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RESUMO

O crescimento de midias sociais como meio de comunicagao trouxe a
possibilidade de usar dados abertos que trafegam por essas midias em
uma miriade de aplicagoes, desde deteccao de eventos e desastres na-
turais, até marketing e recomendagao de produtos e servigos. Textos
de postagens de usuérios nessas midias podem conter mengoes a em-
presas, produtos, locais, etc. Ferramentas de anotagao seméantica per-
mitem identificar tais mengoes e ligd-las a recursos que as descrevem
com seméantica bem definida. Este trabalho apresenta um estudo inves-
tigativo de mengoes a entidades relacionadas ao dominio de e-Business
em postagens de midias sociais e propdoe um processo para constru-
¢ao de hierarquias seméanticas dispondo de uma ontologia de dominio
para construgao de pontes entre os recursos semanticamente anotados
com Linked Open Data (LOD) utilizando ferramentas de anotacao se-
méantica para identificar tais mengoes. Experimentos demonstram que
anotagoes relacionadas & e-Business estao entre as mais comuns em
postagens de midias sociais enviadas do territério brasileiro no periodo
de execucao deste trabalho. Isto sugere o potencial de uso de tais da-
dos, anotados semanticamente para sistemas de Business Intelligence
(BI).

Palavras-chave: web semantica, midias sociais, dados abertos ligados,
anotagao seméantica, e-business, data warehouse, dimensoes de anélise,
hierarquia seméantica.






ABSTRACT

The growth of social media as one of the mainstream communication
forms has brought the possibility of using the open data that travels
through these media in a myriad of applications, from the detection
of events and natural disasters to marketing and recommendation of
products and services. Texts from user postings in these media may
contain mentions to companies, products, locations, etc. The seman-
tic annotation tools allow to identify such mentions and link them to
resources that describe them with well-defined semantics. This work
presents an investigative study of mentions of interest to entities rela-
ted to the e-Business domain in social media posts and proposes a pro-
cess for constructing semantic hierarchies with a domain ontology for
building bridges between semantically annotated resources with Linked
Open Data (LOD) using semantic annotation tools to identify such re-
ferences. Experiments show that annotations related to e-Business are
among the most common in social media postings sent from Brazilian
territory during the execution period of this work. This suggests the
potential use of such data, annotated semantically for Business Intelli-
gence (BI).

Keywords: semantic web, social media, linked open data, semantic
annotation, e-business, data warehouse, semantic hierarchy, analysis
dimensions.
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1 INTRODUCAO

O surgimento de midias sociais teve um impacto grande nos es-
tudos sobre o comportamento humano (TUFEKCI, 2014). A ascensdo
de tais plataformas modificou a forma como as pessoas interagem (HE-
ATH; SINGH; GANESH, 2014). Usando midias sociais, pessoas podem
criar conteudo, compartilha-lo e indicar seus sentimentos em relagao a
eles (e.g., marcar se gostou ou néo) (ASUR; HUBERMAN, 2010), entre
outras possibilidades, contribuindo significativamente para a geracao
de uma grande quantidade de dados.

Todavia, dados textuais de postagens em midias sociais sao con-
siderados nao-estruturados para fins de processamento computacional.
Além disso, textos de postagens em midias sociais sdo usualmente cur-
tos (o que resulta em pouca informagao de contexto) e sujeitos a ruidos
(e.g., erros de ortografia e gramatica, acronimos, abreviagoes, girias,
etc.) e ambiguidade devido a fenémenos linguisticos (e.g., homonimia,
sinonimia). Por exemplo, postagens na rede social Twitter! (denomi-
nados de tweets no restante deste trabalho) tém natureza informal,
tamanho limitado, seméntica pouco definida e frequentemente muitos
ruidos (FILETO et al., 2016). Um dos principais desafios ¢ lidar com a
ambiguidade, i.e., uma palavra ou expressao pode ser usada em dife-
rentes contextos, denotando coisas diferentes. Esses fatores dificultam
a analise das postagens e demonstram a necessidade de um tratamento
prévio das informagoes para obter éxito na analise. Assim, para fazer
uso do vasto volume de dados disponiveis em midias sociais é necessa-
rio extrair automaticamente dos textos de postagens informagoes mais
estruturadas e semanticamente precisas.

A Extragao de Informagao (EI) é a area da Computagdo que
visa extrair informagao (semi-)estruturada de dados nao estruturados,
tais como textos livres. Um sistema de EI analisa um texto escrito em
linguagem natural para extrair informacgoes sobre diferentes tipos de
eventos, entidades ou relacionamentos. A informagcao coletada pode ser
armazenada em uma Base de Conhecimento que mantém descrigoes se-
méanticas dos objetos (e.g., locais, épocas, pessoas, organizagoes, agoes,
eventos) e suas relagdes de modo formal, para que possam ser proces-
sadas por maquinas, compartilhadas, consultadas e utilizadas (HABIB;
KEULEN, 2014).

Atualmente, a Wikipedia? é uma das principais enciclopédias di-

Thttps:/ /twitter.com/
2https://www.wikipedia.org/
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gitais e ¢ mantida por diversos contribuidores. DBpedia® (AUER et al.,
2007) é uma base de conhecimentos extraidos da Wikipedia e disponi-
bilizada na Web sob a forma de dados interligados abertos (do inglés
Linked Open Data - LOD). Os padroes e diretrizes de publicagao e in-
terconexao de LOD promovem a sua integragao e reuso para diversas
finalidades, incluindo a anotacdo seméntica, i.e., associacao de porcoes
de contetdo (possivelmente néo estruturados) a recursos com semantica
bem definida descritos em uma base de conhecimento (e.g., DBpedia,
Yago?, Freebase®).

As seguintes ferramentas gratuitas de anotagdo seméantica de tex-
tos estdo entre as mais proeminentes atualmente: DBpedia-Spotlight®
(MENDES et al., 2011), Federated knOwledge eXtraction Framework (FOX)7
(SPECK; NGOMO, 2014b) (SPECK; NGOMO, 2014a) e Babelfy® (MORO;
RAGANATO; NAVIGLI, 2014). As duas primeiras ligam mengoes encon-
tradas nos textos a recursos da DBpedia, enquanto que a dltima liga
as mengoes a recursos da BabelNet (NAVIGLI; PONZETTO, 2010). En-
tretanto, o uso de tais ferramentas ainda precisa ser investigado em
dominios especificos, tais como e-Business, anotando semanticamente
dados de natureza complexa (ndo estruturados), tais como postagens
em midias sociais.

Este trabalho investiga mengoes a entidades relacionadas a e-
Business em postagens de midias sociais, mais especificamente tweets,
usando a DBpedia-Spotlight como ferramenta de anotagdo e gerando
hierarquias seménticas com instancias e classes da DBpedia, ligadas
através das propriedades rdf : type e rdfs:subClass0f, filtradas atra-
vés de pontes construidas usando uma ontologia para o dominio de
interesse.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é verificar a incidéncia de men-
¢oes relacionadas com e-Business (e.g., empresas, produtos, servigos,
promocoes) em tweets. E utilizado a DBpedia-Spotlight para efetuar
anotagoes seméanticas, selecao de anotagoes de interesse com base em

Shttps://wiki.dbpedia.org/

4https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-information-
systems/research/yago-naga/yago/

Shttps://developers.google.com /freebase/

Shttps://www.dbpedia-spotlight.org/

Thttp://fox-demo.aksw.org/#! /home

8http://babelfy.org/
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pontes para uma ontologia de alto nivel especifica do dominio consi-
derado e uso de software desenvolvido pelo autor para automatizar a
verificagdo das incidéncias.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Estudar o estado da arte na area de anotagao seméntica e inves-
tigar mengoes a objetos e entidades relacionadas & e-Business em
tweets.

2. Efetuar anotacao seméantica de tweets usando ferramentas de ano-
tagao (e.g., DBpedia-Spotlight) e bases de conhecimento (e.g., DB-
pedia) atualmente disponiveis;

3. Filtrar anotacoes de interesse para e-Business usando pontes en-
tre classes dos recursos anotados no Objetivo Especifico 2 e classes
da ontologia de alto nivel Good Relations (HEPP, 2008);

4. Analisar a incidéncia de mengoes a classes e instancias relaciona-
das & e-Business em tweets;

4.1. Desenvolvimento de software para automatizacao deste pro-
cesso.

5. Prospectar possibilidades de aplicagao dos dados anotados para
Analise de Informacao em Data Warehouse e em sistemas de re-
comendagao.

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi identificado que uma
sequéncia de passos ocorre para gerar hierarquias com informacoes para
o dominio de interesse. O trabalho se limita a fazer anota¢oes semén-
ticas em amostras de tweets previamente coletados e armazenados em
um banco de dados do Laboratorio de Integracdo de Sistemas e Apli-
cagoes (LISA®) (dataset BR-2015) e realizar a anélise da incidéncia de
entidades e classes relacionadas a e-Business utilizando as hierarquias
filtradas.

1.2 METODO DE PESQUISA

Este trabalho foi realizado no LISA, utilizando conhecimentos
relacionados a area de anotagoes semanticas e datasets de tweets obtidos
em trabalhos anteriores. Os tweets armazenados nos bancos de dados

9http://lisa.inf.ufsc.br
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do LISA foram coletados usando a ferramenta SeMovGet, desenvolvida
no trabalho (KLEIN, 2015). A metodologia de pesquisa usada se dividiu
em 4 etapas:

1. Levantamento bibliografico. O trabalho inicia com a sintese e
analise da fundamentacao tedrica do processo e de ferramentas
existentes para a anotagao seméantica automatica de textos, parti-
cularmente de postagens em midias sociais, visando analisar men-
¢oes relacionadas & e-Business;

2. Preparacao das bases de dados e conhecimento e das ferramentas
de anotagao para experimentos;

3. Realizagdo de experimentos de anotacao seméntica com a ferra-
menta DBpedia-Spotlight;

4. Filtragem das anotagoes de interesse para e-Business usando pon-
tes das classes dos recursos usados nos valores das anotagoes pro-

duzidas para classes da ontologia de alto nivel GoodRelations!?;

5. Analise dos resultados obtidos nos experimentos;

6. Prospecgao de possibilidades de uso para os resultados gerados
pelas ferramentas de anotacao em Data Warehouses.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante deste documento estd organizado como indicado a
seguir. O Capitulo 2 apresenta os fundamentos necessario para o en-
tendimento do trabalho. O Capitulo 3 descreve os passos do processo
de filtragem de mengoes de interesse, passando por técnicas de pré-
processamento de dados, anotagao seméntica, selecao de anotagoes con-
fidveis e a construgao de hierarquias usando como base medidas, tais
como, hits diretos e indiretos. O Capitulo 4 apresenta os experimentos
aplicados em um estudo de caso de e-Business. O Capitulo 5 apresenta
os trabalhos correlatos encontrados no levantamento bibliografico. Por
fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes e as perspectivas de trabalhos
futuros.

Ohttp:/ /www.heppnetz.de/projects/goodrelations/
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2 FUNDAMENTOS

Este capitulo descreve os fundamentos necessarios para a com-
preensao deste trabalho, incluindo definigoes, conceitos-chave e exem-
plos para os seguintes topicos da Web Seméntica: Representagao de
Conhecimento; Dados Ligados; Anotagdo Seméntica; e Modelagem Di-
mensional.

2.1 WEB SEMANTICA

A World Wide Web (WWW) impactou de forma significativa a
maneira com que as pessoas interagem e comercializam objetos na Web.
Contudo, a WWW em sua versao original possui algumas limitagoes,
como, por exemplo, ndo possuir suporte a recursos que permitam des-
crever com seménticas bem definidas dados em péginas na Web. Tal
fato dificulta que sistemas (e.g. motor de busca) interpretem as infor-
magoes contidas em paginas Web. Além disso, as informagoes presentes
em paginas Web sao organizadas de forma nao estruturada, sendo cons-
truidas exclusivamente para a compreensdo humana (BERNERS-LEE;
HENDLER; LASSILA, 2001).

A segunda versao da Web (Web 2.0), também chamada de Web
Social por causa do seu contraste com a Web 1.0, permite que seu
contetido seja publicado de forma mais rapida por seus usuarios e a in-
teligéncia coletiva dos usuarios tem encorajado o uso mais democratico
dessa tecnologia. Originalmente a WWW era usada para compartilhar
ideias e promover discussoes em comunidades cientificas. A Web 2.0
prop6s modificagoes na maneira que a WWW estava sendo utilizada e
aplicou em areas como satude e educagao, melhorando a interagao entre
os usuérios (BOULOS; WHEELER, 2007).

A Web Semantica ou Web 3.0(MARKOFFNOV, 2006), cujo termo
surgiu pela primeira vez em (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001),
é um complemento a Web atual, em que a informagao é dada com
um significado bem definido, i.e., as informagoes sao apresentadas de
maneira estruturada ou semi-estruturada, facilitando a interpretagao
e interagdo de maquinas com a Web. Desse modo, a Web seméan-
tica permite que ambos humanos e maquinas trabalhem em cooperacao
(BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001).

Em (HARMELEN, 2004), os autores apresentam duas motivagoes
para a ado¢ao da Web Seméantica: (i) integracao dos dados, fator que
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quando ausente limita o desempenho de diversas aplicagdes; (ii) suporte
mais inteligente e personalizado para o usuario final, permitindo, por
exemplo, que aplicagoes utilizem informagoes previamente obtidas para
recomendar novas paginas, fornecam uma experiéncia mais precisa e
completa na busca de informagoes, personalizacao dos resultados de
busca, entre outras melhorias.

