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Abstract. The growth of unstructured data on the Web provides some services.
One of them is the acquisition of knowledge that the information extraction pro-
cess is able to offer. To this end, dataset enrichment approaches began to use
unstructured data, adopting machine learning algorithms in order to increase
its effectiveness. However, there is a lack of support instruments and there is
a low supply of datasets. Thus, this article proposes AER-MinT, an approach
capable of applying a training model from a corpus of texts, using BERT and a
Convolutional Neural Network, in order to support the extraction of relations in
text sentences. As a result, exploration through an RDF graph is possible.

Resumo. O crescimento de dados não estruturados na Web propicia alguns
serviços. Um deles é a obtenção de conhecimento que o processo de extração
de informações é capaz de oferecer. Para tal, abordagens de enriquecimento
de datasets começaram a utilizar dados não estruturados, adotando algorit-
mos de machine learning a fim de aumentar a sua efetividade. Entretanto, há
carência de instrumentos de apoio e há baixa oferta de datasets. Assim, este
artigo propõe AER-MinT, uma abordagem capaz de aplicar um modelo de trei-
namento a partir de um corpus de textos, utilizando o BERT e uma Rede Neural
Convolucional, com objetivo de apoiar a extração de relações em sentenças de
textos. Como resultado, é possı́vel a exploração através de um grafo RDF.

1. Introdução
Nos últimos anos, com o aumento de dados não estruturados na Web houve uma demanda
de consumo e serviços sobre esses dados. Um desses serviços é a obtenção de conheci-
mento a partir da extração de dados sobre fontes não estruturadas. Nesse contexto, surgi-
ram abordagens propondo respostas mais efetivas, utilizando algoritmos de Aprendizado
de Máquina (AM) para processar dados em cenários de atividades repetitivas. Todavia, se
inseria a difı́cil tarefa de extrair conhecimento sobre esses dados, agora, não estruturados.

A Web Semântica (WS) apresentou o Linked Open Data (LOD) a partir de um mo-
delo capaz de publicar e interligar dados na Web, alguns associados às ontologias. Porém,
algumas interligações não foram efetivas na extração de conhecimento dada sua precarie-
dade semântica. Dessa forma, surgiram abordagens focadas na ampliação de datasets a
fim de enriquecer a semântica das relações utilizando dados textuais [Sherif et al. 2015].
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409



Neste trabalho propomos AER-MinT, uma abordagem que tem o objetivo de
apoiar o processo de Extração de Relações a partir da submissão de um Corpus de Textos
a um modelo pré-treinado, classificado com base em uma Rede Neural Convolucional
(CNN), a fim de produzir uma lista de sugestões com a extração de relações. Para tal,
implementamos o protótipo AER-MinTTool que realiza o treinamento da base de dados
utilizando o modelo BERT. De acordo com os resultados obtidos são geradas as sugestões
que podem ser exploradas via grafo RDF. Como contribuições: (i) uma abordagem capaz
de apoiar a extração de relação; (ii) uma ferramenta que implementa as atividades da
abordagem; e (iii) um estudo de caso real que demonstra a viabilidade e utilidade.

2. Ampliação de Datasets através de Interligações
No contexto da WS, as ontologias representam a conceituação compartilhada de um deter-
minado domı́nio, utilizando vocabulários controlados a fim de explicitar a sua semântica
[Guarino 1995]. Considerando as necessidades de representação, a linguagem Resource
Description Framework (RDF)1 utiliza grafos direcionados em que nós e arestas são ro-
tulados e representados por triplas (sujeito, predicado e objeto). Cada elemento da tripla
permite associar e reutilizar vocabulários controlados e/ou ontologias. Busca-se não so-
mente expressar o conhecimento, mas também extrair informações através das relações
dos datasets, aqui denominadas como interligações [Avelino et al. 2020].

As interligações são baseadas na especificação do Link Discovery e funda-
mentais para ampliação de datasets, sendo descritas por rótulos que expressam as
equivalências entre datasets, como exemplo: sameAs e seeAlso. Apesar de haver
interligações, nem sempre há clareza semântica, dificultando a extração do conhecimento
[Sherif et al. 2015]. Alguns autores propuseram abordagens que utilizam o Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), do inglês Natural Language Processing, através
de técnicas de Extração de Relações (RE do inglês Relation Extraction), a fim de extrair
dados de fontes não estruturadas para enriquecer datasets [Silveira and Cavalcanti 2020].

