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RESUMO

Um Grafo de Conhecimento é uma base de conhecimento que utiliza nds e arestas ou triplas
para organizar as informagOes. Para o preenchimento deste grafo foi escolhido um portal de
noticias esportivas como fonte de alimentacdo, os dados das noticias publicadas neste portal
foram extraidos, analisados pelo Processamento de Linguagem Natural que teve por objetivo
analisar a noticia, tokenizando e etiquetando cada um dos elementos do texto de acordo com
suas classes gramaticais, permitindo a identificacdo das entidades ou elementos mais
importantes, entdo estes dados processados por um algoritmo desenvolvido na linguagem
Python com o objetivo de encontrar as entidades da noticia e informacBes pertinentes ao
trabalho. Por fim, armazenou-se os dados processados no Grafo de Conhecimento de maneira
automatizada.

PALAVRAS-CHAVE: Grafo de Conhecimento; Processamento de Linguagem Natural;
Automacéo.

1 INTRODUCAO

A leitura e interpretacdo de texto pelas maquinas é chamada de Processamento de
Linguagem Natural (Natural Language Processing, em inglés, ou NLP). Segundo Silva (2008), o
NLP, de forma geral, constitui a matriz das tecnologias linguisticas e um dos novos paradigmas
da Lingua e da Linguistica. Assim, o NLP identifica as palavras presentes numa frase e realiza
processos de andlise que permitem extrair informacdes e identificar o contexto, dando um
significado a cada palavra conforme o dominio. O NLP é responsavel por analisar as estruturas
de uma linguagem natural, como a semantica, Iéxica e sintaxe, sendo ela a responsavel por
analisar e identificar o contexto que as palavras ttm em um texto, resolvendo problemas de
ambiguidades, por exemplo.

O Processamento de Linguagem Natural é uma disciplina que se utiliza de
conhecimentos sobre a linguagem natural humana, bem como sua comunicacdo, valendo-se
destes preceitos para que haja uma comunica¢do com sistemas operacionais, bem como, uma
maneira de facilitar a comunicacdo entre seres humanos (SANTOS, 2001, p. 229). De acordo
com Vieira e Lopes (2010, p. 184), o “Processamento de Linguagem Natural é uma &rea da
Ciéncia da Computacdo que estuda o desenvolvimento de programas de computador que
analisam, reconhecem e/ou geram textos em linguagens humanas, ou linguagens naturais”.
Referindo-se a linguistica computacional, Vieira e Lima (2001, p. 1) proferem que ¢é “a area de
conhecimento que explora as relagdes entre linguistica e informética, tornando possivel a
construcdo de sistemas com capacidade de reconhecer e produzir informagédo apresentada em
linguagem natural”.
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Alinhado ao NLP, esta o Grafo de Conhecimento (Knowledge Graph, em inglés, ou
KG) que segundo Paulheim (2016), (i) descreve as entidades do mundo real e suas relagdes,
organizadas em um grafo, (ii) define também possiveis classes e relacdes de entidades em um
esquema. Ainda sobre o Grafo de Conhecimento, Pan et. al (2017) descrevem que suas
caracteristicas primérias estdo no arranjo estrutural da representacdo de conhecimento, nos
processos de coordenacdo das informacdes e nos algoritmos de busca.

Para o preenchimento do KG, é necessario que se faca a extracdo dos dados que podem
ser frases, textos ou conceitos, de uma determinada fonte de dados, sejam eles sites, artigos,
entre outros. Destes dados, devera ser feita a extracdo de entidades que sdo as principais palavras
ou expressdes de um texto.

A extracdo dos dados do trabalho foi obtida por meio de um portal de noticias
esportivas que é organizado nas seguintes areas de contetido: pagina inicial; pagina ou blog de
cada area de contetido, que mostra as noticias da area em questdo; pégina para cada noticia ou
artigo, que apresenta titulo, data da publicacdo, contetdo e noticias relacionadas. Além disso,
também foram utilizadas informacdes extraidas de portais auxiliares que contribuiram para que a
taxa de assertividade do trabalho atingisse niveis satisfatorios.