2.1.1 Representagao de Informagao na Web Seméntica

Uma das contribui¢oes mais relevantes da area de gerenciamento
de inteligéncia da informagao é a exploragao da Web como uma plata-
forma de dados e informagoes integradas, principalmente para buscas
(NGOMO et al., 2014). Para atingir esse objetivo diversas tecnologias
foram propostas, de forma a representar as informagoes existentes em
paginas da Web de maneira estruturada e processavel por maquinas.

Em (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001), o autor cita um
importante padrao para a Web Semantica: o Resource Description Fra-
mework (RDF). De acordo com a World-Wide Web Consortium®, prin-
cipal organizacao de padronizagdo da Web, RDF é um framework usado
para representagao de informagao na Web (WOOD; LANTHALER; CYGA-
NIAK, 2014). O RDF codifica a informagao em formato de triplas e cada
tripla é representada no formato (sujeito-predicado-objeto), no exem-
plo ilustrado na Figura 1 a relagao entre http://example.com/hary
e foaf:Person é feita por meio da propriedade rdf:type; neste ce-
nério, http://example.com/hary representa o sujeito, rdf :type é o
predicado e o objeto é foaf :Person.

Na Web Seméantica, as estruturas que definem os conceitos e
relacionamentos usados para descrever e representar um determinado
interesse s@o chamadas de vocabularios (W3C..., 2015b). Vocabularios
sao usados para classificar termos que podem ser usados em uma apli-
cagao/dominio, caracterizar relacionamentos e definir restrigdes de uso
desses termos. Portanto, vocabularios sao a base para a construgao de
técnicas para inferéncia na Web Seméantica.

Segundo a (W3C..., 2015b), ha uma divisdo bem clara entre o
que é referenciado com "vocabulario"e "ontologia". Popularmente o
termo "ontologia"vem sendo para descrever vocabuléarios complexos e
com descricao formal dos termos, ji o termo "vocabulario"tem sido
utilizado quando o formalismo nao necessario.

Para facilitar a integracao e compartilhamento de dados com

Thttps://www.w3.org
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seméanticas bem definidas, diversas ontologias e vocabularios sdo uti-
lizados em conjunto com o RDF. Um exemplo de vocabulario RDF
é o projeto Friend of a Friend (FOAF) (BRICKLEY; MILLER, 2007),
que descreve pessoas, suas atividades e seus relacionamentos com ou-
tras pessoas ou objetos usando o formato RDF. A Figura 1, foi base-
ada no exemplo de RDF utilizando o dicionario FOAF retirado do site
www.zml.com?, ilustra um modelo RDF, usando o vocabulario FOAF
para definir uma amostra de rede com relacionamentos baseado na re-
lagao de "conhecimento"(foaf:knows). Assim, observamos que a en-
tidade Peter Parker conhece as entidades Harry Osborn e Aunt May,
e ainda, a entidade Harry Osborn possui ligagdo a um outro docu-
mento RDF com maiores informagoes sobre a propria, cuja semantica
é expressa através do relacionamento foaf:seeAlso. Esta propriedade
liga um significado bem definido entre a base disponivel com mais de-
talhes em <http://www.osborn.com/harry.rdf> e o documento local
sobre Harry Osborn.

rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#”
rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schemat”

“http://www.osborn.com/harry.rdf” foaf="http://xmins.com/foaf/0.1/"
‘ I

“Harry Osborn” | “Peter Parker” | . “Aunt May” |

rdfs:seeAlso

foaf:name
foaf:name |

foaf:.name
| ; | http://exam[:;)le.com/may
http://example.co[n/harry ' http://example.com/peter :

- foaf:knows -------- Lo foaf:knows -

— rdf:type —__ foaf:Person - rdf:type -

Figura 1 — Exemplo de grafo RDF, com dados de fontes distintas ligados
via predicados de diferentes vocabularios (rdf, rdfs e foaf).

2https://www.xml.com/pub/a,/2004/02/04/foaf.html, visitado em Abril de
2017.
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2.1.2 Dados Ligados

O termo Dado Ligado (Linked Data) faz referéncia a um conjunto
de boas praticas para publicar e conectar dados estruturados na Web.
Tais praticas permitem que dados de diferentes fontes na Web sejam
interligados de forma padronizada, utilizando ontologias e vocabularios
conhecidos. Segundo (W3C..., 2015a), para criar e navegar entre Dados
Ligados, os dados deverao estar disponiveis em um formato comum, por
exemplo RDF, que se encontra descrito na subsecao 2.1.1.

Tim Berners-Lee (BERNERS-LEE et al., 2006) cita um conjunto de
regras para publicar dados na Web, de maneira que os dados publicados
fagam parte de um mesmo espago global (BERNERS-LEE, 2006). As
regras sao apresentadas a seguir:

1. Utilizar Universal Resource Identifier (URI) para identificagao de
recursos (e.g., pessoas, loja, objetos);

2. Usar HTTP URIs de forma que seja possivel encontrar os recursos
referenciados na Web;

3. Ao ser acessados através da URI, devem estar disponiveis diversas
informacoes do recurso acessado, utilizando padroes ja estabele-
cidos (e.g., RDF, OWL, SPARQL);

4. Incluir ligagoes, quando possivel, para outras URIs, para que seja
possivel descobrir mais informacoes.

A Wikidata (VRANDECI¢; KRSTZSCH, 2014) e a DBpedia (AUER
et al., 2007) sao casos de repositorios de Dados Ligados que usam RDF
em conjunto com Ontology Web Language® (OWL) para publicagao de
dados na Web. Na DBpedia cada dado possui diversos relacionamentos,
sendo um deles uma URI que aponta para defini¢oes dos recursos em
paginas da Wikipedia.

2.1.3 Anotacao Seméantica

Anotagoes semanticas sdo documentos que ligam dados, ou par-
tes de dados, a recursos seméanticos em bases de conhecimento, sendo
perfeitamente processéaveis por maquinas (UREN et al., 2006).

O processo de anotagao seméantica associa recursos com semanti-
cas bem definidas (e.g., conceitos e instancias de conceitos de uma base

Shttps://www.w3.org/OWL/
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de conhecimento) a um dado qualquer a ser anotado (e.g., documentos
de textos, imagens, audios, videos). Quando um recurso é semanti-
camente anotado, ele é enriquecido com informagoes que podem ser
interpretadas, combinadas e usadas por diversas aplicagoes.

Na Figura 2 é ilustrado como exemplo, um tweet semanticamente
anotado com recursos da base de conhecimento DBpedia. No texto do
tweet foram identificados as mengoes "laptop"e "Dell #xps13"que se
referem, respectivamente, ao conceito "Laptop*"e a entidade "Dell
XPS®". Uma das possiveis formas de identificar e desambiguar men-
¢Oes presentes em textos é através da comparagao da palavra com o
nome de superficie (surface name) dos recursos. O nome de superficie
compreende os possiveis nomes e apelidos que podem ser usados para
identificar um recurso. O reconhecimento e desambiguacao de men-
¢oOes encontradas no texto nao serao discutidas profundamente neste

trabalho, para fins de delimitagao de escopo.

se vocé procura por um laptop novo; - surface name

| Dell #xps13 Notebook€oré i5 8GB Ram 256GB SSD
2.5GHz pode ser perfeito gara vocé. ;
L annotation - - -
Base de Conhecimento i
( mencao | - (e.g., DBpedia) “Laptop”
annotation rdfs:label I
- http://dbpedia.org/resource/Laptop
T owl:sameAs
http://dbpedia.org/class/yago/Laptop103642806
T rdf:type
- http://dbpedia.org/resource/Dell_XPS |
| rdfs:label
surface name “Dell”

Figura 2 — Exemplo de anotagoes seméanticas de mengoes de interesse
para e-business encontradas em um tweet.

Uma anotacao seméntica pode ser feita de forma manual ou
através de ferramentas, que efetuam de modo automatizado ou semi-
automatizado (baseada em sugestdes). Na anotagdo manual, o usuério
explicitamente anota um determinado dado, especificando qual recurso

4http://dbpdia.org/page/Laptop
Shttp://dpbedia.org/page/Dell XPS



34

em uma base de conhecimento melhor descreve o dado (ou parte dele) a
ser anotado. O processo de anotacao semi-automatizado tem como ob-
jetivo o “aprendizado de regras”, automatizando a criacao de padroes
de extragao de documentos previamente marcados ou semiestrutura-
dos (NOBATA; SEKINE, 1999). Por fim, o processo de anotagdo seman-
tica automatizado, pode ser feito usando técnicas de aprendizado de
maquina (TANG et al,, 2012). Atualmente, uma das ferramentas mais
proeminentes para anotagao seméantica de dados textuais é a DBpedia-
Spotlight.

2.2 MODELAGEM DIMENSIONAL

A técnica de Modelagem Dimensional é utilizada em arquitetu-
ras para Armazém de Dados, mais conhecido como Data Warehouses
(DW), que prové suporte a processos de apoio & tomada de decisao
e gestdo. Segundo (KIMBALL; ROSS, 2013), a modelagem dimensional
tem sido usada como técnica dominante para apresentagao de DW.
Isto ocorre devido que a apresentacao dos dados deve ser fundamen-
tada principalmente na simplicidade, sendo esta uma caracteristica da
modelagem dimensional.

Modelos dimensionais, os quais representam dados de um deter-
minado DW, podem ser implementados em sistemas de gerenciamento
de banco de dados (SGBDs) relacionais, sendo, nestes casos, chama-
dos de esquemas em estrela (KIMBALL; ROSS, 2013). Um esquema em
estrela é ilustrado na Figura 3.

O esquema em estrela é formado por uma tabela chamada fato
e varias tabelas dimensionais. A tabela fato armazena as medidas
de desempenho resultantes dos eventos do processo de negocio, i.e.,
armazena dados quantitativos. As tabelas dimensionais complementam
a tabela fato, possuindo o contexto textual associado a um evento de
medicao do processo de negocios, i.e., armazena os dados qualitativos.
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Customer ID (NK)

Customer Name

Customer Address

Customer City

Customer State

Customer Zip

Orig Authorization Credit Score

Sales Organization Dimension

Sales Organization Key (PK)
Sales Organization Number
Sales Organization Name
Sales Channel ID

Sales Channel Name

Service Line Key (FK)

Sales Organization Key (FK)
Rate Plan Key (FK)

Bill Number (DD)

Call Count

Total Minute Gount
Night-Weekend Minute Count
Roam Minute Count
Message Count

Data MB Used

Month Service Charge
Message Charge

Data Charge

Roaming Charge

Taxes

Regulatory Charges

Billing Fact / Bill Date Dimension |
Customer Dimension Bill Date Key (FK)
Customer Key (PK) Customer Key (FK) Service Line Dimension

— Service Line Key (PK)
Service Line Number (NK)
Service Line Area Code
Service Line Activation Date

Rate Plan Dimension

Rate Plan Key (PK)

Rate Plan Code

Rate Plan Name

Rate Plan Abbreviation
Rate Plan Type Code

Rate Plan Type Description
Plan Minutes Allowed

Plan Messages Allowed
Plan Data MB Allowed
Night-Weekend Minute Ind

Figura 3 — Exemplo de um esquema estrela com medidas de fatura-
mento. Fonte: (KIMBALL; ROSS, 2013)
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3 PROCESSO PARA FILTRAR MENCOES DE
INTERESSE

Para fazer uso do conjunto de dados disponiveis em midias soci-
ais € necessario extrair de textos as informacoes de forma estruturada
e resolver problemas seméanticos, tais como ambiguidade. Este traba-
lho apresenta uma proposta para a construgao de um processo para
filtragem de mengoes a e-Business em tweets.

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi identificado que uma
sequéncia de passos ocorre para gerar hierarquias com informacgoes para
o dominio de interesse. Este processo propde-se a buscar, em textos
nao estruturados, mengoes a objetos que representem recursos (e.g.
classes ou instancias) relacionadas a entidades de e-Business e construir
hierarquias usando os recursos anotados.

A Figura 4 ilustra um diagrama de alto nivel do processo de enri-
quecimento seméantico proposto. No processo sao usadas como entradas
um conjunto de tweets, um Grafo de Conhecimentos (e.g. DBPedia) e
uma ontologia de dominio de alto nivel (e.g. Good Relations). A saida
é uma hierarquia filtrada apenas por instancias e conceitos definidos na
Ontologia de Dominio Alto Nivel.

Grafo de Enri . Semanti
e nriquecimento Semantico Hierarquia
(e.g., DBPedia) de Dominio
3. selecio de 4. Construgdo
1. Pré- 2. Anotagdo y < - de hierarquias _»
il A > Anotagbes *
Processamento Semantica Confidveis e pontes
Conjunto de chave (KBs) ‘
Tweets
Ontologia de
Dominio de Alto
Nivel (e.g.

GoodRelations)

Figura 4 — Processo de Enriquecimento Semantico.

3.1 DEFINICOES BASICAS

Definicao 1 Siglas que serdo usadas para prozimas definigoes
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t tweet

1dT | identificador inico de t

sa anotacao semdntica de uma mengdo em t
m mengdo de t que € alvo (target) da sa

KG | Grafo de Conhecimentos (Knowledge Graph - KG)

Para a descrigao do processo sao necessérias as defini¢coes abaixo
apresentadas, extraidas do trabalho de (JUNIOR et al., 2018).

