar classes as entidades do grafo. Se as classes estiverem
expressas no grafo (conceitos), essa tarefa pode ser simplesmente tratada como um pro-
blema de predigdo de ligagdes do tipo (s,isA,?),onde s € E e ”?” € C. Caso as classes ndo
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 multirrétulo,
caso mais de uma classe possa ser associada a cada entidade. Por sua vez, a predicio de
atributos visa inferir relacionamentos atributivos, isto €, o valor de um atributo associado
a determinada entidade. Por exemplo, se o dominio do atributo for finito (ou considerado
como finito), esse tipo de predicdo pode ser traduzida na predi¢do de ligacdes da forma
(s,a,?7)ondes€ E,acAe”? €V,.

4.6. Aprendizado de Maquina Relacional

Aprendizado de maquina relacional (AMR) destina-se a criacdo de modelos estatisticos
para dados relacionais, isto €, dados cuja a informagdo relacional € tdo ou mais impor-
tante que a informacdo individual de cada elemento. Essa classe de aprendizado tem sido
utilizada em diversas aplicac¢des, por exemplo, na extracdo de informacdo de dados ndo
estruturados [Zhang et al. 2016] e na modelagem de linguagem natural [Vu et al. 2018].
Em particular, técnicas AMR tém sido amplamente empregadas em tarefas associadas a
grafos de conhecimento, sobretudo na sua complementacao [Nickel et al. 2016].

A adocdo de técnicas de aprendizado de mdquina relacional em tarefas de comple-
mentacdo se baseia na ideia de existéncia de regularidades semanticas presentes no grafo
de conhecimento. Essas regularidades, produto de padrdes universais ou estatisticos, 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 dominios ha uma
tendéncia de entidades similares — i.e., que compartilham atributos comuns como faixa
etdria e crencas — se inter-relacionarem [Nickel et al. 2016]. Nesse caso, dadas duas
entidades similares, se uma delas participa de um determinado tipo de relacdo, a chance
da outra participar no mesmo tipo de relacio aumenta.

Assumindo que os relacionamentos de interesse se deem apenas entre as entida-
des observadas no grafo de conhecimento, técnicas de AMR adotam trés metodologias
principais para abordar a existéncia e interdependéncia das triplas possiveis [Nickel et al.
2016]: (1) modelos grdficos probabilisticos assumem que a existéncia de cada tripla pos-
sivel dependa da existéncia de um conjunto local de triplas; (ii) modelos de caracteris-
ticas de grafo assumem que a existéncia de cada tripla possivel seja condicionalmente
independente das demais, dadas as caracteristicas observadas do grafo (e.g., caminhos)
e parametros adicionais do modelo; e (iii) modelos de caracteristicas latentes assumem
que a existéncia de cada tripla possivel seja condicionalmente independente das demais
tripas dados os parametros do modelo e as caracteristicas nao observadas das entidades
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s,0 e relacdo r.

A seguir, essas metodologias de modelagem sdo apresentadas, sendo dada maior
€nfase a apresentacdo de modelos de caracteristicas latentes. A fim de simplificar a discus-
sdo, considere que, durante essa apresentacao, apenas os relacionamentos entre entidades
sejam de interesse, isto €, o dominio de triplas possiveis D seja tal que D = E X Rg X E.
Ao discutir-se os aspectos de modelos de caracteristicas latentes, sdo realizadas as devidas
consideragdes sobre os demais tipos de relacionamento, e.g., ontolégico e atributivo.

4.6.1. Modelos graficos probabilisticos

No contexto de complementacdo, modelos graficos probabilisticos assumem que a exis-
téncia de uma tripla — isto €, ela representar uma proposicao verdadeira — possa estar
relacionada com as demais triplas [Raedt et al. 2016]. Em particular, para capturar a in-
terdependéncia entre a existéncia de triplas, adota-se um grafo de dependéncias. Cada n6
desse grafo representa uma varidvel estocastica ¥y ,.,) € {0,1}, a qual indica a existéncia
de uma tripla possivel (s,r,0) € D. Por sua vez, cada aresta desse grafo de dependéncias
modela a interdependéncia entre duas triplas. Uma vez que € impraticdvel considerar to-
das as |D| x (|D| — 1) possiveis interdependéncias, é necesséario que apenas aquelas mais
relevantes sejam consideradas. Nesse contexto, usualmente emprega-se o modelo gréifico
probabilistico ndo direcionado Campos Aleatérios de Markov como ferramenta de re-
presentacao dessas interdependéncias. Particularmente no contexto de complementagao
sdo adotadas Redes Logicas de Markov [Richardson and Domingos 2006], uma extensao
desse modelo.