Em vista disso, este trabalho originou-se do problema de automatizar o preenchimento
de um Grafo de Conhecimento através do Processamento de Linguagem Natural em um
determinado artigo de noticia esportiva. Para realizar este preenchimento, foi necessario extrair
um artigo de um portal de noticias, aplicar o Processamento de Linguagem Natural,
identificando os pontos desejados e armazena-los no Grafo de Conhecimento.

Para alcancar o objetivo deste trabalho foi necessario selecionar os portais onde 0s
dados seriam extraidos; foi entdo, realizado os mapeamentos destes portais, a fim de extrair
somente os dados de interesse, eliminando assim, a extracdo de dados indesejados, como
anuncios ou textos que ndao compreendem a noticia. Ap6s 0 mapeamento, foi utilizada a
ferramenta de extracdo Scrapy com a linguagem de programacdo Python; foi utilizada a
ferramenta Linguakit para realizar a andlise do artigo extraido e identificou as entidades
presentes no mesmo; foi implementado o algoritmo responsavel por aplicar as regras que visam
buscar as entidades, padrdes e/ou informacdes pertinentes para o trabalho no artigo analisado,
sendo este algoritmo desenvolvido em Python. E, por fim, inseriu-se as entidades e outras
informacdes identificadas no artigo no grafo de conhecimento.

2 MATERIAL E METODOS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados os seguintes materiais: a
linguagem de programagao Python, Linguakit e Neo4j.

O Python, segundo Guido van Rossum (1996), criador da linguagem, é uma linguagem
de programacdo orientada a objetos desenvolvida em 1992, com enfoque na legibilidade,
possuindo apenas uma possibilidade de endentacdo e reduzindo a0 maximo as maneiras de
codificacdo de um cédigo especifico.

O Linguakit, de acordo com o site oficial (2020), é capaz de explorar, analisar e obter
informacOes de textos e documentos escritos, contendo entre outras ferramentas linguisticas,
modulos de conjugacdo e traducdo linguistica; identificador morfossintatico e analisador
sintatico; analisador de sentimentos e extrator de palavras-chaves.

O Neo4j, de acordo com o site oficial (2020), é um banco de dados desenvolvido para
analisar os dados e seus relacionamentos, conectando os dados a medida que sdo armazenados,
permitindo diversas formas de consultas de maneira rapida e pratica. O banco de dados do Neo4j
opera com o conceito de grafo nativo, possuindo uma estrutura flexivel definida por
relacionamento armazenados entre registros de dados. Cada vértice do grafo armazena os dados
das entidades, aos quais estdo ligadas através de arestas.

A delineacédo do trabalho ocorreu de acordo com o infografico da Figura 1.

Figura 1. Infografico dos processos de desenvolvimento do trabalho.
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CONTEXTUALIZACAD

IMPLEMENTACAQ

A contextualizacdo é um ponto delicado para o desenvolvimento do trabalho, visto que
ela permite um direcionamento e embasamento técnico e tedrico para o trabalho como um todo.
Para garantir esse embasamento, foi necessaria uma fundamentacdo em artigos e livros que
testaram 0s conceitos e ferramentas que foram utilizados. Livros, dissertagfes (mestrado ou
doutorado) e artigos cientificos serviram de base para a elaboracdo da contextualizacdo do
trabalho. Feito a contextualizagdo do trabalho, inicia-se o desenvolvimento das funcionalidades,
como apresentado na Figura 2.

Figura 2. Fluxo da Metodologia.
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Na fase de implementagdo, foi realizado o desenvolvimento do trabalho. Primeiramente,
foram codificados os extratores dos dados dos portais. Para realizar estas extracdes, foi utilizado
o framework Scrapy do Python, visto que possui inimeras funcionalidades que permitem a
extracdo adequada dos dados desejados, armazenando cada uma das extracbes em arquivos
distintos.

Em seguida, ¢ realizada a configuracdo do Linguakit. No Linguakit, foi feita a selecédo
dos modulos que permitiram o desenvolvimento do trabalho, sendo feita a analise do artigo
extraido na etapa anterior, onde nesta analise foi feito o Processamento de Linguagem Natural,
identificando e nomeando as entidades presentes no texto.

Apos a andlise, foi realizado o processamento das informacdes extraidas pelo Linguakit,
onde neste processamento, sdo identificadas as entidades e informagdes complementares no
artigo, sendo organizadas para que possam ser inseridas no Grafo de Conhecimento.