3. Extração de informação para enriquecimento de datasets a partir de textos
As atividades de treinamento em Inteligência Artificial podem envolver modelos de Redes
Neurais baseados em Deep Learning (DL) e dispõem de um método de aprendizagem que
utiliza uma série de camadas sucessivas para descobrir recursos ocultos [Géron 2019]. As
camadas representam neurônios matemáticos que consistem em: input, output e hidden.
Em PLN, uma das formas de representar as relações entre os termos é utilizar as CNNs.
As CNNs foram desenvolvidas para imagens, mas também são propı́cias para estruturas
de texto, i.e. sequências de palavras e árvores de dependências. Como os modelos de
DL utilizam vetores de números é necessário converter o texto em números para utilizar o
modelo [Miwa and Bansal 2016]. A conversão é também conhecida como vetorização de
texto, no qual pode ser utilizada a estratégia de word embedding que consiste em um vetor
de números que representa cada palavra do vocabulário, fornecendo uma representação
densa em que palavras semelhantes são codificadas de mesmo modo [Géron 2019].

Uma evolução na estratégia de vetorização é o Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) que utiliza o treinamento bidirecional do
Transformer e consiste em um modelo para pré-treinamento de representação profunda

1https://www.w3.org/RDF/
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de texto não rotulado em todas as camadas, dividindo-se em duas arquiteturas: BASE de
12 camadas e LARGE de 24 camadas [Devlin et al. 2019]. O Transformer é um modelo
baseado na arquitetura enconder-decoder com um mecanismo de autoatenção que per-
mite aprender relações contextuais entre palavras dentro do texto, relacionando diferentes
posições, ao invés de analisar a sequência de modo unidirecional [Vaswani et al. 2017].

4. Trabalhos relacionados
Há trabalhos como em [Teixeira et al. 2018] e [Silveira and Cavalcanti 2020], que apre-
sentam abordagens que adotam mineração de dados textuais utilizando PLN para enrique-
cer datasets. Em [Teixeira et al. 2018], a abordagem utiliza a matriz TF-IDF para relacio-
nar os termos e incorporá-los aos datasets já existentes como recursos para extração de no-
vas triplas. Já o trabalho de [Silveira and Cavalcanti 2020], propõe a Predicate LAbelINg
(PLAIN)2 a partir da avaliação dos predicados com baixa relevância semântica. Para
tal, utiliza a implementação OpenNRE para extrair as relações das sentenças de textos
com base no corpus pré-treinado da Wikipedia. Apesar de ambos os trabalhos utilizarem
técnicas de RE, não oferecem flexibilidade de treinamento do corpus alinhado ao domı́nio
do negócio. Assim, este trabalho diferente dos demais, propõe uma ferramenta semiauto-
matizada que utiliza o modelo BERT e uma CNN para classificação do corpus, permitindo
a exploração dos dados através de um grafo RDF.

5. AER-MinT
A abordagem supervisionada AER-MinT (Apoio à Extração de Relações baseado em
Mineração de dados Textuais) possui um modelo de processo composto por 9 atividades,
ilustrado na Figura 1. O objetivo é submeter um conjunto de sentenças a um corpus pré-
treinado, assim como o par de termos, denominados de head e tail, dentre os quais se
deseja extrair a relação, através da avaliação de sentenças. Já AER-MinTTool3 é um
protótipo desenvolvido em Python baseado em AER-MinT para realizar experimentos e
avaliar a sua viabilidade. As relações extraı́das são armazenadas no Triplestore GraphDB.

Figura 1. Processo da abordagem AER-MinT. Imagem do autor

Basicamente, as quatro atividades iniciais de AER-MinT objetivam treinar o mo-
delo. A atividade Obter Corpus seleciona as sentenças s do corpus de texto não rotulado,
C, denotado por C = {s1, s2, . . . , sn}. A atividade Realizar Pré-processamento recu-
pera as sentenças s e carrega o par de termos, head e tail, definidos pelo par ⟨xi, yi⟩. O par

2https://github.com/rafans222/plain
3https://github.com/jonesavelino/AER-MinTTool
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é utilizado como referência a ser buscado nas sentenças na aplicação do modelo. Além
disso, as sentenças são padronizadas para minúsculo e removidas as stopwords. A ati-
vidade Instanciar modelo BERT define a arquitetura BERTLARGE , a matriz de embed-
dings de 1024 e 16 subspaces. A atividade Tokenizar Sentenças recupera as sentenças
s, divide cada termo em tokens tk e transforma-os em identificadores id, como exemplo
a Tabela 1. Como essa atividade é realizada pelo BERT, a abordagem limita-se em em
verificar se a sentença foi de fato tokenizada. Caso contrário, a sentença é submetida no-
vamente. Por fim, o BERT recupera os id e os atribui à matriz de embeddings para sua
representação vetorial, representado por DS = {sntkmid1, sntkmid2, . . . , sntkmidi}. A
atividade Realizar Pré-Treinamento recupera os id, define os parâmetros de treinamento
e divide o DS em treinamento e testes, correspondendo a 75% e 25% dos dados.