Redes Logicas de Markov combinam Campos Aleatdrios de Markov e 16gica de
primeira ordem. Nesse sentido, além do conjunto de triplas, emprega-se um conjunto
de férmulas 16gicas que expressam regras e heuristicas do dominio do grafo de conheci-
mento, sendo cada férmula associada a um peso real. Por exemplo, a férmula (X, con-
juge_de, Y), (Y, ma3e_de, Z) — (X,pai_de, Y) indica que usualmente o esposo da mae de
um individuo € seu pai. Essas férmulas sdo utilizadas na defini¢do de quais interdepen-
déncias entre triplas devem ser consideradas. Em um processo chamado de instanciagao,
essas formulas sdo instanciadas (e.g., (Jodo, conjuge_de, Maria), (Maria, mae_de, Licio)
— (Jodo, pai_de, Licio)) de forma coerente, isto €, obedecendo as restricdes. Com base
nesse processo, a probabilidade conjunta da existéncia de triplas € modelada por

1
Pl (1 Yool 0] =Z]Texp(6:-x) (M)

(s,,0)eD

onde x; e 0; denotam respectivamente a quantidade de instanciacdes vélidas e pesos asso-
ciados a formula f;. Além disso, Z é uma fungdo de particdo que assegura que P é uma
distribui¢do de probabilidade.

Como o processo de inferéncia — estimativa da atribui¢cdo mais provavel para os
Y(s,r,0) — € um problema computacionalmente intratdvel, emprega-se abordagens heuris-
ticas, por exemplo, amostragem de Gibbs e MC-SAT. Além disso, como o aprendizado de
parametros 6 por maximizacdo de verossimilhanga ou probabilidade a posteriori recorre
a etapa de inferéncia, sdo empregadas aproximagdes como pseudo-verossimilhanca.
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4.6.2. Modelos de caracteristicas de grafo

Modelos de caracteristicas de grafo lancam mao de representacdes baseadas em elemen-
tos observéaveis na estrutura do grafo, por exemplo, caminhos e vizinhangas. Esse tipo de
método parte da premissa de que existem padroes expressos no grafo que possuem poder
preditivo. Por exemplo, a quantidade de caminhos entre duas entidades pode ser um indi-
cador da existéncia de determinado relacionamento entre elas. Nesse contexto, algumas
abordagens para inferéncia de triplas incluem o uso de indices de similaridade, mineragcao
de regras e programacao logica indutiva [Nickel et al. 2016]. Dentre essas, destaca-se o
método Path Ranking Algorithm.

Path Ranking Algorithm [Lao et al. 2011] € um algoritmo para producdo de mo-
delos de caracteristicas de grafo. Ele emprega a exploracdo aleatéria de caminhos de
comprimento limitado no grafo de conhecimento a fim de construir representacdes ve-
toriais (vetores de caracteristicas) para suas triplas. A constru¢do dessas representagcdes
¢ dividida em duas etapas, extracdo de caracteristicas e treinamento. Na etapa de ex-
tracdo de caracteristicas, um conjunto de caminhos de relacdo é selecionado; por exem-

plo, um conjunto P = { pi}yjl de caminhos de comprimento n. Cada um desses cami-
nhos segue a forma p = (ry,r,...,r,) onde cada r; é um tipo de relagdo. Por exemplo,
p = (conjuge_de, mae_de) € um caminho de relacdo de comprimento dois.

Ap06s serem extraidos os caminhos de relagdo, um conjunto de treinamento € se-
lecionado a partir do conjunto de triplas. Para cada tripla (s,7*,0) no conjunto de treina-
mento e cada caminho de relacdo p € P computa-se a probabilidade que ao se iniciar o
caminho p em s se chegue a o de forma consistente, isto €, seguindo os tipos de relacdao
expressos em p. Note que o computo dessa probabilidade € feito de forma uniforme, isto
€, a probabilidade de navegar-se “para fora” de um né s através de um determinado tipo
de relagdo 1’ € proporcional a quantidade de vizinhos associados a s por 7.