Um Grafo de Conhecimentos KG(V, E) é definido pelo par de
conjuntos V e E onde cada vértice r € V representa um recurso do KG
e cada aresta (r,7’,p) € E C V x V X R representa uma ligacdo em
KG de r e v, indicando que ele esta conectado pela relagao p € R.

Definicao 2 Dado um grafo de conhecimentos KG(V, E) e um tweet
t, uma anotacao semdntica de t, é uma tupla

sa = (idT,m,r)

, onde:
reV é o recurso de KG que € o resultado da sa

Toda anotagao seméntica usada neste trabalho faz a ligagao entre
uma menc¢ao marcada em texto de tweet para um recurso r € V da KG,
como especificado na Definigao 2. Contudo, o recurso r pode ser usado
para semanticamente descrever a mencao.

As mencoes de interesse em tweet podem ser mensuradas de
acordo com suas anotagoes semanticas, assim como as classes dessas
anotagoes. Chamamos de hit direto para um recurso r no KG, uma
anotacao seméantica que tem como resultado o proprio r conforme a De-
finicdo 3. E possivel visualizar essa informacio na mencio para laptop
anotada semanticamente no tweet localizado na parte inferior esquerda
da Figura 7.

Definicao 3 Dado um grafo de conhecimento KG(V, E) e um tweet t,
um hit direto de uma anotacdo semdntica em t, é o par

(sa,7)

onde:
r € recurso resultante da sa er € V

J

Uma ferramenta de marcagao, como DBpedia-Spotlight, gera ano-
tagOes seméanticas que podem trazer como resultados classes ou instan-
cias, porque seu processo de anotagao faz correspondéncia de mengoes
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marcadas em textos com o nome de superficie de classes e instancias
(MENDES et al., 2011) e, portanto, hits diretos dessas anotagdes podem
ser classes ou instancias. Além do hit direto (associacao direta de men-
¢Oes em tweets com recursos contidos no KG, via anotagdo semantica),
dois tipos de hits indiretos sao relevantes para a anélise das mengoes
semanticamente anotadas em tweets:

(i)

hit indireto via rdf:type, é o recurso no qual a mencao no
texto de tweet semanticamente anotada, faz ligacao através da
propriedade rdf:type. A Figura 7 permite a visualizagao de um
hit indireto via rdf:type, através da mencgao #dell no tweet
anotado semanticamente, dessa forma, podemos dizer que o re-
curso Dell é uma insténcia da classe Company, ou seja, a mengao
Dell anotada no tweet gera um hit indireto via rdf:type para
o recurso Company, conforme especificado na Definicao 4.

hit indireto via rdfs:subClassOf, ocorre quando uma classe
¢/ do KG é superclasse da classe ¢ com um hit direto ou indireto
via rdf :type, de acordo com a especificacao da Definicao 5. Na
Figura 7 é possivel observar que a mengao ao recurso laptop,
semanticamente anotada no tweet, gera um hit indireto via
rdfs:subClassOf para o recurso dbo:Device (¢f), através do hit
indireto via rdf:type do recurso Information Appliance (c).

Definicdo 4 Dado a grafo de conhecimento KG(V, E), um tweet t e
um hit direto (sa,r) de wma anotagdo semdntica em t, um hit indireto
via rdf:type de t em uma classe v’ € V é uma tripla

(sa,r,r")

, onde:

reV; (r,v',rdf:type) € E er é uma instdncia da classe r’

no KG

Defini¢ao 5 Dado um grafo de conhecimento KG(V, E) e um tweet t,
existe um hit indireto via rdfs:subClassOf se e somente se

A(r',r", rdfs:subClassOf) € E, com v’ er” € V, tal que ' é uma
subclasse de r" e existe um hit direto do recurso r' anotado seman-
ticamente em t ou um hit indireto via rdf:type de t em uma classe

/

.
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3.2 ENRIQUECIMENTO SEMANTICO

O processo de construgao da hierarquia seméantica é realizado
por meio de 4 etapas de processamento. S&0 estas: pré-processamento
(descrito na subsegao 3.2.1), anotagao semantica e selegdo de anotagdes
confiaveis (subsegdo 3.2.2), e construcao de hierarquias e criagdo de
pontes para ontologia de dominio de alto nivel (subsegao 3.2.3).

3.2.1 Pré-processamento

No contexto de processamento de dados, o pré-processamento é
a etapa inicial e fundamental para garantir a acuracidade dos resul-
tados. A omissdo deste passo incorrera em resultados erréneos (e.g.,
combinagao impossivel de dados, dados incompletos, etc.). Dados re-
ais frequentemente apresentam os seguintes tipos de problemas: dados
incompletos (e.g., abreviagoes), dados com ruidos (e.g., erros de orto-
grafia e gramatica, girias, etc.) e inconsisténcia de dados (KOTSIANTIS;
KANELLOPOULOS; PINTELAS, 2006).

Existem diversas técnicas para resolver os problemas mais recor-
rentes, dentre elas as mais utilizadas se baseiam na limpeza de dados,
remocao de pontuacao e caracteres especiais; reducao dos dados, mini-
mizar a quantidade de atributos relevantes e/ou discrepantes para os
experimentos; integracao de dados, utilizar dados de diferentes fontes
para maior confiabilidade (KOTSIANTIS; KANELLOPOULOS; PINTELAS,
2006).

Posto que este trabalho utiliza informagoes textuais oriundas do
Twitter (tweets) com dados ndo estruturados com palavras de natureza
informal e possivelmente com diversos caracteres especiais, tais como,
"|"(pipe), emoticons!, esta etapa exigiu o uso de algumas técnicas de
pré-processamento, tais como: técnica de limpeza de dados e redugao
para remover os emoticons, emojis>, URLs, ReTweets (RT) e caracteres
especiais.

3.2.2 Anotacao Seméantica e Selegcao de Anotagoes Confiaveis

Na etapa de anotagao seméntica (etapa 2 do processo) ¢ usado o
servico Web da DBpedia-Spotlight, que prové uma interface programé-

Lhttps://pt.wikipedia.org/wiki/Emoticon
2https://pt.wikipedia.org/wiki/Emoji
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tica para a fase de spotting (fase de reconhecimento dos recursos que
deverdio ser anotados) e desambiguagdo (DAIBER et al., 2013), através
de um servidor Web REST. Neste processo sao feitas multiplas requi-
sicoes ao servidor DBpedia-Spotlight, que retorna os recursos anotados
em um tweet, conforme ilustrado na Figura 2.

Na area de Ciéncia da Computacao e Analise de Dados, a técnica
de deduplicagao de dados é usada para eliminar copia e dados repetidos.
Essa técnica contribui para a melhoria na utilizagao de mecanismos de
armazenamento, reduzindo a quantidade de bytes que necessitam ser
transferidos em uma rede de computadores e em analise de dados, es-
pecificamente, é muito usado para evitar dados duplicados e aumentar
a precisdo dos resultados (DUTCH, 2008). Para a etapa de Selecdo de
Anotagoes Confiaveis, foi utilizada a técnica de deduplicagao para pro-
ver um resultado mais confiavel e evitar falsos positivos e/ou negativos,
tais como, classes com nomes de superficie semelhantes, mas nao equi-
valentes, ou até mesmo, classes com nomes de superficie bem distintos,
porém equivalentes.

A logica de deduplicacao dos recursos anotados na etapa 3.2.2 foi
feita usando as propriedades ontologicas owl:sameAs, que determina
se dois individuos ou instdncias sao iguais e owl:equivalentClass,
semelhante a propriedade owl:sameAs, porém ¢é usada para determinar
se existe uma relac¢do de equivaléncia entre classes (DEAN; SCHREIBER,
2004). Ainda nesse passo, foi necessario definir uma prioridade na
escolha da base de dados que seré escolhida na deduplicagao os recursos
anotados. Uma vez que DBpedia e a schema.org atualmente sao as
bases de dados de maior relevancia para este estudo, a DBpedia foi
definida como sendo mais prioritaria, seguida pela schema.org.

A Figura 5 ilustra o relacionamento entre as classes Organisation
da DBpedia e Organization da schema.org através da propriedade
owl:equivalentClass. Neste caso, apds o processo de deduplicacao, o
recurso Organisation da DBpedia é escolhido e o recurso equivalente
Organization da schema.org é descartado, da mesma forma ocorre
com a Instancia Dell e Q30873 ligadas pela propriedade owl:sameAs.
Empregando esse procedimento nos resultados da Anotagao Seméntica,
é considerado apenas um dentre os recursos conectados através dessas
propriedades.
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http://dbpedia.org/ontology/Organisation http://dbpedia.org/resource/Dell ‘
owl:equivalentClass owl:sameAs
https://schema.org/Organization https://www.wikidata.org/wiki/Q30873 ‘

Figura 5 — Relacionamento entre classes usando owl:equivalentClass
e entre instancias usando owl:sameAs.

3.2.3 Construcao de Hierarquias Seméanticas - Semantic Hie-
rarchy (SH)

A etapa de Construgao de Hierarquias Seménticas é uma adapta-
¢ao do modelo proposto por (SACENTI et al., 2015) e tem como objetivo
compor hierarquias de recursos conectados aos recursos eleitos através
do passo anterior (subsegdo 3.2.2).

{ PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
{ PREFIX _gr: <http://purl.org/goodrelations/v1#>

Base de Conhecimento
(e.g., DBpedia) y |
dbo:Agent
- Pontes [ Classes da base especifica de
dbo:Work T ;q‘ave dominio (e.g., GoodRelations)
dbo:Group TTeeeelll
= gr:Product
dbo:Place |

1 rdfs:subClassOf el

-~ r:ProductOrService
dbo:PopulatedPlace - g

dbo:Person T griLocation
1 rdfs:subClassOf
dbo:Artist gr:BusinessEntity

dbo:Organisation

1 rdfs:subClassOf gr:Offering
dbo:Bradcaster srand
gr:Bran
dbo:Species
dbo:SportsTeam b7

Figura 6 — Exemplo de pontes entre classes da DBpedia e classes da
ontologia de alto nivel.

Os hits sao usados para identificar os recursos de maior interesse
entre as anotagoes efetuadas. Os hits diretos, sao mapeamento di-
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reto (i) e induzem acesso por meio cadeias de mapeamento indireto (ii)
(i.e., sdo extraidas por meio de conexdes de exploracao de cadeias)
a suas classes e superclasses. Neste trabalho é considerado apenas o
impacto indireto por um tipo de instdncia para sua classe na DBpe-
dia. Usando sua classe, é feita a navegacao usando o relacionamento
rdfs:subClassOf e acumulando os hits indiretos por rdfs:subClassOf.
Dessa forma, sao usados os recursos anotados para navegar na DBpe-
dia usando a propriedade rdf :type para encontrar a classe correspon-
dente & instancia anotada e consequentemente achar suas superclasses
navegando pela propriedade rdfs:subClass0f até sua raiz owl: Thing.
Ainda nesta etapa, durante a navegacao entre os recursos da DBpedia
é efetuada a contabilizagao dos hits diretos e indiretos para compor a
Hierarquia final, com os recursos alcangados.

- —— [
1 1 subClassOf owl:Thing subClassOf Place 1
: Hits: (,it,15) (0,0,6) (0,0,2) f
1| 485 Tnaietolpor type subClassOf subClassOf !
| | ds: Indireto por subClassof Populated Place I
Agent 1
: (0,0,2) (0,0,2) 1
1 subClassof————L———(subClassof  [subciassor :
: dbo:Device Person Organization Cg‘i”;-"y |
! ©0.1.2) ©0.1.0) ©0.0.2) . O ncrassor !
ype———L——5
: subClassOf| type type Isuhclassof Brazil State :
1| Information Appliance Battery Charger Developer Company (1,0,0) (0,0,1) h
1 T
I (l,?,O) (l,?,O) ©.1.0 | subclassofl :
1 type| 1 1 [;X& 1 Settlement |
o Laptop | Y ___ :_ _____ Dell : (0,1,0) I
P @00 T ' (10,0 ! ype |
! : e - A - - Nice :
1 1
! 1 :I

- ————

1
if ywirre [ooking for & new, #fydora friendly
p13[developerkdition is

Figura 7 — Hits de classes da DBpedia por mengoes semanticamente
anotadas em tweets e organizadas hierarquicamente

Para cada recurso de anotagao confiavel é construida uma cadeia
de recursos que os liga por meio de conexdes de mapeamento direto (i)
a cadeias de mapeamento indireto (ii), que sdo extraidas por meio de
conexoes de exploragao de cadeias.

(i) mapeamento direto, sao recursos semanticamente anotados em
textos de tweets, ou seja, possuem conexao direta para um Grafo
de Conhecimento (Knowledge Graph (KG))
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(i) mapeamento indireto, sdo recursos alcangados por meio de
conexoes de exploragao de cadeias usando um relacionamento de
ordem, tais como, rdf:type e rdfs:subClassOf

Durante este processo também sao filtradas as hierarquias per-
tencentes as classes pontes para a ontologia de alto nivel. A Figura 6
ilustra um exemplo de mapeamento usado para filtrar as classes de
LOD para ontologias de alto nivel.