Apos o processamento dos dados, foi utilizado um algoritmo disponibilizado pela
documentacdo do Neodj, para realizar o armazenamento destes dados de maneira remota no
Neo4j que utiliza o KG como estrutura para a disposicao dos dados.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo é apresentada a visdo geral da ferramenta produzida neste trabalho, bem
como o detalhamento dos passos seguidos para a conclusdo da mesma. A Figura 3 apresenta a
arquitetura da ferramenta construida neste trabalho.
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Para o funcionamento da ferramenta, inicialmente é feita selecdo das fontes dos dados
que serdo utilizados, sendo o portal do Globo Esporte 9 (GE) a principal fonte destes dados,
visto que, corresponde ao endereco onde 0s artigos serdo extraidos. Outra fonte corresponde ao
portal da Entertainment and Sports Programming Network (ESPN), onde sdo extraidas as listas
dos times de futebol. A ultima fonte corresponde ao portal do Wikipédia, onde sdo extraidas
informacdes sobre os estadios de futebol.

Selecionadas as fontes, é realizada a extracdo de seus dados utilizando a biblioteca
Scrapy gue os armazena em arquivos JavaScript Object Notation (JSON). Em seguida, é feita a
andlise do artigo por meio do Linguakit, logo apdés, é feito o processamento das informacoes
analisadas, com o apoio dos arquivos contendo os dados sobre os times e estadios. Por fim, as
informagdes obtidas pela anélise sdo inseridas no Neo4j gerando o grafo desejado.

Figura 3. Arquitetura da ferramenta
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O primeiro passo para o desenvolvimento deste trabalho foi o mapeamento estrutural do
portal de noticias. Este mapeamento tornou-se necessario devido a presenca de conteddos que
ndo compreendem o artigo presente na pagina ou aos dados desejados para a extracdo, como
anuncios, links, pop-ups, entre outros que precisam ser excluidos no momento da extracéo para
evitar a poluicdo dos dados.

Inicialmente, foi feito 0 mapeamento do portal de noticias onde estdo os artigos a serem
extraidos, sendo o GE, o portal escolhido para esta extragdo, além disso, somente 0s
campeonatos brasileiros masculino serie A e B do profissional serdo analisados. Neste portal, as
noticias sdo organizadas em areas e/ou blogs dos times, onde sdo dispostas todas as noticias que
envolvem o time.

Apbs o mapeamento dos sites, iniciou-se 0 desenvolvimento do extrator dos dados
selecionados. Para esta extracdo foi escolhido o Scrapy, um framework de extracdo de dados
para websites que utiliza a linguagem Python para seu funcionamento. Para esta extracdo, o
Scrapy possui um programa chamado spider que tem a fungdo de navegar por meio das paginas
na internet e extrair as informagdes pré-selecionadas. O spider baseia-se em trés fontes de dados
distintas: o portal Globo Esporte, o portal ESPN e a Wikipedia, onde cada uma possui um
extrator spider proprio para realizar a extragéo.

Feita extracdo dos dados, o spider gera os respectivos arquivos JSON de cada raspagem,
contendo os dados selecionados no mapeamento das paginas. Onde os arquivos contendo 0s
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dados das raspagens do portal da ESPN e Wikipédia serdo utilizados como suporte para uma
afericdo mais assertiva no processamento dos dados do artigo que sera analisado pelo Linguakit.

O Linguakit foi a ferramenta utilizada para a analise dos dados extraidos do portal e,
diferentemente da configuracdo do Scrapy, para configurar o Linguakit bastou realizar a
clonagem dos arquivos necessérios para a execugdo diretamente do GitHub, que é um
repositorio de versionamento de arquivos.

Desenvolvido com a linguagem de programacdo Perl, o Linguakit foi utilizado para
realizar a identificacdo de entidades do artigo, que foi extraido pelo Scrapy na etapa anterior.
Para isto, o Linguakit possui diversos modulos que ao serem executados, resultam em dados
Uteis para analises posteriores.