Ap6s computado, o conjunto de probabilidades é empilhado em um vetor de ca-
racteristicas fslf ﬁ{*g e RIPI e associado a tripla (s,7*,0). Computadas as representacdes
vetoriais para as triplas de um conjunto de treinamento, um modelo de aprendizado “de
prateleira” € ajustado. Por exemplo, ao ser empregado um modelo de regressao logistica,
define-se o escore dado a uma tripla (s,r,0) como

OFRA - <VT PRA> )

(s7r,0) r Js,r,o

onde v, € RIPl denota o vetor de pesos (a ser aprendido) associado ao tipo de relacdo
re o(x)=1/(1+exp™™) é a fungdo sigmoide. Note que a cada nova consulta sobre a
existéncia de uma tripla € necessdrio computar o vetor de caracteristicas a ela associado.

4.6.3. Modelos de caracteristicas latentes

Nos dltimos anos, o desenvolvimento de modelos de caracteristicas latentes tem se tor-
nado a linha de pesquisa dominante na tarefa de complementacao [Kejriwal 2019], sendo
possivel enunciar alguns fatores para isso. Em primeiro lugar, hd o sucesso recente da
area de pesquisa de aprendizado de representacodes (embeddings) [Bengio et al. 2013, Ha-
milton et al. 2017]. No caso particular de grafos de conhecimento, a ideia é que as
representacdes das entidades e relacionamentos, necessarias 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 ndo engendradas minuciosamente
a priori [Hamilton et al. 2017]. Isso se contrapde as abordagens de caracteristicas de
grafo, as quais definem a priori vetores de caracteristicas com base em propriedades do
grafo (e.g., estatisticas sumarizantes). Em segundo lugar, modelos de caracteristicas la-
tentes ndo pressupdem uma representagdo simbdlica mais formal do conhecimento (e.g.,
definicdo de regras) e tém demonstrado serem escaldveis a grafos com milhdes de en-
tidades [Nickel et al. 2016]. Isso vai de encontro a grande parte dos modelos graficos
probabilisticos usados em complementagdo, como as Redes Légicas de Markov, apresen-
tadas anteriormente. Essa ultima classe de modelos, apesar de ter sido dominante na tarefa
de complementacdo no passado, perdeu popularidade por causa de dificuldades tangentes
a escalabilidade dos processos de inferéncia [Kejriwal 2019].

De forma geral, modelos de caracteristicas latentes, também chamados de mode-
los de embedding, embutem entidades e relacdes em espagos vetoriais reais e comple-
xos [Wang et al. 2017]. O modelo é ajustado para que a estrutura do espaco de em-
bedding reflita a estrutura do grafo de conhecimento; por exemplo, mantendo uma certa
similaridade entre os relacionamentos geométricos das representacdes vetoriais € seus
correspondentes expressos simbolicamente no grafo de conhecimento. Além disso, a di-
mensdo desse espago 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 nimero nao deve ser muito baixo a ponto de as
representacOes vetoriais ndo serem capazes de modelar a semantica do grafo.

As técnicas baseadas em embeddings podem ser categorizadas em dois grupos:
modelos de distancia translacional (translational distance models) e modelos de corres-
pondéncia semantica (semantic matching models) [Wang et al. 2017]. Modelos de distan-
cia translacional exploram funcdes de escore baseadas em distancia. Isto é, eles medem a
plausibilidade de um fato como algum tipo de distancia entre as representagdes vetoriais
das entidades envolvidas nesse fato, usualmente apds a translagdo pelo tipo de relagdo
correspondente. Por sua vez, modelos de combinacao exploram fun¢des de escore base-
adas em similaridade. Eles medem a plausibilidade de um fato ao combinar a seméantica
latente de entidades e relacionamentos. A seguir sdo apresentados alguns desses mode-
los. Posteriormente, o processo de treinamento utilizado no aprendizado desses modelos
¢ discutido.

4.6.3.1. Modelos de distancia 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-
paracdo 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
€ disposto na Figura 4.2 e Tabela 4.2. Em particular, em TransE os relacionamentos sdao
representados como translagdes em um espago de embedding. Uma das motivagdes para
esse tipo de abordagem vem do uso de aprendizado de representacdes 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-
coes [Bouraoui et al. 2018].

A A A Vo oo Wr A
Vs Vs \ sy B R \Vsi
Vr \\ ‘7,,—’—/_/1
’ ’\\7 - Vo \ / / Vo
VO // \ \ / N ~ VI’
, \ \ ’ S
Vi 4 ~ . _
/ r ’ _———————
/ \7&\“,’ W 'S
// - _Vm r
Espaco de entidade e relagao. Espaco de entidade e relagdo. Espaco de entidade. Espaco de relagao.
(a) TransE. (b) TransH. (c) TransR.