A Figura 7 ilustra um fragmento do Grafo gerado apds a conclu-
sao da etapa descrita na subsecao 3.2.3. Nesse grafo ha uma organizacao
hierarquica em forma de arvore apresentando, nas folhas, as mencoes
de texto anotadas nos tweets. Nos vértices do grafo estdo Label (ou
nome de superficie) seguido por uma tupla que identifica os hits entre
os parénteses, conforme apresentado na legenda: o primeiro elemento
identifica a quantidade de hits diretos, o segundo a quantidade de hits
indiretos por rdf :type e o terceiro elemento identifica a quantidade de
hits indiretos por rdfs:subClassOf.
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4 EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta os experimentos executados para a reali-
zagao da investigagao proposta neste trabalho. Na secao 4.1 sao descri-
tos os materiais e métodos utilizados para realizagao dos experimentos.
A segdo 4.2 apresenta os resultados da pesquisa e a na se¢do 4.3 sdo
discutidos os resultados dos experimentos.

4.1 MATERIAIS E METODOS UTILIZADOS

O dataset utilizado nos experimentos foi disponibilizado pelo la-
boratorio LISA (dataset BR-2015), com aproximadamente 100.000 twe-
ets postados entre 30 de Novembro de 2015 e 15 de Dezembro de 2015,
com seu conteiido em portugués. A pesquisa contou com a colaboragao
de trés pesquisadores do Departamento de Informéatica Empresarial da
Universidade de Leipzig, com experiéncia em Customer Relationship
Management (CRM) Social que construiram, em consenso, 30 pontes
para os experimentos. A construcao das pontes foi feita de forma or-
denada com prioridade pelas classes com um maior ntimero de hits.

4.1.1 Ferramentas para Anotacao Semantica de Dados

Existem diferentes tipos de ferramentas para anotagao seméntica
de dados e com diferentes abordagens para processamento de linguagem
natural. As trés ferramentas mais proeminentes sdo:

(i) FOX, um framework para extragdo de conhecimento que com-
bina uma colegao de frameworks NER (SPECK; NGOMO, 2014b)
e utiliza técnicas de ensemble learning (SPECK; NGOMO, 2014a;
DIETTERICH, 2002). O framework pode ser usado via RESTful*
Web Service ou via binds em linguagens de programagao (e.g.,
java e python);

(ii) Babelfy, que tem em seu processo dois importantes passos: Entity
Link (EL) e Word Sense Disambiguation (WSD) (MORO; RAGA-
NATO; NAVIGLI, 2014). A WSD ¢ a tarefa que escolhe o sentido
correto de uma palavra dentro de um determinado contexto. O
EL descobre mencoes de entidades dentro de um texto e os liga

Thttps://en.wikipedia.org/wiki/Representational _state transfer
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& entrada mais adequada em uma base de conhecimento de refe-
réncia.

(iii) DBpedia-Spotlight, uma ferramenta de codigo fonte aberto, usada

para automatizar a anotagao semantica de mengoes a recursos da
DBpedia em textos nao estruturados e usa principios LOD para
fazer a ligacao entre os dados da DBpedia. A ferramenta disponi-
biliza trés formas de acesso: (i) por meio de uma aplicagdo WEB,
onde é possivel inserir o texto a ser anotado e as configuragoes
(e.g. nivel de confianga, linguagem da anotagao) para executar a
anotacao; (ii) por meio de API’s (Application Programming In-
terfaces) escritas em linguagens de programacao Java e Scala e;
(iii) por um Web Service REST, que suporta saidas nos formatos
text/html e application/json.

Confidence:

pode ser perfeito para voceT

04 Language:

n-best candidates

se vocé procura por um laptop novo, Dell #xps13 Notebook Core i5 8GB Ram 256GB SSD 2.5GHz

ancora .i,| ‘ancora &
annotation annotation
target l l target
“laptop” “Dell”
rdf:labeIT I rdf:label
http://dbpedia.org/resource/Laptop http://dbpedia.org/resource/Dell

Figura 8 — Anotacdo de mengdes em tweet usando a ferramenta
DBpedia-Spotlight.

A ferramenta escolhida para a execugao dos experimentos deste

trabalho foi a DBpedia-Spotlight. Tal escolha estd embasada nos se-
guintes critérios: (i) apresentar bons resultados: dado um tweet é pos-
sivel avaliar as mengoes anotadas de maneira rapida usando a interface
WEB; (ii) possuir flexibilidade: permite que se configure um nivel de
confianga para o reconhecimento das entidades no texto; (iii) facilidade
de uso: possui um servigo REST que permite automatizar o processo
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de anotacdo seméntica dos dados; (iv) sustentar um servigo estéavel.
A Figura 8 ilustra a anotacao de um tweet usando a interface WEB,
que tem como resultado dois recursos anotados e seus respectivos links
que apontam para as defini¢goes na DBpedia. Ainda é possivel notar
algumas configuracoes usadas para executar as anotagoes, tais como o
nivel de confianca no canto superior esquerdo da imagem e a linguagem
utilizada como base para anotagdo. Neste caso, foram usados nivel de
confianga de 40% e a linguagem Portugués como base para a anotagao
semantica.

A DBpedia também possui uma interface WEB que permite vi-
sualizar as definicoes de um determinado recurso. Neste caso, a re-
presentagdo WEB de um documento no formato RDF com a descri¢ao
do recurso, suas propriedade e relacionamentos. Este documento possui
informagoes adicionais ao recurso anotado, como por exemplo, o tipo de
entidade, ilustrado na Figura 9.a, e algumas propriedades (namespace
dbo), ligando este recurso a outros recursos (namespace dbr), ilustrado
pela Figura 9.b. Dessa forma, podemos visualizar que a propriedade
dbo:owner liga a instancia Dell & instdncia dbr:Michael_Dell, que
possui informagoes sobre o presidente e fundador da empresa Dell e
muitas outras informagoes sobre o recurso Dell.

P DBpedia  ®oiowseusing - Formats - @ FaceteaBrowser (& Spara) Endpaint

About: Dell

An Entity of Type : Empresa privada, from Named Graph : hitp://dbpedia.org, within Data Space : dbpedia.org

Dell Inc. NASDAQ: DELL é uma empresa de hardware de computador dos Estados Unidos, empregando mais de
106.700 pessoas no mundo inteiro.Dell desenvolve, produz, da suporte e vende uma grande variedade de
computadores pessoais, servidores, notebooks, dispositivos de armazenamento, switches de rede, PDAs, software,

(a) Informagdes do tipo de entidade e descrigdo do dado anotado

2 DBpedia ®ciowscusing - B Formats - & Faceted Browser €& Sparal Endpoint
dbo:keyPerson = dbr:Michael_Dell

dbo:locationCity = dbr:Round_Rock,_Texas

dbo:numberOfEmployees = 108800 (xsd:integer)

dbo:owner = dbr:Michael_Dell

= dbr:Silver_Lake_Partners

(b) Propriedades e relacionamentos da anotacéo "Dell"

Figura 9 — Algumas propriedades do recurso Dell.
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4.1.2 Filtragem e Concepgao das Hierarquias

Os primeiros experimentos foram feitos de forma manual, rea-
lizando consultas na plataforma web DBpedia-Spotlight conforme ilus-
trado na Figura 8, inserindo textos, coletando as anotagoes e compa-
rando os resultados das entidades anotadas com as classes da Good
Relations Ontology (GRO), ontologia que descreve entidades e relacio-
namentos para negocios (e-Business) (HEPP, 2008). De acordo com o
site do projeto?, essa ontologia tem sido usada por grandes empresas,
tais como Google, Yahoo, BestBuy, Sears, Rakuten, entre muitas outras.
As classes mais relevantes da GRO consideradas pelos especialistas de
negocio para andlise da informacao foram:

e gr:BusinessEntity: representa um agente, empresa ou indivi-
duo de negocio

e gr:0ffering: representa uma venda ou oferta

gr:ProductOrService: identifica produtos ou servigos

e gr:Location: identifica o local de uma loja ou oferta disponivel

Com os resultados das anotagoes manuais foi possivel tragar uma
forma de identificar tweets que fazem mencdo a alguma entidade de
e-Business. Essa abordagem foi essencial para a compreensao e organi-
zacgao das etapas subsequentes e permitiu aos especialistas de negocio
mapear as mengoes anotadas & classes equivalentes na GRO. A analise
iniciou-se com as classes de LOD mais mencionadas diretas e indi-
retamente através da ligacao com classes por meio das propriedades
rdf :type e rdfs:subClass0f nas anotacoes semanticas.

A Tabela 1 exibe uma amostra das classes da DBpedia que pos-
suem maior incidéncia nas anotagoes, mapeadas pelos especialistas de
dominio (Key Bridges).

Os experimentos preliminares permitiram compreender o pro-
blema, conduzir e preparar a base de dados e conhecimento e as ferra-
mentas de anotacao para os experimentos. Para a realizacao dos expe-
rimentos em uma base de dados maior (dataset BR-2015), foi necesséario
criar um software para automatizar o pré-processamento (segao 3.2.1)
dos textos e a anotacdo seméantica dos dados (segao 3.2.1). O software
foi construido utilizando a linguagem de programacio Python® junto

2http://www.heppnetz.de/projects/goodrelations/
3https://docs.python.org/3.7/
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com RDFLib*, que implementa suporte para manipulacio de documen-
tos em RDF, e SPARQLWrapper® que fornece um cliente para efetuar
buscas em SPARQL. A abordagem é executada em duas etapas: a pri-
meira recebe como entrada um arquivo contendo um documento texto
com um conjuntos de tweets organizado com um tnico tweet por linha,
aplica a etapa 1, o pré-processamento (subsecdo 3.2.1), e, para cada
tweet, faz chamadas a API REST da DBpedia-Spotlight para obter as
anotacoes com os seguinte parametros:

e confidence: 0.5
e language: pt
e text: texto do tweet

Ainda, o software armazena o resultado original retornado pela
da API em um banco de dados MongoDBS.

Apache
Jena # £ dataset ©f manage datasets @ heip
'f Fuseki

Dataset: fds -

@query | Luploadfies [Fedit  @info

SPARQL query

To try out some SPARQL queries against the selected dataset, enter your query here.

Selection of fiples  Sellection of classes

ids/query csv Y| Turle v

PHEFLE OF
PREFIX gr: <
PREFIX
PREFIX owl: <htt
PREFIX r

PREFIX rdf

<2

SELECT 7s ?directHits
?s lisa:directHits ?directHits

ORDER BY DESC(7directHits)
LIMIT 20

Figura 10 — Servidor Apache Jena Fuseki usado para auxiliar na filtra-
gem usando as pontes para ontologia de especifica de dominio.

4http://rdflib.readthedocs.io
Shttps://pypi.org/project/ SPARQLWrapper/
Shttps://www.mongodb.com/
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Na segunda etapa, o software desenvolvido faz uso das anota-
¢oes armazenadas no MongoDB (etapa anterior) para construgao das
hierarquias, percorrendo o KG e contabilizando os hits diretos e in-
diretos, usando as relagoes rdf :type e rdfs:subClass0f. Conforme
é percorrido o Grafico de Conhecimento (Knowledge Graph - KG), as
classes e recursos alcangados, assim como suas relagoes (e.g., rdf : type,
rdfs:subClassOf), sio armazenadas em um Triple Data Base (TDB).

Ao final da execugao destes passos do software, foi inicializado
um servidor Apache Jena Fuseki” que faz uso dos dados armazenados
no banco TDB para anélise e filtragem das instancias e classes, usando
SPARQL.

Os experimentos rodaram em méquinas com dois perfis diferentes
de configuragao:

e Intel(R) Core(TM) i5-4570 CPU @ 3.20GHz, com 7846 MiB de

memoria e sistema operacional Manjaro Linux.

e Intel(R) Xeon(R) Platinum 8175M CPU @ 2.50GHz, com 3979
MiB de memoria e sistema operacional Ubuntu 18.04.2 LTS (GNU/-
Linux 4.15.0-1039-aws x86,/64)

"https://jena.apache.org/documentation /fuseki2/
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para as 20 classes da DBpedia mais mencionadas nos tweets semanti-
camente anotados

4 Classe da Possivel Classe
DBpedia da GRO
Mais geral que
! dbo: Agent as classes da GRO
2 dbo :Work gr:Product
Nao pertence & GRO;
3 dbo: Group Em geral relevante para e-Business
4 dbo:Place gr:Location
5 dbo : Person Nao pertence & GRO; '
Em geral relevante para e-Business
6 | dbo:PopulatedPlace gr:Location
. dbo: Artist Nao .é uma classe da GRO
(Assim como dbo:Person)
8 dbo:0Organisation gr:BusinessEntity
9 dbo:Broadcaster gr:BusinessEntity
. Nao é uma classe da GRO;
10 dbo:Species Relevancia depende do dominio
11 dbo:SportsTeam gr:BusinessEntity
Nao é uma classe da GRO;
12 dbo:Eukaryote Relevancia depende do dominio
13 dbo:Politician Nao é uma classe da GRO
14 dbo: Website Nao é classe da GRO; ‘
Em geral relevante para e-Business
15 dbo:Settlement gr:Location
16 dbo:Genre Nao é uma classe da GRO
17 dbo:Topical Nao é uma classe da GRO
18 dbo:MusicalWork gr:ProductOrService
19 dbo:Animal gr:ProductOrService
20 dbo:Plant Nao é uma classe da GRO
21 dbo :Band gr:BusinessEntity
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4.2 RESULTADOS

Esta secao apresenta os resultados experimentais frutos desta
pesquisa. Todos os resultados abaixo apresentados foram realizados
utilizando os procedimentos apontados na se¢ao 4.1 e usando como
entrada de dados o dataset BR-2015.