Feita a extragdo do artigo, bem como suas informacgGes complementares, o Scrapy
armazenou os dados em um arquivo JSON, porém, este formato néo é suportado pelo Linguakit.
Para resolver este problema, foi desenvolvido um algoritmo que busca os dados do arquivo
JSON e retorna um arquivo no formato de texto (TXT), suportado pelo Linguakit.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado o médulo tagger acompanhado do
submddulo -nec, assim, realizando a tokenizacdo do artigo e a etiquetagem gramatical de cada
um dos tokens. A execucdo do Linguakit com este modulo retornou 3 informagGes sobre cada
um dos tokens que s3o: a forma, o lema e a etiqueta. No trecho “participou participar
VMIS3S0” tem-se que: (i) a forma € o estado em que a palavra se encontra na frase
(“participou”), (ii) o lema é o estado natural da palavra (“participar”), ou seja, sua forma
canbnica, deve ser sempre escrita no infinitivo e (iii) a etiqueta é o rétulo que classifica
gramaticalmente a forma da palavra (“VMIS3S0”), onde o primeiro elemento da etiqueta,
refere-se a classe gramatical da palavra, sendo “V” o cdodigo da classe Verbo e os outros
elementos da etiqueta referem-se a atributos que caracterizam este verbo. No decorrer deste
topico, sera apresentado mais detalhes sobre a estrutura de representacdo das etiquetas.

Esta etiqueta é baseada no conjunto de rotulos propostos pelo Grupo Consultivo de
Peritos em Normas de Engenharia da Linguagem (EAGLES, em inglés) que, segundo Calzolari
et al. (1996) tem como propdsito desenvolver padrdes e diretrizes para anotacbes
morfossintaticas de Iéxicos e corpus.

O processamento dos dados tem por funcdo buscar e organizar informacdes nos artigos
extraidos, como as entidades ou adjetivos que descrevem estas entidades, por exemplo. Para a
organizacdo destes dados, foram estabelecidas 6 regras que descrevem e determinam como esta
organizacao se dara.

Regra 1: relacionar entidades simples as entidades compostas, para tratar situagdes em
que a mesma entidade ¢ nomeada de forma diferente, como em “André Fernandes joga bem no
Flamengo, porém, o futuro de Fernandes é incerto no clube".

Regra 2: identificar lista de entidades, para lidar com listas de entidades, como em “O
Flamengo terd o refor¢o de jogadores como Pedro, Vitinho e Hugo Souza”.

Regra 3: substituir etiquetas dos tokens dos times, para diferenciar nomes de times que
séo semelhantes a nomes de outras entidades, como em “O Flamengo vai enfrentar o Palmeiras
em Sao Paulo” em que o nome ndo ¢ de um time, e sim de uma localidade.

Regra 4: encontrar adjetivos, como em “Pelé foi genial”.

Regra 5: buscar o dia da proxima partida, como em “A proxima partida do Flamengo
sera neste domingo, as 16h, contra o Fluminense, no Maracana”.

Regra 6: relacionar pessoas aos times, para identificar a relacdo que indica que uma
pessoa € um jogador de um time de futebol.

Aplicando-se as regras e com os dados devidamente processados e organizados, deve-se
inseri-los no Neo4j, mas para que isso ocorra, 0s dados precisam ser convertidos para a
linguagem Cypher Query Language (CQL), que é uma linguagem de consulta de grafo
declarativa que permite a consulta, atualizacdo e administracdo do grafo utilizado no Neo4j
(NEOA4J, 2021). O resultado é composto por dois arquivos que criam nds correspondentes as
entidades e suas relacfes. Parte do contetdo desses arquivos € ilustrado pelas Figuras 4 e 5.
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Figura 4. InstrucGes para defini¢do das entidades

CREATE (flamengo:Time {id:1, nome: 1
CREATE (| as:Time {id:2, nome: 1)

CREATE (gabigol:Jogador {id:1, nome:'Gabig 1

CREATE (arrascaeta:Jogador {id:2, nome:'f ' })

CREATE (bruno_henrique:Jogador {id:3, nome: 1)

Figura 5. Instrucdes para defini¢des de relacdes entre as entidades

CREATE (gabiqo :|—[ PERTENCE A0]->( flamer 190)
CREATE :4""5' ] [ :PERTENCE AD]-=(flamengo)
CREATE IP“LF: henrigue)-[ : PERTENCE HU]—b { flamengo)
CREATE (flamengo)-[:ESTA]->({prontao)

CREATE (flamengo)=[:PROXIMA PARTIDA]->(partida)
CREATE (partida)-[:DIA_SEMANA]->(quinta_feira)

O resultado da execucdo destas instrucbes no Neodj é a representacdo do grafo de
conhecimento, que ¢é ilustrado pela Figura 6.