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

TransE gera embeddings para as entidades e relacdes de tal forma que a repre-
sentacdo vetorial do objeto de uma tripla seja aproximadamente igual a translacdo da
representagdo do sujeito. Em outras palavras, para cada tripla (s,r,0) € Tg, Vs +V, XV,
onde vy, v,, v, € R? (d € N) sdo as representacdes vetoriais, respectivamente, de s, r € o.
Em particular, o modelo € definido pela fun¢do de escore:

(I) TransE .

(s,r,0)

= —||vs+ v, — Vo[ 1v2 (3)

onde ||-||1v2 é a norma Ly ou L,. Perceba que apesar de TransE ser capaz de abarcar
relacOes 1:1, ele apresenta dificuldades ao lidar com relacdes do tipo 1:N, N:1 ou M:N.
Tome como exemplo o tipo de relacio 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
poderd aprender representacOes similares para f1 e f2 (vy| = vy), mesmo se f1 e {2 forem
elementos muito distintos.

Por causa das dificuldades apresentadas, alguns modelos tém sido propostos, den-
tre os quais, apresenta-se o TransH. Ao invés de utilizar apenas um vetor para cada tipo
de relacdo, TransH [Wang et al. 2014] emprega dois vetores. Em particular, um vetor

€ R? de norma de um hiperplano e um vetor w, € R¢ de projecio. A ideia é que para
triplas verdadeiras (s,r,0) a proje¢do de v, e v, estejam aproximadamente conectadas por
v,. Com essa mudanga o método € capaz de modelar de maneira mais adequada tipos de
relac@o que ndo sdo funcionais e nem injetivos. Dito isso, a funcao de escore de TransH é
definida como:

T

(Z)TransH - H( — W, VsWr) +V,— (VO — W, VOWV) ||% (4)

S"O

4.6.3.2. Modelos de correspondéncia semantica

Diversos modelos de correspondéncia semantica tém sido propostos nos ultimos anos; por
exemplo, RESCAL, ANALOGY, SimplE, ConvE e R-GCN.
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Tabela 4.2. Parametros de modelos translacionais.
Embedding Embedding

Método . - Funcao de Escore
de entidade  de relacao ¢
TransE vy, v, € R? v, € R4 —|IVs 4V — Vol l1v2
TransH v,,v, € R? v, w, € R? —||(vs — W, vew,) + v, — (Vo — W, Vow,) ||%
TransR vy, v, € R? v, EREW, e RF W, v, +v,—W,v,|3

TransA v, v, € R? v, EREW, € R v+ v, — v, | TW,|vg + v, — v,

RESCAL [Nickel et al. 2011] modela a plausibilidade de uma tripla por meio
das interagcdes par a par entre as caracteristicas latentes das entidades nela retratadas.
Especificamente, ele modela o escore de uma tripla (s,r,0), isto é, sua plausibilidade de
ser verdadeira, como:

d d

¢(1§F;S()():AL =v{W,v, = ,_Z{ ]; Wi, VsiVo, )

onde d € N é a dimensdo do espaco de embedding de entidades e vy € R?, v, € R? ¢
W, € R4 530 respectivamente as representagdes vetoriais para s, o e r. Perceba que
cada escalar W,,; especifica o quanto as caracteristicas ndo observadas i e j, respectivas
as representagoes de s e o, interagem na relacao r.

ANALOGY [Liu et al. 2017] lanca mao da ideia de que propriedades analogi-
cas entre entidades e relagdes ajudam na predi¢do 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,ry,rei), (mulher,ry,rainha),(homem,ry,mulher), (rei,ry, rainha)} forme
uma estrutura analdgica, onde r| e r, denotam tipos de relacdo. Essa estrutura indica
que a relag@o entre homem e rei ajuda a predizer os relacionamentos nao observados en-
tre mulher e rainha. Nesse sentido, ANALOGY emprega a mesma funcdo de escore de
RESCAL.:

(P(/?lj?)LOGY = VTWrVO (6)

entretanto, para capturar estruturas analégicas, o modelo impde que as matrizes de relagao
sejam normais (W, WT WTW,) e comutem entre si (W, W,, = W, W, ).