Tabela 2 — Top-10 instancias com maior nimero de mengoes diretas &
DBpedia, antes da realizagao dos filtros, ordenadas de forma descen-
dente pelo namero de hits diretos

Instancia | Hits Diretos

dbr:Deus 1037
dbr:0One_Direction 843
dbr:Dilma_Rousseff 752
dbr:Brasil 658
dbr:Lista_de_personagens_de_Kingdom_Hearts 047
dbr:Twitter 516
dbr:Impeachment 503
dbr:Saudade 417
dbr:Ku_Klux_Klan 412
dbr:YouTube 410

Para a apresentacao de alguns resultados foram omitidas as clas-
ses mais genéricas como dbo:Agent, por nao possuir uma ponte para
a ontologia especifica de dominio, segundo a anélise feita pelos especi-
alistas de dominio (GRO).

A Tabela 2 aponta os recursos com maiores incidéncias entre
os recursos anotados, organizados em ordem, do recurso com maior
incidéncia para o recurso com menor incidéncia na tabela. De maneira
semelhante, a Tabela 3 apresenta os recursos com maiores incidéncias,
apos a realizacao dos filtros usando a ontologia especifica para o dominio
de negocio (GRO).

Ao todo, foram avaliados 35795 recursos mencionados direta-
mente nos tweets contidos no dataset BR-2015. Desses 35795 recursos,
22726 possuem pontes para ontologia de dominio de negocio (GRO) de
forma indireta, por meio de ligacoes indiretas via rdf : type e rdf : subClass0f,
com classes da DBpedia Ontology (DBO).

O processo de contabilizagao dos hits praticado segue uma ordem
ascendente, partindo dos recursos mais especificos (recursos semanti-
camente anotados) para os recursos mais genéricos (e.g. dbo:Agent,
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Tabela 3 — Top-10 instancias com maior numero de mengoes diretas a
DBpedia, apbs a realizagao dos filtros, ordenadas de forma descendente
pelo ntimero de hits diretos

Ponte (GRO) Instancia | #Hits Diretos
gr:BusinessEntity dbr:Esporte Interativo 5
gr:ProductOrService | dbr:Diario Oficial da_Unido 5
gr:Product dbr:Death Note 4
gr:Product dbr:Naruto 4
gr:Product dbr:One_ Piece 4
gr:Product dbr:Tokyo Ghoul 4
gr:BusinessEntity dbr:Air France 3
gr:BusinessEntity dbr:Avianca_Holdings 3
gr:BusinessEntity dbr:Bayer 04 Leverkusen 3
gr:BusinessEntity dbr:BTG _Pactual 3
owl:Thing).

A Figura 11 apresenta um ranking das 20 classes com maior ni-
mero de hits nas anotagoes semanticas geradas pela DBpedia-Spotlight
para o dataset BR-2015. A classificagdo é ordenada em nimero de-
crescente de ocorréncias acumuladas. Na figura é possivel notar clas-
ses como dbo:0rganisation ou dbo:SportsTeam, que possuem pontes
para gr:BusinessEntity, indicando a possibilidade de haver algum
interesse de negobcio, i.e., algum artigo esportivo de um clube para a
venda ou até mesmo um torcedor interessado na compra.

O resultado do processo de Construgao das Hierarquias Seméan-
ticas (subsegdo 3.2.3) apresentada na Figura 12 aponta um resultado
satisfatorio para um experimento inicial. O grafico mostra a propor-
¢ao de classes e instancias da DBpedia anotadas e que possuem pontes
para GRO. Cerca de 61.3% das instancias anotadas possuem ponte
para ontologia de dominio, enquanto a cobertura das classes coletadas
da DBpedia, 39.2% possuem pontes. Se fizermos um comparativo com
a quantidade de classes que a DBpedia possui (685 classes®), neste ex-
perimento foi possivel avaliar 186 classes da DBpedia, o que equivale a
aproximadamente 27% de classes da DBO.

Por outro lado, o gréafico apresentado na Figura 13 demonstra
a distribuicdo da proporgéo entre as instancia/recursos anotados e a
ontologia de dominio, e sugere que aproximadamente 40% das men-
¢oes em tweets do conjunto de dados avaliado refletem algum tipo de

8https://wiki.dbpedia.org/services-resources/ontology
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PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
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Figura 11 — Top 20 classes mais mencionadas nas anotagoes do dataset
BR-2015, apoés o filtro

interesse em produtos e/ou servigos, pouco mais de 39% refletem in-
teresse de negbcio, uma mengao a alguma entidade de negocio, tais
como, emissoras de TV (dbr:MTV), canais de TV (dbr:SportTV), entre
outros. Apesar de gr:BusinessEntity ndo representar um interesse
especifico e/ou direto para alguma entidade de negocio, pode ser usado
em CRM Social para estreitar relagdo entre consumidor e empresa,
capturar leads, pessoas que podem se tornar oportunidades de negocios
reais através de marketing direcionado, entre outras oportunidades, as-
sim como gr:Location, que pode corresponder a localizacao de uma
empresa, loja, assim como o interesse de uma pessoa em uma viagem
para uma localizagao especifica.

Os dados apresentados na Tabela 4 apresentam os resultados da
mesma busca efetuada para gerar a Figura 11, porém os resultados con-
tidos na tabela foram gerados apds o processo de Filtragem e Concepcao
das Hierarquias (descritos na subsegdo 4.1.2). A tabela esta ordenada
de forma descendente com as classes que possuem um maior namero de
hits acumulados (mais mencionadas) no topo da tabela. Além disso,
é possivel identificar as pontes usadas como para a ontologia de do-
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Figura 12 — Quantidade de instancias e classes filtradas usando pontes
para ontologia de alto nivel

minio de negbcio (GRO), assim como a presenga de novas classes da
DBpedia no grafico, tais como dbo:MusicalArtist que possui ponte
para gr:BusinessEntity e como o préprio nome sugere, trata-se de
mencoes a cantores, intérpretes, etc.

A Figura 14 ilustra um esquema dimensional para anélise de
mengoes de interesse em textos apresentado por (JUNIOR et al., 2018)
e demonstra uma possibilidade de aplica¢ao para Data Warehouse Se-
manticos (DWS). No esquema é apresentado uma tabela fato tweetMe-
asures com medidas mensuraveis para #tweets, 7users e #mentions.
O modelo segue a notagao de (GOLFARELLI; MAIO; RIZZI, 1998) e apre-
senta dimensodes espago-temporais comuns em Data Warehouse (DW),
Time e Place e que podem ser preenchidas com os resultados das pon-
tes para gr:Location ou por metadados oriundos de tweets, tais como
data e hora, e geolocalizagdo. As dimensoes Product or Service e
e Business Entity podem ser carregadas com as informagcoes obtidas
pelo processo de construgdo da SH. Product or Service pode agre-
gar os resultados das pontes gr:Products e gr:ProductsOrServices,
como por exemplo dbo:Single e dbo:Album que, de acordo com a Ta-
bela 4 esta ligado as duas pontes. E por sua vez, a dimensao Business
Entity pode ser carregada os recursos filtrados usando a ponte para
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PREFIX gr: <http://purl.org/goodrelations/v1#>

gr:Location
20.5%

gr:BusinessEntity
39.5%

gr:Product
24.8%

gr:ProductOrService
15.3%

Figura 13 — Distribuicao da quantidade de instdncias mencionadas e
filtradas com as pontes para a ontologia de alto nivel

gr:BusinessEntity, e.g., dbo:MusicalArtist, dbo:SoccerClub,
dbo:TelevisionStation, entre outros.

Nao foi possivel apresentar um estudo que incorporasse sistemas
de recomendacao. Isso ocorre devido ao conjunto de dados utilizados
neste trabalho. O conjunto de dados possui apenas textos de tweets,
sem quaisquer informagoes dos usuarios que postaram os tweets, como
um id ou localizagao, os quais sao essenciais para sistemas de reco-
mendacgao. No entanto, o autor deste trabalho acredita que o uso do
modelo em sistemas de recomendacao seja factivel, uma vez que se
tenha a identificacao dos usuérios.
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Tabela 4 — Top 20 classes com maior namero de Hits (diretos + indire-
tos), filtradas usando as pontes para ontologia de alto nivel e ordenados
de forma descendente pelo namero de hits

Pontes (GRO) Classes (DBO) | Hits
gr:Location dbo:PopulatedPlace | 480
gr:Location dbo:Settlement | 470

gr:BusinessEntity dbo:MusicalArtist | 181
gr:Location dbo:City | 148
gr:BusinessEntity dbo:Company | 141
gr:Product dbo:TelevisionShow | 130
gr:BusinessEntity dbo:Band | 115
gr:Product dbo:MusicalWork | 103
gr:BusinessEntity dbo:Group 99
gr:BusinessEntity dbo:SoccerClub | 98
gr:BusinessEntity dbo:SportsTeam 68
gr:Product dbo:Film 63
gr:Product dbo:Album 56
gr:Product dbo:Single | 56
gr:ProductOrService dbo:Album 56
gr:ProductOrService dbo:Single | 56
gr:Product dbo:WrittenWork 43
gr:BusinessEntity dbo:Broadcaster | 36
gr:Location dbo:Country 36
gr:BusinessEntity | dbo:TelevisionStation | 32

4.3 DISCUSSAO

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi identificado que uma
sequéncia de passos ocorre e propor um processo denominado Enrique-
cimento Seméntico, apresentado no capitulo 3. Ja na fase de Analise dos
Resultados foi possivel constatar que dbr :Deus € a instincia com maior
numero de mengoes, seguidas por dbr:0One_Direction, banda brita-
nica, dbr:Dilma_Rousseff e dbr:Brasil. Na lista também consta
entre os dez recursos mais anotados, o recurso dbr:Impeachment, os
textos explorados na rede social relata o momento politico vivido no
Brasil no periodo entre 30/11/2015 e 11/12/2015 e evidenciado nos
dbr:tweets. Nos resultados do conjunto de dados explorado também
é possivel ver que existe uma predominéncia das classes de negocio
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Figura 14 — Modelagem Seméntica Dimensional proposta por Ju-
nior et al. (JUNIOR et al., 2018)

dbo:MusicalArtist, dbo:Company e dbo:TelevisionShow analisadas
em tweets enviados do Brasil.

Abaixo sdo sintetizados alguns dados observados durante o ex-
perimento:

e Ao total foram registrados 35795 mencoes diretas a um recur-
so/instancia da DBpedia, das 35795 mengoes anotadas, 22726
possuem pontes para GRO, ou seja, em torno de 63% dos recur-
sos/instancias que foram mencionadas nos tweets foram filtradas
usando as pontes para ontologia de alto nivel

e Foram anotadas 2055 Instancias diferentes da DBpedia (dbr), das
quais 1260 foram filtradas usando as pontes para a ontologia de
dominio

e A DBpedia Ontology (DBO) possui 685 classes definidas em sua
ontologia, neste experimento foi possivel alcancar, por meio da na-
vegacao por rdf :type e rdfs:subClass0f, 186 classes da DBO,
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ou 27% de cobertura da ontologia, e ainda, de 186 classes foi fac-
tivel criar 73 associagOes para ontologia de dominio de negbcio
(e-Business).

Por fim, os resultados ilustram que é possivel criar um DWS atra-
vés de mencoes feitas em tweets e semanticamente anotadas e filtrados
usando uma ontologia de alto nivel que descreve semanticamente os in-
teresses que se pretende filtrar, tal como a GRO, usada neste trabalho.
E ainda, que em midias sociais podem existir inimeras possibilidades
de uso, pode ser usado para analise estatistica para identificacdo de
oferta e demanda de produtos, tendéncias e padroées comportamentais
e/ou topicos emocionais.
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos correlatos & nossa proposta,
selecionados a partir de uma revisao bibliografica sistematica baseada
nas diretrizes de (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007). Esta revisao bibli-
ografica foi realizada em diversas fontes usando a seguinte expressao de
consulta:

(semantic annotation OR annotation)
AND (social media OR tweets OR posts)
AND (analysis OR filtering)

Foram encontrados 40 artigos relacionados & expressao de con-
sulta. Apos a primeira filtragem, através da leitura e analise dos resu-
mos e estruturas dos trabalhos, foram considerados apenas 7 artigos.
Os artigos resultaram no conjunto de trabalhos relacionados a este, des-
critos e comparados no restante deste capitulo, seguindo os seguintes
critérios:

e Postagens de midias sociais (Social Media Posts - SMP): origem
do conjunto de dados. Datasets de textos originados de midias
sociais (e.g. tweets) sao vastos e possuem APIs publicas para
coleta. Os valores possiveis para os trabalhos correlatos sdo: usa
(OK) ou nao usa (NOK);

e Anotagao Seméantica (Semantic Annotation - SA): abordagem faz
uso (OK) ou ndo (NOK) técnicas de anotagdo seméantica para
enriquecimento dos textos de midias sociais.

e Método de Anotacao (Annotation Method - AM): técnica utili-
zada para anotagdo (manual: apenas com conhecimento de es-
pecialistas; semiautomatico: regras e ontologias de especialistas;
automatico: somente ontologias e base de conhecimento);

e Customizavel (Customizable - C): permite personaliza¢ao para
um dominio especifico;

e Construcio Automatica de Hierarquias (Automatic Build Hierar-
chies - ABH): a abordagem gera dimensdes com hierarquias de
propriedades de ordem parcial disponiveis em ontologias e LODs.