Figura 6. Parte do grafo de conhecimento gerado com a execucdo do processo descrito
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Na Figura 6, é possivel observar os n6s que representam as entidades de um artigo que
foi analisado e processado pela ferramenta em questdo. Em verde estdo as entidades
correspondentes aos times de futebol, que sdo as principais entidades do artigo, em vermelho e,
ligados por arestas nomeadas aos nds dos times, estdo os ndés dos nomes de jogadores
encontrados no decorrer do artigo, onde estes jogadores sdo devidamente ligados aos times a
qual pertencem. Por fim, tem-se as informag¢6es complementares encontradas no artigo, no caso
da Figura 6, foram encontrados dados sobre a hora, dia e local da proxima partida da entidade
“Flamengo”. Ligado a entidade “Flamengo”, foi encontrado o adjetivo “pronto” cuja aresta foi
nomeada com o verbo de ligagdo “ESTA”, organizando esta informacdo em uma frase:
“Flamengo esta pronto”.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo desenvolver uma ferramenta que automatizasse o
preenchimento de um grafo de conhecimento aplicado a artigos de um portal de noticias
esportivas. Para isso, o trabalho foi dividido entre extracdo dos dados, processamento e
alimentacéo do grafo de conhecimento.

Na extracdo dos dados, o Scrapy demonstrou ser uma ferramenta eficaz quanto a
extragdo dos artigos, suportando a entrada de diversos links, extraindo cada um dos dados
indicados em seus parametros por meio de tags. Além disso, permitia realizar o tratamento dos
dados antes de armazenamento, evitando o desenvolvimento de algoritmos externos para esta
funcao.

O processamento dos dados pode ser dividido em dois pontos principais: analise dos
dados por meio do Linguakit e o processamento, propriamente disto, destes dados.

No geral, o Linguakit mostrou ser uma boa alternativa para a tokenizagéo e etiquetagem do texto
de acordo com suas classes gramaticais, embora ainda apresente limitacdes quanto a inferéncia
correta das etiquetas em determinados contextos.

Essa falha é evidente quando hd ambiguacGes nas entidades, como no caso da entidade
“Fortaleza” que representa tanto uma localidade, quanto uma organizagdo, o Linguakit, por
vezes, etiquetava a entidade “Fortaleza” como uma localidade, porém, no contexto que a
entidade estava inserida, sua representagéo correta era de uma organizagao.

Outro ponto importante, envolve os apelidos das entidades, onde “Flamengo” pode ser
representado como “Mengao”, Palmeiras como “Porco” ou Gabriel Barbosa como “Gabigol”,
por exemplo. Quando haviam apelidos inclusos no artigo, o Linguakit ndo conseguia aferir da
maneira correta qual a etiqueta mais adequada para cada situacdo, uma vez que “Porco” era, por
vezes, etiquetado como “NPO0SP0” (pessoa), quando deveria ser “NP00000” (organizagéo).
Embora, em alguns casos a etiquetagem fosse totalmente assertiva, como pode ser visto na se¢do
4.6.1, Regra 2.

Para trabalhos futuros, além da corre¢cdo das probleméaticas mencionadas acima, novas
funcionalidades podem ser adicionadas na ferramenta, como por exemplo: a busca por novos
padrdes que incidem na descoberta de mais informacOes sobre as entidades, encorpando o
resultado final apresentado no grafo; a ampliacdo da extracdo dos dados presentes no artigo,
como o contetdo que ndo se encontra no texto corrido, sendo um exemplo disto, as citacbes dos
entrevistados pelo repérter; por fim, a aplicacdo da ferramenta em mdltiplos artigos de maneira
simultanea, visto que o trabalho, como se encontra atualmente, funciona de maneira eficiente
para um artigo por vez, se mais de um artigo for utilizado na ferramenta, havera duplicacdes no
de entidades no grafo, ou seja, se em um artigo estiver citando sobre o Flamengo e no segundo
artigo, também, havera dois nds “Flamengo” no grafo.
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