SimplE [Kazemi and Poole 2018] € um modelo baseado na decomposicao de posto
tensorial. Nele sdo considerados dois vetores v{" € R¢ e v{) € R para representar cada
entidade e € E. Os vetores v? e v{) sdo respectivamente as representa¢des de e como
sujeito e objeto das relacdes. De mesmo modo, dois vetores sdo considerados para cada
relagdo r € Rg, vi? e v\, onde v visa representar a relagdo inversa de r. Dito isto, o
escore dado por SimplE € definido como:

14
SlmplE _ (‘;r) (:r) ) +V(+) (l) Fl)) (7)

i=1

sr0'2

Além disso, para capturar conhecimento ontoldgico existente — em especial, relagdes
simétricas, antissimétricas e inversas — sao feitas restricdes aos vetores de embedding
das relagdes; por exemplo, no caso de r ser simétrica, impde-se que v\ ~ v\ e que os
vetores de embedding sejam ndo negativos.
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Os modelos de embedding apresentados acima empregam diretamente as repre-
sentacoes vetoriais no computo do escore de predi¢do. Uma das desvantagens desse tipo
de abordagem é que a inica maneira de aumentar a expressividade de uma representagcao
— 1.e., a quantidade de caracteristicas latentes — € adotar um espacgo de embeddings com
maior dimensdo. Todavia, isso ndo escala para grafos de larga escala, uma vez que o
nimero de parametros do embedding ¢ da ordem do grafo. O aumento da quantidade de
caracteristicas de forma independente do espago de embedding requer o uso de mdultiplas
camadas de caracteristicas. Entretanto, esse tipo de abordagem exige cuidados adicio-
nais para que o modelo gerado nao superajuste (overfitting) aos dados de treinamento e
consequentemente nao 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 convolucdo bidimensional e total-
mente conectadas na modelagem de interacdes entre as representacdes vetoriais de relacio
e entidades. O modelo utiliza uma camada de convolugdo para capturar a interacao entre
as representacoes da entidade s e relacdo r e camadas ndo lineares para aumentar a expres-
sividade das interacOes entre s,7 € 0. Em suma, ConvE possui uma arquitetura definida
por trés camadas: convolugdo, projecdo e produto interno, sendo sua funcdo de escore
definida como:

¢((;7(;§13’)E — f2 vec fl E:OﬂVw (COl’lCat(Vs, ‘7]‘)) W Vo (8)

Convolugdo

Projecdo

~
Produto Interno

onde (1) f1,f> sdo funcdes de ativagdo ndo linear (e.g., f; = ReLU 16 ¢ Jf> = sigmoide);
(i1) concat concatena duas matrizes uma embaixo da outra; (iii) conv € a camada de con-
volugdo parametrizada pelos filtros ®; (iv) vec(-) é uma operagdo de achatamento, a qual
ordena um tensor ou matriz na forma de um vetor; (v) W € uma matriz de parametros uti-
lizada na proje¢ao ao espago de embedding; e finalmente (vi) v € R™*" ¢ a representagdo
matricial adotada para v € RY (m x n = d)!7. Na Figura 4.3 é mostrada graficamente a
arquitetura do modelo ConvE.

Embeddings Embeddings Mapas de Resultado da Logit Predigao
na forma 2D caracteristicas projegao

Concat Projegao Produto Interno Sigmoid

- O

(@]
(@]
@]
o \"/

0.6

S —

o

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

YReLU (x) = max(0,x)
7Convolugdes bidimensionais esperam que o dado de entrada seja bidimensional.
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R-GCNs (Relational Graph Convolution Neural Network) [Schlichtkrull et al.
2018] s@o modelos de aprendizado que estendem redes de convolucdo de grafos para
o cendrio multirrelacional. Na complementacao de grafos de conhecimento, esse tipo de

modelo € utilizado como codificador em um modelo auto-codificador (])(a;“rf’s';’m(’der =h(g).

Especificamente, o codificador g : E — R? embute as entidades do grafo no espaco de em-
bedding e o decodificador A, : R¢ x RY — R (parametrizado pelo tipo de relagdo r € Rg)
da 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
¢ feito end-to-end, isto €, o ajuste do modelo auto-codificador € feito de forma conjunta
(codificador mais decodificador).

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

- - | - -
e wy ey Y —wie ©)
—_——

- - r€Rg e’ENer Ce,r
Prépria entidade.