O trabalho de Abrahams (ABRAHAMS et al., 2012) propde um
processo que aplica técnicas de mineragao de textos (text mining) em
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postagens de foruns de discussao on-line, procurando caracteristicas de
veiculos para alimentar sistemas de recomendagao. Em uma abordagem
semelhante (VILLANUEVA et al., 2016), anota semanticamente os tweets
para extrair informacoes para fins de recomendagao.

Outras propostas constroem e preenchem um modelo dimensio-
nal para analisar de textos. Nebot et al. (NEBOT; BERLANGA, 2012)
analisa registros de pacientes e médicos anotados manualmente usando
o modelo dimensional. Nebot (NEBOT; BERLANGA, 2012) propde um
processo para preencher um DW a partir de dados seméanticos, mas nao
é personalizavel e nao usa texto de postagens em midias sociais.

O trabalho de Fileto et al. (FILETO et al., 2015) propoe um mo-
delo ontologico e um processo para estruturar e enriquecer semantica-
mente dados de movimento em vérios niveis de abstragao, para apoiar a
analise dos esquemas dimensionais enriquecidos como proposto em (FI-
LETO et al., 2014). J4 o trabalho de Sacenti et al. (SACENTI et al., 2015)
propoe um método para construir dimensoes para analisar postagens
de midias sociais semanticamente enriquecidos com LOD. Eles fazem
isso adaptando hierarquias de classes e instancias existentes em cole-
¢oes de LOD de acordo com suas incidéncias como valores de anotagao
de determinados conjuntos de dados. Essas duas obras sao semelhantes
a nossa abordagem, entretanto nao constroem as dimensoes de anélise
para dominios de aplicacao especificos que podem ser alterados no ini-
cio do processo. Para isso, a abordagem proposta neste trabalho usa
o conceito de pontes (ja apresentado anteriormente). Inicialmente, os
conceitos mais mencionados da Hierarquia gerada sao verificados por
grupo pequeno de especialistas de dominio, que selecionam as classes
ou instancias de fato relevantes e as associam uma a uma com conceitos
de uma ontologia de dominio de alto nivel escolhida, formando um con-
junto inicial de pontes-chave KBs. O processo segue com a construgao
da SH associando as pontes chaves através da relagao de equivaléncia
(owl:equivalentClass). Tais pontes orientam a selegdo de anotagoes
relevantes e a adaptagao de hierarquias de LOD usados nas anotacoes e
podem servir como dimensoes de analise de dados. O resultado final é
uma hierarquia seméantica construida especialmente para o dominio de-
terminado pelos especialistas. Esta etapa de construcao de pontes com
a SH diferencia este trabalho dos dois trabalhos analisados ((FILETO et
al., 2015), (SACENTI et al., 2015)).

Finalmente, a abordagem interativa EXODuS proposta em (CHOU-
DER; RIZZI; CHALAL, 2019) permite consultas OLAP exploratorias em
bases NoSQL orientadas a documentos. Em tal abordagem, hierarquias
sao construidas mediante um método baseado em mineracao de depen-
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déncias funcionais aproximadas entre elementos de documentos JSON.
Tais hierarquias sao montadas incrementalmente em porgoes envolvi-
das nas consultas multidimensionais & medida em que tais consultas
sao submetidas pelos usuérios, de modo a conferir melhor desempenho.
As consultas OLAP expressas sobre um modelo dimensional com hi-
erarquias dindmicas sao traduzidas para a linguagem de consulta do
MongoDB. A abordagem EXODusS ¢ avaliada com dados da NBA (Na-
tional Basketball Association), da DBLP (DataBase systems and Logic
Programming bibliography) e tweets. Todavia, como as dimensoes dos
cubos de dados produzidos pela abordagem EXODuS sao baseadas em
elementos JSON (na maioria metadados), diferentemente do nosso tra-
balho, EXODuS nao permite efetuar consultas de acordo com conceitos
e instancias mencionadas em textos, tais como os conteudos textuais
de tweets e artigos.

A Tabela 3 resume as caracteristicas dos trabalhos relacionados
selecionados, com base nos seis critérios de comparacgao descritos no
inicio deste capitulo. A ultima linha da Tabela 3 refere-se a nossa pro-
posta. Ela usa algumas ideias de trabalhos relacionados selecionados,
como a exploracao de anotagoes semanticas e hierarquias presentes em
colegao de LOD. No entanto, este trabalho é o inico que apresenta um
processo geral que emprega e filtra as anotagoes seménticas de oriundas
de midias sociais (e.g., tweet) que sejam de interesse para um dominio
de aplicagao utilizando pontes para uma ontologia de alto nivel para
tal dominio.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

As estruturas e organizagoes de redes sociais tem variado de
nome e formato, mas a maneira de como os dados sao expostos segue
possibilitando a exploragao dos dados uso comercial e/ou fins cienti-
ficos. Neste trabalho foi proposto um processo para detectar e ava-
liar mengoes a entidades de negocio (business) em textos de postagem
de midias sociais, tais como Twitter, utilizando ferramentas da Web
Seméntica para efetuar anotagoes seméanticas em textos de classes de
LOD e construir hierarquias utilizando pontes para conceitos de alto ni-
vel em uma ontologia de dominio. Para processo proposto é necessario
que exista uma ontologia de dominio, neste trabalho foi usado a Good
Relations (GRO) que define um vocabulario para o e-commerce e uma
base de dados ligados (LOD), neste caso a DBpedia. Porém, esse pro-
cesso permite que seja substituido qualquer uma das ferramentas sejam
substituidas por outras que executem de maneira semelhante o mesmo
passo que se deseja substituir, por exemplo, neste trabalho foi usada
DBpedia-Spotlight como ferramenta de anotagdo seméantica de dados
para anotar semanticamente os recursos (e.g. conceitos e instancias)
de Grafos de Conhecimento Knowledge Graph.

Experimentos com tweets semanticamente enriquecidos com re-
cursos da DBpedia usando a ferramenta DBpedia-Spotlight revelam que
algumas pontes-chaves de classes da DBpedia para classes de alto nivel
da Good Relations Ontology sao suficientes para verificar a consisténcia
dessas pontes e derivar um numero consideravel de novas pontes con-
sistentes. Essas pontes permitiram a deteccao de mengoes de interesse
para o dominio de negocios (business) em geral, determinando uma das
principais contribuigoes deste trabalho.

Os experimentos feitos com tweets semanticamente anotados usando
a ferramenta DBpedia-Spotlight mostraram que as 32 classes da DBpe-
dia mapeadas para as classes da ontologia de dominio Good Relations
Ontology (GRO), foram suficientes para avaliar a consisténcia das pon-
tes e obter os resultados esperados.

A principal dificuldade enfrentada neste trabalho foi a geracao
das anotagoes seménticas dos tweets, a ferramenta escolhida para a
geragao das anotagoes semanticas dos textos de tweets foi a DBpedia-
Spotlight, que inicialmente apresentou um 6timo servigo e resultados
satisfatorios. Contudo, a ferramenta comegou a ficar intermitente e
por diversos dias o servigo nao funcionava o que retardou alguns expe-
rimentos e nao permitiu a geragao de novos.
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Este trabalhos tem como principais contribuigoes:

1. Elaboracao do processo para analise de mengoes a entidades de
negocio (business) em tweets, montagem e filtragem das hierar-
quias com base em pontes para ontologias de dominio de e-Business

2. Criagao do software (semantic-hierarchy!) para automacao do
processo de anotacgao semantica de textos (tweets) e construgao
das hierarquias

3. Apresentacao dos resultados da pesquisa bem como dos experi-
mentos efetuados. A propor¢do do mapeamento entre recursos
semanticamente anotados de LOD da DBpedia e as classes da
ontologia de dominio GRO

Nao era o foco desta pesquisa, mas acabou se fazendo necessério
a utilizacao de um servidor que armazena as informagoes geradas pelo
processo na construgao das hierarquias em um Triple Data Base (TDB)
e disponibiliza uma interface WEB para anéalise/consultas a base de
dados usando a linguagem SPARQL.

Dentre os principais trabalhos futuros vale a pena mencionar:

1. Repetir os experimentos com outras ferramentas de anotagao se-
mantica, tais como Babelfy (MORO; RAGANATO; NAVIGLI, 2014)
e Federated Knowledge Extraction Framework (FOX) (SPECK;
NGOMO, 2014b) (SPECK; NGOMO, 2014a)

2. A Good Relations Ontology (GRO)(HEPP, 2008) est& atualmente
sendo integrada & Schema.org?, a qual esta presente em boa parte
do comércio eletrénico mundial e é mais aderente a este dominio
que a DBpedia. Assim, seguindo sugestoes do académico autor
deste trabalho, pretendemos efetuar estudos e novos experimen-
tos com classes de valores de anotagoes seménticas referentes a
Schema.org no lugar das classes da DBepedia.

Thttps://gitlab.com /souzawillian /semantic-hierarchy
2http://wiki.goodrelations-vocabulary.org/Cookbook /Schema.org
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Abstract. The growth of social media as one of the mainstream communication
forms has brought the possibility of using the open data that travels through
these media in a myriad of applications, e.g., marketing and recommendation.
Texts from postings in media may contain mentions to companies, products, etc.
The semantic annotation tools allow you to identify such mentions and link them
to resources that describe them with well-defined semantics. This work presents
an investigative study of mentions of interest to entities related to the e-Business
domain in social media posts and proposes a process for constructing semantic
hierarchies with a domain ontology for building bridges between semantically
annotated resources with Linked Open Data.

Resumo. O crescimento de midias sociais como meio de comunicagdo trouxe
a possibilidade de usar dados abertos que trafegam por essas midias em uma
miriade de aplicagdes, e.g., marketing e recomendagdo. Textos de postagens
em midias podem conter mengées a empresas, produtos, etc. Ferramentas de
anotagdo semdntica permitem identificar tais mengoes e ligd-las a recursos que
as descrevem com semdntica bem definida. Este trabalho apresenta um estudo
investigativo de mengdes a entidades relacionadas ao dominio de e-Business em
postagens de midias sociais e propde um processo para construgdo de hierar-
quias semdnticas dispondo de uma ontologia de dominio para construgdo de
pontes entre os recursos semanticamente anotados com Linked Open Data.

1. Introducao

O surgimento de midias sociais teve um impacto grande nos estudos sobre o comporta-
mento humano [Tufekci 2014]. A ascensao de tais plataformas modificou a forma como
as pessoas interagem [Heath et al. 2014]. Usando midias sociais, pessoas podem criar
contetido, compartilhd-lo e indicar seus sentimentos em relacio a eles (e.g., marcar se
gostou ou ndo) [Asur and Huberman 2010], entre outras possibilidades, contribuindo sig-
nificativamente para a geracdo de uma grande quantidade de dados.

Todavia, dados textuais de postagens em midias sociais sdo considerados nao-
estruturados para fins de processamento computacional. Além disso, textos de postagens
em midias sociais sdo usualmente curtos (o que resulta em pouca informagdo de con-
texto) e sujeitos a ruidos (e.g., erros de ortografia e gramatica, acronimos, abreviagdes,
girias, etc.) e ambiguidade devido a fendmenos linguisticos (e.g., homonimia, sinonimia).



Por exemplo, postagens na rede social Twitter' (denominados de tweets no restante deste
trabalho) tém natureza informal, tamanho limitado, semantica pouco definida e frequente-
mente muitos ruidos [Fileto et al. 2016]. Um dos principais desafios € lidar com a am-
biguidade, i.e., uma palavra ou expressdo pode ser usada em diferentes contextos, deno-
tando coisas diferentes. Esses fatores dificultam a andlise das postagens e demonstram
a necessidade de um tratamento prévio das informagdes para obter €xito na andlise. As-
sim, para fazer uso do vasto volume de dados disponiveis em midias sociais é necessario
extrair automaticamente dos textos de postagens informacdes mais estruturadas e seman-
ticamente precisas.

Atualmente, a Wikipedia® é uma das principais enciclopédias digitais e é mantida
por diversos contribuidores. DBpedia® [Auer et al. 2007] é uma base de conhecimentos
extraidos da Wikipedia e disponibilizada na Web sob a forma de dados interligados aber-
tos (do inglés Linked Open Data - LOD). Os padrdes e diretrizes de publicacéo e inter-
conexdo de LOD promovem a sua integragdo e reuso para diversas finalidades, incluindo
a anotacdo semantica, i.e., associacdo de porcdes de contetido (possivelmente nao estru-
turados) a recursos com semantica bem definida descritos em uma base de conhecimento
(e.g., DBpedia, Yago*, Freebase®).

Este trabalho investiga mencdes a entidades relacionadas a e-Business em posta-
gens de midias sociais, mais especificamente fweets, usando a DBpedia-Spotlight como
ferramenta de anotag@o e gerando hierarquias semanticas com instancias e classes da DB-
pedia, ligadas através das propriedades rdf:type e rdfs:subClassOf, filtradas
através de pontes construidas usando uma ontologia para o dominio de interesse.

1.1. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ verificar a incidéncia de mencdes relacionadas com
e-Business (e.g., empresas, produtos, servicos, promogdes) em tweets. E utilizado a
DBpedia-Spotlight para efetuar anotagdes semanticas, selecio de anotagdes de interesse
com base em pontes para uma ontologia de alto nivel especifica do dominio considerado
e uso de software desenvolvido pelo autor para automatizar a verificagao das incidéncias.