Tabela 1. Exemplo da atividade Tokenizar Sentenças

A atividade Construir Modelo adota uma CNN de uma dimensão para
classificação. A primeira camada da matriz possui o mesmo tamanho da sentença. Ao
multiplicarmos os valores das matrizes são produzidos nas camadas de convolução/filtros
os resultados dos trechos das sentenças (bigramas, trigramas e fourgramas) para capturar
as diferentes escalas que as palavras podem se relacionar. A camada de pooling extrai o
maior valor das camadas de convolução e o concatena ao vetor final. Esse vetor final é re-
passado à camada densa (merged) de acordo com as classes, utilizando a função softmax
que retorna a probabilidade para cada uma das classes. Por fim, é aplicado um dropout
de 20% para zerar uma parte dos neurônios da rede neural para evitar o overfitting. A
atividade Realizar Treinamento define os hiperparâmetros e cinco épocas para o trei-
namento. A atividade Avaliar Resultados utiliza a função de cálculo de erro (loss) e a
métrica (accuracy) para avaliar o retorno do treinamento, como ilustrado na Figura 2.

Figura 2. Resultados da execução do Treinamento de AER-MinT.

Por fim, a atividade Aplicar Modelo é dividida em duas etapas. A primeira aplica
as sentenças de textos ao modelo, realiza a predição e gera o resultado de saı́da C ′, como
visto no Algoritmo 1. Já a segunda, recupera os resultados C ′ e realiza a triplificação
para o padrão RDF. As sentenças s são definidas como sujeito e as demais relações são
construı́das. Assumimos os termos, xi e yi, e os verbos vi como objetos das triplas.
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Algoritmo 1: Extrair Relações baseado na abordagem AER-MinT
Entrada: Corpus; C = {s1, s2, . . . , sn}; Termos: [xi (head) e yi (tail)]
Saı́da: Extração de Relações: [C ′ = {(si, xi, vi, yi), i = 1, . . . ,m;m < n}]

1 para cada (si, xi, yi) ∈ C faça
2 C’← obter predicao(si);
3 fim

Retorna: C’;

6. Estudo de caso
AER-MinTTool foi aplicado no estudo de caso baseado na amostra do trabalho
de [Silveira and Cavalcanti 2021], que buscou relações semânticas entre compostos
quı́micos nas águas extraı́das em poços de captação subterrâneas. Neste trabalho, o obje-
tivo é recuperar os dados da amostra, submeter ao modelo pré-treinado de acordo com o
NLM-Chem corpus4, baseado em textos bioquı́micos de publicações da PubMed, e ava-
liar a similaridade semântica dos compostos. Na Seção 5, as quatro atividades iniciais
de AER-MinT foram apresentadas. Agora, vamos executar a atividade Aplicar Modelo,
como visto no Algoritmo 1. A partir das sentenças, s1, s2, s3, obtém-se como saı́da as
respostas das RE, C ′ = {(si, xi, vi, yi), i = 1, . . . ,m;m < n}, ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2. Exemplo com as sentenças (s1, s2, s3)

Na Figura 3, são ilustrados os resultados de C ′ em um grafo RDF, permitindo
explorar as relações entre os recursos s1 e s2, favorecendo a navegação e inferências.

Figura 3. Destaque das relações entre os recursos: (s1) e (s2).

4https://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/lu/NLMChem/
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7. Considerações Finais
Este artigo apresentou AER-MinT, uma abordagem para apoiar o processo de RE com
base na avaliação de sentenças submetidas ao modelo pré-treinado no domı́nio de
aplicação. Além disso, a abordagem foi capaz de obter um corpus de textos com base
no domı́nio do estudo de caso e realizar as rotinas necessárias para treinar seus dados.
Por fim, AER-MinT foi capaz de explicitar o resultado das extrações em um grafo RDF,
favorecendo análises dos recursos armazenados e possibilitando a inferência de cenários
ainda não explorados sobre as relações. Para isso, foi implementada a ferramenta AER-
MinTTool que fornece mecanismos semiautomatizados baseados em técnicas de PLN,
utilizando o modelo BERT e uma CNN para classificação, com a flexibilidade de treina-
mento de corpus de textos. AER-MinTTool foi submetida ao estudo de caso sobre um
cenário real e os resultados obtidos evidenciaram tanto a utilidade quanto a sua viabili-
dade. Trabalhos futuros incluem: (i) a implementação de um Web Crawler para buscar
novas entradas de dados a partir de sites alinhados ao negócio. (ii) AER-MinT pode ser
estendida para agregar Knowledge Graph.
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lar ligações semânticas na web de dados. In Anais do XXXV Simpósio Brasileiro de
Bancos de Dados, pages 49–60.

[Silveira and Cavalcanti 2021] Silveira, R. and Cavalcanti, M. (2021). Método para Rotular
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