. A . .
Entidades vizinhas.

onde (i) vé’) eR% ¢ a representacdo de e € E na camada /; (i1) ng) € R4*di-1 ¢ yma
matriz de pardmetros para a relacdo r; (iii) Wl0 € R%*4-1 transforma a representacio
de e da camada anterior para o espago da camada atual; (iv) N) = {o | (e,r,0) € Tg} é
a vizinhanca de e'3; (v) ce € uma constante de normalizagdo; (vi) f € uma funcdo de
ativacdo ndo linear; e (vii) d' € N é o tamanho da dimensdo das representacdes ocultas

das entidades na camada /. Note que as representagdes {VEL) € R?| e € E} sdo o resultado
da codificacdo. Na Figura 4.4 o computo das representagdes € exemplificado.

@ azul @ verde @

(-1)

e

(-1)

Ve wi )

azul

(-1)

el

(-1) (1)
verde Ve2

\' w \" w

Figura 4.4. Representacdo de uma camada do modelo R-GCN. A ilustracao
mostra o coOmputo da representacdao da entidade ¢ na camada /. A entidade ¢
relaciona-se com as entidades ¢1 e ¢2 por meio da relacdo “azul” e “verde”, res-
pectivamente.

18Para o computo da representacio de uma entidade e, além das arestas saintes, também sio consideradas
as entrantes jd que no modelo, Rx contém as inversas de relacdes (e.g., pai-de e sua inversa pai-de™").
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4.6.3.3. Literais e relacionamentos atributivos

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

A maior parte dos modelos de embedding (incluindo os discutidos anteriormente)
nao leva em conta de forma explicita esse tipo de informacao. Isso dificulta, por exemplo,
a realizacdo da tarefa de predi¢cdo 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 parametros a serem aprendidos, assim como apenas con-
segue lidar com atributos categéricos [Wang et al. 2017]. Em face ao exposto, mode-
los de embedding capazes de lidar com valores literais tém sido propostos [Gesese and
Russa Biswas 2019]; dentre eles, destaca-se MKBE.

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

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

O decodificador de MKBE realiza o processo de inferéncia. Notadamente, ele
lanca mao 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 € realizado end-to-end, isto é, os
parametros do codificador e decodificador sdo ajustados de forma conjunta.

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

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

r € {0, 1}|RE YAl 530 a codificacio one-hot da entidade s e da relacdo r respectivamente.?
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 (ndmeros reais padronizados). Perceba ainda os embeddings de entidades e atri-
butos v, v, € R?. Os embedding de relacdo v, depende da funcio de escore empregada;
por exemplo, se for adotado ConvE, entdo v, € R4,

4.6.3.4. Emprego de ontologias

Conforme exposto na Sec¢do 4.2, grafos de conhecimento geralmente incluem um compo-
nente terminoldgico; em particular, na forma de informagado ontoldgica. Entretanto, ainda
€ incipiente o uso dessa classe de informac¢ao no desenvolvimento de modelos de comple-
mentacao 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 restri¢do do intervalo de valores das representagcdes vetoriais a serem aprendidas.

JOIE [Hao et al. 2019] € um modelo de complementagdo que codifica de forma
conjunta tanto o componente assertivo quanto terminolégico do grafo de conhecimento.
Em particular, JOIE € 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 representacdo vetorial da entidade
Albert Einstein a representacdo da classe pessoa. Para isso, duas técnicas sdo empre-
gadas, cross-view grouping e cross-view transformation. Em resumo, a primeira delas
visa agrupar entidades referentes a0 mesmo conceito, enquanto a segunda, mapear o es-

200 vetor one-hot v associado a n-ésima entidade (relaco/atributo) é tal que v, = l e v jn =0.
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paco representacional das entidades ao de conceitos. O segundo componente, chamado
de intra-view embedding model, visa caracterizar as triplas pertencentes aos componentes
terminoldgico e assertivo em dois espacos de embeddings distintos. Para isso, langa-se
mao de uma fun¢do de escore para as triplas Tg e outra para T¢. Essas funcdes de escore
podem ser os modelos apresentados anteriormente, por exemplo, TransE.