2. Defini¢oes Basicas
Definicao 1 Siglas que serdo usadas para proximas defini¢oes

t tweet

idT | identificador tinico de t

sa | anotagdo semdntica de uma mengdo emt

m | mengdo de t que é alvo (target) da sa

KG | Grafo de Conhecimentos (Knowledge Graph - KG)

Para a descricdo do processo sao necessdrias as definicdes abaixo apresentadas,
extraidas do trabalho de [Jdnior et al. 2018].

Thttps://twitter.com/

Zhttps://www.wikipedia.org/

3https://wiki.dbpedia.org/

“https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-information-systems/research/yago-
naga/yago/

Shttps://developers.google.com/freebase/



Um Grafo de Conhecimentos K G(V, E) é definido pelo par de conjuntos V e E
onde cada vértice r € V representa um recurso do K G e cada aresta (r,7/,p) € E C
V x V X R representa uma ligagdo em K'G de r e 7/, indicando que ele estd conectado
pela relagdo p € R.

Definicéio 2 Dado um grafo de conhecimentos KG(V, E) e um tweet t, uma anotagc@o
semdntica de t, ¢ uma tupla
sa = (¢dT,m,r)

, onde:

r €V éo recurso de KG que é o resultado da sa

Toda anotacdo semantica usada neste trabalho faz a ligacdo entre uma mencao
marcada em texto de fweet para um recurso r € V da KG, como especificado na
Defini¢do 2. Contudo, o recurso r pode ser usado para semanticamente descrever a
mengao.

As mengdes de interesse em fweet podem ser mensuradas de acordo com suas
anotacdes semanticas, assim como as classes dessas anotagcdes. Chamamos de hit direto
para um recurso 7 no K GG, uma anotagdo semantica que tem como resultado o préprio r
conforme a Defini¢do 3. E possivel visualizar essa informacdo na mengao para laptop
anotada semanticamente no tweet localizado na parte inferior esquerda da Figura 3.

Defini¢io 3 Dado um grafo de conhecimento KG(V, E) e um tweet t, um hit direto de
uma anotagdo semdntica emt, é o par

(sa,r)

, onde:

r é recurso resultante da sa er € V

Uma ferramenta de marcagdo, como DBpedia-Spotlight, gera anotagdes
semanticas que podem trazer como resultados classes ou instincias, porque seu pro-
cesso de anotacdo faz correspondéncia de mengdes marcadas em textos com o0 nome
de superficie de classes e instancias [Mendes et al. 2011] e, portanto, hits diretos dessas
anotacdes podem ser classes ou instincias. Além do hit direto (associacdo direta de
mengdes em tweets com recursos contidos no KG, via anotacio semantica), dois tipos
de hits indiretos sdo relevantes para a andlise das menc¢des semanticamente anotadas em
tweets:

(i) hit indireto via rdf:type, é o recurso no qual a men¢do no texto de tweet
semanticamente anotada, faz ligacdo através da propriedade rdf:type. A Figura 3
permite a visualizacdo de um hit indireto via rdf:type, através da mencdo
#dell no rweet anotado semanticamente, dessa forma, podemos dizer que o recurso
Dell ¢ uma instincia da classe Company, ou seja, a men¢do Dell anotada no
tweet gera um hit indireto via rdf :type para o recurso Company, conforme
especificado na Definicao 4.

(ii) hit indireto via rdfs:subClassOf, ocorre quando uma classe ¢/ do KG é
superclasse da classe ¢ com um hit direto ou indireto via rdf : t ype, de acordo
com a especificagdo da Defini¢do 5. Na Figura 3 € possivel observar que a mengao



ao recurso laptop, semanticamente anotada no tweet, gera um hit indireto via
rdfs:subClassOf para o recurso dbo:Device (¢/), através do hit indireto
via rdf : type dorecurso Information Appliance (c).

Definiciio 4 Dado a grafo de conhecimento KG(V, E), um tweet t e um hit direto (sa, 1)
de uma anotagdo semdntica em t, um hit indireto via rdf:type de t em uma classe
r" € V é uma tripla

(sa,r,1")

, onde:

r €V, (r,r', rdf: type) € E e r é uma instdncia da classe ' no KG

Definiciio 5 Dado um grafo de conhecimento KG(V, E) e um tweet t, existe um hit indi-
reto via rdfs : subClassOf se e somente se

A(r',r", rdfs:subClassOf) € E, comr' er” € V, tal que r' é uma subclasse de "
e existe um hit direto do recurso r' anotado semanticamente em t ou um hit indireto via
rdf:type det em uma classe r'.

3. Processo para filtrar mencoes de interesse

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi identificado que uma sequéncia de passos
ocorre para gerar hierarquias com informacdes para o dominio de interesse. Este pro-
cesso propde-se a buscar, em textos ndo estruturados, mengdes a objetos que representem
recursos (e.g. classes ou instincias) relacionadas a entidades de e-Business e construir
hierarquias usando os recursos anotados.

A Figura 1 ilustra um diagrama de alto nivel do processo de enriquecimento
semantico proposto. No processo sdo usadas como entradas um conjunto de tweets, um
Grafo de Conhecimentos (e.g. DBPedia) e uma ontologia de dominio de alto nivel (e.g.
Good Relations). A saida é uma hierarquia filtrada apenas por instancias e conceitos
definidos na Ontologia de Dominio Alto Nivel.

Grafo de

- Enriquecimento Semantico Hierarquia
(e.g., DBPedia) Y Construc de Dominio
. Construcao
1P | 2.Anotagso | S See0de | g ierarquias
; J Processamento " Semantica | qoog e e pontes
Conjunto de chave (KBs)
Tweets rI
|
Ontologia de
Dominio de Alto
Nivel (e.g.

GoodRelations)

Figure 1. Processo de Enriquecimento Semantico.

O processo de construcdo da hierarquia semantica € realizado por meio de 4 etapas
de processamento. S@o estas: pré-processamento (descrito na subseg@o 3.1), anotacdo
semantica e selecdo de anotacdes confidveis (subsecdo 3.2), e construgdo de hierarquias e
criagdo de pontes para ontologia de dominio de alto nivel (subse¢do 3.3).



3.1. Pré-processamento

Posto que este trabalho utiliza informacdes textuais oriundas do Twitter (tweets) com
dados nao estruturados com palavras de natureza informal e possivelmente com diversos
caracteres especiais, tais como, ”|” (pipe), emoticons®, esta etapa exigiu o uso de algumas
técnicas de pré-processamento, tais como: técnica de limpeza de dados e reducdo para
remover os emoticons, emojis7, URLSs, ReTweets (RT) e caracteres especiais.

3.2. Anotacdo Semantica e Seleciio de Anotacoes Confiaveis

Na etapa de anotag@o semantica (etapa 2 do processo) € usado o servico Web da DBpedia-
Spotlight, que prové uma interface programadtica para a fase de spotting (fase de recon-
hecimento dos recursos que deverdo ser anotados) e desambiguagao [Daiber et al. 2013],
através de um servidor Web REST. Neste processo sdo feitas multiplas requisi¢des ao
servidor DBpedia-Spotlight, que retorna os recursos anotados em um tweet.

Na area de Ciéncia da Computacido e Analise de Dados, a técnica de deduplicacao
de dados é usada para eliminar copia e dados repetidos. Essa técnica contribui na
reducdo da quantidade de byfes que necessitam ser transferidos em uma rede de com-
putadores e em andlise de dados, especificamente, é muito usado para evitar dados du-
plicados e aumentar a precisao dos resultados [Dutch 2008]. Na etapa de Selegdo de
Anotagdes Confidveis, foi utilizada a técnica de deduplicagdo para prover um resultado
mais confidvel e evitar falsos positivos e/ou negativos. A légica de deduplicagdo dos re-
cursos anotados na etapa 3.2 foi feita usando as propriedades ontoldgicas owl : sameAs,
que determina se dois individuos ou instancias sdo iguais e owl :equivalentClass,
semelhante a propriedade owl : sameAs, porém € usada para determinar se existe uma
relacdo de equivaléncia entre classes [Dean and Schreiber 2004]. Ainda nesse passo, foi
necessario definir uma prioridade na escolha da base de dados que serd escolhida na
deduplicagdo os recursos anotados. Uma vez que DBpedia e a schema.org atualmente
sdo as bases de dados de maior relevancia para este estudo, a DBpedia foi definida como
sendo mais prioritdria, seguida pela schema.org.

3.3. Construcao de Hierarquias Seménticas - Semantic Hierarchy (SH)

A etapa de Construgdo de Hierarquias Semanticas ¢ uma adaptagdo do modelo proposto
por [Sacenti et al. 2015] e tem como objetivo compor hierarquias de recursos conectados
aos recursos eleitos através do passo anterior (subsecio 3.2).

Os hits sdo usados para identificar os recursos de maior interesse entre as
anotacdes efetuadas. Os hits diretos, sao mapeamento direto (i) e induzem acesso por
meio cadeias de mapeamento indireto (ii) (i.e., sdo extraidas por meio de conexdes de
explorac@o de cadeias) a suas classes e superclasses. Neste trabalho é considerado ape-
nas o impacto indireto por um tipo de instancia para sua classe na DBpedia. Usando sua
classe, ¢ feita a navegacgdo usando o relacionamento rdfs:subClassOf e acumulando os
hits indiretos por rdfs:subClassOf. Dessa forma, sdo usados os recursos anotados para
navegar na DBpedia usando a propriedade rdf : t ype para encontrar a classe correspon-
dente a instancia anotada e consequentemente achar suas superclasses navegando pela
propriedade rdfs:subClassOf até sua raiz owl:Thing. Ainda nesta etapa, durante a

Ohttps://pt.wikipedia.org/wiki/Emoticon
"https://pt.wikipedia.org/wiki/Emoji



i PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
i PREFIX gr: <http://purl.org/goodrelations/v1#>

Base de Conhecimento
(e-g., DBpedia)
dbo:Agent
8 Pontes Classes da base especifica de
dbo:Work Fedeo__ ;(;:have dominio (e.g., GoodRelations)
dbo:Group Tl
N | gr:Product
dbo:Place
rdfs:subClassOf 1 i
dbo:PopulatedPlace gr:ProductOrService
dbo:Person gr:Location
1 rdfs:subClassOf
dbo:Artist gr:BusinessEntity
dbo:Organisation N
rdfs:subClassOf gcofferive
dbo:Bradcaster
. gr:Brand
dbo:Species
dbo:SportsTeam 7

Figure 2. Exemplo de pontes entre classes da DBpedia e classes da ontologia de
alto nivel.

navegacao entre os recursos da DBpedia é efetuada a contabilizagdo dos hits diretos e
indiretos para compor a Hierarquia final, com os recursos alcangados.

1 subClassOf owl:Thing subClassOf Place :
s @i (0,0,6) 0.0.2) 1
B s am SubClassOf |subciassof :
: is: Indireto por subClassof Thae P°p“'§‘§"2 Place |
. (0,0,2) ( ~I- ) !
! subClassOf subClassOf subClassof .
! dbo:Device Person Organization Country |
! ©0.1.2) ©0,1,0) 001) LD, ocrassor !
1 type—————= 1
| subClassof type type subClassof Brazil State !
1| Information Appliance Battery Charger Developer Company (1,0,0) (0,0,1) :
0.0) )

i 020) (1,?.0) (1-‘ILU) 0,1,0) N subClassOf] !
I type 1 1 type 1 Settlement | |
H Laptop L, fmFemmm e e Dell ' (0,1,0) 1
o (2,0,0) \ L | (1,00) 1 type |
! 1 '] 1 !
1! 1 I L

! ! ] i
il ettt To-5TT 44

] 1
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Figure 3. Hits de classes da DBpedia por menc¢oes semanticamente anotadas em
tweets e organizadas hierarquicamente

Para cada recurso de anotagdo confidvel € construida uma cadeia de recursos que
os liga por meio de conexdes de mapeamento direto (i) a cadeias de mapeamento indi-
reto (ii), que sdo extraidas por meio de conexdes de exploragdo de cadeias.

(i) mapeamento direto, sdo recursos semanticamente anotados em textos de tweets,
ou seja, possuem conexdo direta para um Grafo de Conhecimento (Knowledge
Graph (KG))

(ii) mapeamento indireto, sio recursos alcancados por meio de conexdes de
exploracdo de cadeias usando um relacionamento de ordem, tais como,



rdf:typeerdfs:subClassOf

Durante este processo também sao filtradas as hierarquias pertencentes as classes
pontes para a ontologia de alto nivel. A Figura 2 ilustra um exemplo de mapeamento
usado para filtrar as classes de LOD para ontologias de alto nivel.

A Figura 3 ilustra um fragmento do Grafo gerado apds a conclusao da etapa de-
scrita na subsecdo 3.3. Nesse grafo hd uma organizagdo hierdrquica em forma de arvore
apresentando, nas folhas, as mengdes de texto anotadas nos tweets. Nos vértices do grafo
estdo Label (ou nome de superficie) seguido por uma tupla que identifica os hits entre
os parénteses, conforme apresentado na legenda: o primeiro elemento identifica a quanti-
dade de hits diretos, o segundo a quantidade de hits indiretos por rdf : t ype e o terceiro
elemento identifica a quantidade de Aits indiretos por rdfs: subClassOf.