A fim de melhor modelar informacgdo ontoldgica, e consequentemente melhorar
o desempenho de modelos, alguns trabalhos propdem abordagens que limitam o espago
de embedding associado ao grafo de conhecimento. Nesse contexto, [Ding et al. 2018]
propdem alteracdes no modelo Complex [Trouillon et al. 2017]. Em particular, eles
impdem que os embeddings das entidades sejam ndo negativos e seus valores contidos
em [0, 1]¢. Além disso, eles restringem os valores dos embeddings das relagdes a fim de
melhor capturar subsunc¢des aproximadas (e.g., a relacdo nascido-em usualmente implica
na relacdo nacionalidade). De modo similar, [Fatemi et al. 2019b] adotam uma estratégia
para garantir que o modelo SimplE seja capaz de capturar subsungdes (e.g., (X,r,Y) —
(X,r,Y)) entre tipos de relagdo. Em particular, eles impdem que os embeddings de
entidades sejam ndo negativos € que o embedding de um tipo de relacdo seja sempre
menor ou igual aos embeddings das relagdes que ele subsume.

4.6.3.5. Avaliacio e treinamento de modelos

Em sua maioria, o desempenho preditivo de modelos de embedding é avaliado por meio
dos protocolos de classificacdo de triplas (triple classfication) e ranqueamento de entida-
des (entity ranking), sendo o ultimo mais frequentemente utilizado [Wang et al. 2019c].
Em ambos os protocolos, segundo a pratica usual em aprendizado de méquina, a colecio
de triplas 7" do grafo de conhecimento € dividida em trés conjuntos disjuntos, nomeada-
mente, treinamento 7", C T, validagdo T'") C T e teste T,o C T. Além disso, como em
tarefas de complementagdo, assume-se que o grafo de conhecimento nao abarque propo-

si¢Oes falsas, os conjuntos acima contém apenas triplas tidas como verdadeiras.

O objetivo do protocolo de classificacdo de triplas € testar a habilidade de um mo-
delo ¢ em discriminar triplas verdadeiras das falsas [Wang et al. 2019c¢]. Esse protocolo
estd associado, por exemplo, com a tarefa de inferéncia de triplas. Nesse cendrio, a fim
de avaliar o modelo, triplas pseudonegativas sao geradas. Essa geracao pode ser realizada
ao substituir de maneira aleatdria 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,0) é classificada como verdadeira se o escore @(s,,0) exceder um limiar A dependente
do tipo de relacdo r, o qual € ajustado durante o processo de treinamento e validacdo do
modelo. O desempenho do modelo € medido a partir dos rétulos das triplas de teste por
meio de métricas de classificac¢do, incluindo acuricia, precisao e revocagao.

No que lhe diz respeito, o objetivo do protocolo de ranqueamento de entidades
¢ avaliar o desempenho de um modelo ¢ na inferéncia de determinadas consultas [Wang
et al. 2019c]. Esse protocolo estd associado, por exemplo, com a tarefa de predi¢do de
ligacdes. Em particular, para cada tripla de teste ¢ = (s, r,0) duas consultas sdo produzidas
qs = (?,1,0) e go = (s,r,?). Substitui-se "?"em g5 e g, por cada elemento de interesse x
(e.g, entidade) do grafo e ranqueia-se em ordem decrescente, com base nos escores @ )
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€ Q(x,r0)» @S triplas (s,7,x) € (x,r,0), respectivamente. Com base na posi¢do de cada tri-
pla de teste (s,r,0) nesse ranking, o desempenho do modelo é avaliado. Essa avaliagdo
usualmente emprega métricas de recuperacdo de informacao (information retrieval), por
exemplo, hits@k e mean recipocral ranking. Além disso, para evitar resultados engano-
sos, na avaliagdo usualmente sao desconsideradas as triplas (s,r,x) e (x,r,0) presentes no
conjunto de treinamento e validacao.

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

Erro quadrdtico Hinge Logistica
) 1
Pontuais 3 Z (¢t—yt)2 Z A+ (=1)"¢], Z log(1+4exp((—1)"¢;))
tE€ T rain tE€Ttrain tE€ T rain
Hinge Logistica
Emparelhadas Z Z A+oy — ], Z Z log (1+exp(¢y — ¢r))
et per) 1e1®) per)

train train train train

Legenda: [x]+ = max(x,0), A € R>q e Tin = Tt(r'a)m U ];(r:l)n

O aprendizado de modelos de embedding envolve a escolha de uma fungdo de
custo, a qual geralmente ¢ minimizada por meio do método de Gradiente Descendente
Estocéstico (ou uma de suas variacoes). Essa fungdes consideram os escores dados por
um modelo, o valor verdade das triplas, além de restri¢cdes (e.g., regularizacao) associadas
aos parametros do modelo. Como o conjunto de restricdes depende de cada modelo, elas
ndo sdo apresentadas.

Funcgdes de custo podem ser divididas em pontuais (pointwise) ou emparelhadas
(pairwise) [Mohamed et al. 2019]. Fungdes de custo pontuais abordam uma tripla por
vez. Por exemplo, a funcdo erro quadrético, disposta na Tabela 4.3, mede a diferenca
quadrada entre o escore ¢ e o rétulo y; € {0, 1} de uma tripla de treinamento. Note que
y; € 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, funcdes de custo emparelhadas tomam
um par contendo uma tripla positiva e uma (pseudo)-negativa. Por exemplo, a funcio
hinge, disposta na Tabela 4.3, considera de forma conjunta os escores ¢ e ¢, de uma
tripla positiva t € T,(r;)m e (pseudo)negativa t’ € Tt(rzin, respectivamente. Por fim, € vdlido

notar que usualmente nio sio considerados todos os pares de triplas (¢,#/) € T". x T¢).
no computo da funcio de custo, mas sim uma amostra de triplas (pseudo) negativas para

cada tripla positiva.

4.7. Consideracoes Finais

O interesse pela construgdo, inferéncia e aplicacdes de grafos de conhecimento tém flores-
cido nos ultimos anos. Esse interesse se deve a diversos fatores, dentre eles, a naturalidade
com que conhecimento e informag¢ao sdo dispostos na forma de rede, a abundancia de da-
dos heterogéneos, multimodais e multirrelacionais, assim como o surgimento de técnicas
que propiciam a construcdo de bases e grafos de conhecimento de forma cada vez auto-
matizada. Diante disso, neste capitulo foi apresentado de forma introdutéria o emprego
de técnicas de aprendizado de mdquina em tarefas relacionadas a grafos de conhecimento
(ver Tabela 4.4). Especialmente, foi apresentado um conjunto de modelos destinados a ta-
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refa de complementacio, baseados no aprendizado de representacdes 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 maquina apresentados neste

capitulo.
B Sistemas:
gonstr ug aod * DeepDive [Zhang et al. 2016].
utomatizada « Fonduer [Wu et al. 2018].

Modelos grdficos probabilisticos:
* Redes Légicas de Markov [Richardson and Domingos 2006]
Modelos de caracteristicas de grafo:
* Path Ranking Algorithm [Lao et al. 2011].

Complementacio Modelos de caracteristicas latentes:

(Inferéncia de Fatos) * Distancia translacional: TransE [Bordes et al. 2013] e TransH [Wang
et al. 2014].
* Correspondéncia semantica: 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,
€ preciso que se avalie em que nivel esse tipo de modelo é capaz de vencer a falta de
estruturas simbdlicas mais formais, como regras e restri¢des [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, ha indicios de que o desem-
penho preditivo desses modelos sofra com problemas de generalizacdo quando o grafo
modelado € demasiadamente esparso e/ou ruidoso [Pujara et al. 2017]. Isso indica que
o emprego conjunto de diferentes abordagens de inferéncia 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-
racteristicas latentes sdo incapazes de induzir certas regras ldgicas (e.g., subsungdes) a
partir das asserc¢des presentes no grafo [Gutiérrez-Basulto and Schockaert 2018] e serem,
portanto, logicamente consistentes.

Também € relevante o desenvolvimento de modelos latentes que considerem um
espectro maior de informacdo, por exemplo, dindmica temporal, estruturas diversas do
grafo e relacdes de maior aridade. Apesar de usualmente serem consideradas de forma
atemporal, as assercoes em grafos de conhecimento costumam ser sensiveis ao tempo.
Nesse contexto, considerar a dindmica evolutiva de entidades e relagdes pode propiciar
tanto o desenvolvimento de melhores modelos quanto novas tarefas e aplicacdes, por
exemplo, a predi¢ao temporal de ligacdes [Trivedi et al. 2017]. Além disso, € 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 relagdes de maior aridade uma vez que parte importante das relacdes
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em bases de conhecimento nao sio binarias [Fatemi et al. 2019a].

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

Por fim, sdo relevantes o desenvolvimento de metodologias para construcdo de
bases de conhecimento a partir de informacao multimodal. H4 uma grande quantidade
de informacdo em imagem, sensorial e em dudio que raramente ¢ integrada a dados tex-
tuais em um repositério 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 necessdrias para integracao multimodal de dados.
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