4. Experimento

O dataset utilizado nos experimentos foi disponibilizado pelo laboratério LISA (dataset
BR-2015), com aproximadamente 100.000 rweets postados entre 30 de Novembro de 2015
e 15 de Dezembro de 2015, com seu contetido em portugués. A pesquisa contou com a
colaboragdo de trés pesquisadores do Departamento de Informatica Empresarial da Uni-
versidade de Leipzig, com experiéncia em Customer Relationship Management (CRM)
Social que construiram, em consenso, 30 pontes para os experimentos. A constru¢do das
pontes foi feita manualmente, analisando as 100 classes com maior nimero de Aits.

4.1. Ferramentas para Anotacio Seméantica de Dados

A ferramenta escolhida para a execucdo dos experimentos deste trabalho foi a DBpedia-
Spotlight. A DBpedia-Spotlight, uma ferramenta usada para automatizar a anotacdo
semantica de mengdes a recursos da DBpedia em textos nao estruturados e usa principios
LOD para fazer a ligagdo entre os dados da DBpedia. A ferramenta disponibiliza trés for-
mas de acesso: (i) por meio de uma aplicagdo WEB, onde € possivel inserir o texto a ser
anotado e as configuragdes (e.g. nivel de confianga, linguagem da anotag@o) para execu-
tar a anotacdo; (ii) por meio de API’s (Application Programming Interfaces) escritas em
linguagens de programagdo Java e Scala e; (iii) por um Web Service REST, que suporta
saidas nos formatos text/html e application/json.

4.2. Filtragem e Concepcao das Hierarquias

De acordo com o site do projeto®, Good Relation Ontology (GRO) tem sido usada
por grandes empresas, tais como Google, Yahoo, BestBuy, entre outras. As classes
mais relevantes da GRO consideradas pelos especialistas de negdcio para andlise da
informacdo foram: (i) gr:BusinessEntity: representa um agente, empresa ou
individuo de negécio; (ii) gr:0ffering: representa uma venda ou oferta; (iii)
gr:ProductOrService: identifica produtos ou servigos; e (iv) gr:Location:
identifica o local de uma loja ou oferta disponivel.

Com os resultados das anotagdes manuais foi possivel tracar uma forma de iden-
tificar tweets que fazem mencao a alguma entidade de e-Business. Essa abordagem foi
essencial para a compreensdo e organizacdo das etapas subsequentes e permitiu aos espe-
cialistas de negdcio mapear as mengdes anotadas a classes equivalentes na GRO.

Shttp://www.heppnetz.de/projects/goodrelations/



A Tabela 1 exibe uma amostra das classes da DBpedia que possuem maior in-
cidéncia nas anotagdes, mapeadas pelos especialistas de dominio (Key Bridges).

Table 1. Pontes-chave (KB) elaboradas por especialistas de dominio para as 20
cl da DBpedia mais mencionadas nos tweets semanticamente anotados

# Classe da Possivel Classe
DBpedia da GRO
Mais geral que
! dbo:Agent as classes da GRO
2 dbo:Work gr:Product
3 dbo: Group Nio pertence a GRO; .
Em geral relevante para e-Business
4 dbo:Place gr:Location
5 dbo:Person Naio pertence a GRO; ‘
Em geral relevante para e-Business
6 | dbo:PopulatedPlace gr:Location
7 dbo: Artist Nép € uma classe da GRO
(Assim como dbo :Person)
8 dbo:0Organisation gr:BusinessEntity
9 dbo:Broadcaster gr:BusinessEntity
. Nio é uma classe da GRO;
10 dbo:Species Relevancia depende do dominio
11 dbo:SportsTeam gr:BusinessEntity
Nio € uma classe da GRO;
12 dbo:Eukaryote Relevancia depende do dominio
13 dbo:Politician Nao € uma classe da GRO
14 dbo : Hebsite Nio é classe da GRO; .
Em geral relevante para e-Business
15 dbo:Settlement gr:Location
16 dbo:Genre Nao € uma classe da GRO
17 dbo:Topical Nao € uma classe da GRO
18 dbo:MusicalWork gr:ProductOrService
19 dbo:Animal gr:ProductOrService
20 dbo:Plant Nao € uma classe da GRO
21 dbo:Band gr:BusinessEntity

Os experimentos preliminares permitiram compreender o problema, conduzir e
preparar a base de dados e conhecimento e as ferramentas de anotagdo para os experimen-
tos. Para a realizacdo dos experimentos em uma base de dados maior (dataset BR-2015),
foi necessdrio criar um software para automatizar o pré-processamento (secdo 3.1) dos
textos e a anotacdo semantica dos dados (secdo 3.1). O software foi construido utilizando
a linguagem de programagio Python® junto com RDFLib'°, que implementa suporte para
manipulagio de documentos em RDF, e SPARQLWrapper'! que fornece um cliente para

“https://docs.python.org/3.7/
"http://rdflib.readthedocs.io
https://pypi.org/project/SPARQLWrapper/



efetuar buscas em SPARQL. A abordagem € executada em duas etapas: a primeira re-
cebe como entrada um arquivo contendo um documento texto com um conjuntos de
tweets organizado com um unico tweet por linha, aplica a etapa 1, o pré-processamento
(subsecdo 3.1), e, para cada tweet, faz chamadas a API REST da DBpedia-Spotlight para
obter as anotacdes com os seguinte parimetros:

e confidence: 0.5
e language: pt
e text: texto do tweet

Ainda, o software armazena o resultado original retornado pela da API em um
banco de dados MongoDB'?.

Na segunda etapa, o software desenvolvido faz uso das anotagdes armazenadas
no MongoDB (etapa anterior) para constru¢do das hierarquias, percorrendo o KG
e contabilizando os hits diretos e indiretos, usando as relacdes rdf:type e
rdfs:subClassOf. Conforme é percorrido o Gréfico de Conhecimento (Knowl-
edge Graph - KG), as classes e recursos alcangados, assim como suas relagdes (e.g.,
rdf:type, rdfs:subClassOf), sdo armazenadas em um 7Triple Data Base (TDB).

5. Resultados

Todos os resultados abaixo apresentados foram realizados utilizando os procedimentos
apontados na se¢io 4 e usando como entrada de dados o dataset BR-2015.

Table 2. Top-10 instancias com maior nimero de mencoes diretas a DBpedia,
antes da realizacao dos filtros, ordenadas de forma descendente pelo numero de

hits diretos

Instancia | Hits Diretos

dbr:Deus 1037

dbr:0ne Direction 843

dbr:Dilma Rousseff 752

dbr:Brasil 658

dbr:Lista_de_personagens_de Kingdom Hearts 547

dbr:Twitter 516

dbr: Impeachment 503

dbr:Saudade 417

dbr:Ku_Klux_Klan 412

dbr:YouTube 410

Para a apresentacdo de alguns resultados foram omitidas as classes mais genéricas
como dbo :Agent, por ndo possuir uma ponte para a ontologia especifica de dominio,
segundo a analise feita pelos especialistas de dominio (GRO).

A Tabela 2 aponta os recursos com maiores incidéncias entre os recursos anotados,
organizados em ordem, do recurso com maior incidéncia para o recurso com menor in-
cidéncia na tabela. De maneira semelhante, a Tabela 3 apresenta os recursos com maiores

1Zhttps://www.mongodb.com/



incidéncias, apds a realizagdo dos filtros usando a ontologia especifica para o domifio de
negdcio (GRO).

Ao todo, foi possivel avaliar 35795 recursos mencionados diretamente nos tweets
contidos no dataset BR-2015. Desses 35795 recursos mencionados diretamente, 22726
possuem pontes para ontologia de dominio de negécio (GRO) de forma indireta, por meio
de ligacdes indiretas via rdf:type e rdf:subClassOf, com classes da DBpedia
Ontology (DBO).

Table 3. Top-10 instancias com maior nimero de mencoes diretas a DBpedia,
apos a realizacao dos filtros, ordenadas de forma descendente pelo nimero de
hits diretos

Ponte (GRO) Instancia | #Hits Diretos

gr:BusinessEntity dbr:Esporte_Interativo 5
gr:ProductOrService | dbr:Didrio_Oficial_da_Unido 5
gr:Product dbr:Death_Note 4
gr:Product dbr:Naruto 4
gr:Product dbr:One_Piece 4
gr:Product dbr:Tokyo_Ghoul 4
gr:BusinessEntity dbr:Air_France 3
gr:BusinessEntity dbr:Avianca_Holdings 3
gr:BusinessEntity dbr:Bayer_04_Leverkusen 3
gr:BusinessEntity dbr:BTG_Pactual 3

O processo de contabilizacdo dos hits praticado segue uma ordem ascendente,
partindo dos recursos mais especificos (recursos semanticamente anotados) para os recur-
sos mais genéricos (e.g. dbo:Agent, owl:Thing).

A Figura 4 apresenta um ranking das 20 classes com maior nimero de hits
nas anotacdes semanticas geradas pela DBpedia-Spotlight para o dataset BR-2015. A
classificacdo é ordenada em niimero decrescente de ocorréncias acumuladas. Na figura
¢ possivel notar classes como dbo:Organisation ou dbo:SportsTeam, que pos-
suem pontes para gr:BusinessEntity, indicando a possibilidade de haver algum
interesse de negdcio, i.e., algum artigo esportivo de um clube para a venda ou até mesmo
um torcedor interessado na compra.

O resultado do processo de Construgao das Hierarquias Semanticas (subsecao 3.3)
apresentada na Figura 5 aponta um resultado satisfatério para um experimento inicial. O
grafico mostra a proporcdo de classes e instancias da DBpedia anotadas e que possuem
pontes para GRO. Cerca de 61.3% das instincias anotadas possuem ponte para ontolo-
gia de dominio, enquanto a cobertura das classes coletadas da DBpedia, 39.2% possuem
pontes. Se fizermos um comparativo com a quantidade de classes que a DBpedia pos-
sui (685 classes'?), neste experimento foi possivel avaliar 186 classes da DBpedia, o que
equivale a aproximadamente 27% de classes da DBO.

Por outro lado, o gréifico apresentado na Figura 6 demonstra a distribuicdo da
propor¢do entre as instancia/recursos anotados e a ontologia de dominio, e sugere que

Bhttps://wiki.dbpedia.org/services-resources/ontology
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Figure 4. Top 20 classes mais mencionadas nas anotagées do dataset BR-2015,
apos o filtro

aproximadamente 40% das mengdes em rweets do conjunto de dados avaliado refletem
algum tipo de interesse em produtos e/ou servigos, pouco mais de 39% refletem in-
teresse de negdcio, uma mengdo a alguma entidade de negécio, tais como, emisso-
ras de TV (dbr:MTV), canais de TV (dbr:SportTV), entre outros. Apesar de
gr:BusinessEntity ndo representar um interesse especifico e/ou direto para al-
guma entidade de negécio, pode ser usado em CRM Social para estreitar relacdo entre
consumidor e empresa, capturar leads, pessoas que podem se tornar oportunidades de
negdcios reais através de marketing direcionado, entre outras oportunidades, assim como
gr:Location, que pode corresponder a localizacdo de uma empresa, loja, assim como
o interesse de uma pessoa em uma viagem para uma localizagao especifica.

Os dados apresentados na Tabela 4 apresentam os resultados da mesma busca
efetuada para gerar a Figura 4, porém os resultados contidos na tabela foram gerados
apos o processo de Filtragem e Concepgdo das Hierarquias. A tabela estd ordenada de
forma descendente com as classes que possuem um maior nimero de hits acumulados
(mais mencionadas) no topo da tabela. Além disso, é possivel identificar as pontes usadas
como para a ontologia de dominio de negdcio (GRO), assim como a presenca de novas
classes da DBpedia no grifico, tais como dbo :MusicalArtist que possui ponte para
gr:BusinessEntity e como o proprio nome sugere, trata-se de mengdes a cantores,
intérpretes, etc.

A Figura 7 ilustra um esquema dimensional para analise de mencdes de inter-
esse em textos apresentado por [Junior et al. 2018] e demonstra uma possibilidade de
aplicag@o para Data Warehouse Semdnticos (DWS). No esquema € apresentado uma tabela
fato rweetMeasures com medidas mensurdveis para #tweets, #users e #mentions. O mod-
elo segue a notac@o de [Golfarelli et al. 1998] e apresenta dimensdes espago-temporais
comuns em Data Warehouse (DW), Time e Place e que podem ser preenchidas com
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Figure 5. Quantidade de instancias e classes filtradas usando pontes para on-
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os resultados das pontes para gr:Location ou por metadados oriundos de tweets,
tais como data e hora, e geolocalizacdo. As dimensdes Product or Serviceee
Business Entity podem ser carregadas com as informacdes obtidas pelo processo
de construgdo da SH. Product or Service pode agregar os resultados das pontes
gr:Products e gr:ProductsOrServices, como por exemplo dbo:Single e
dbo: Album que, de acordo com a Tabela 4 esta ligado as duas pontes. E por sua vez, a
dimensdo Business Entity pode ser carregada os recursos filtrados usando a ponte
paragr:BusinessEntity,e.g, dbo:MusicalArtist, dbo:SoccerClub,
dbo:TelevisionStation, entre outros.

Nao foi possivel apresentar um estudo que incorporasse sistemas de
recomendacdo. Isso ocorre devido ao conjunto de dados utilizados neste trabalho. O con-
junto de dados possui apenas textos de fweets, sem quaisquer informacdes dos usudrios
que postaram os tweets, como um id ou localiza¢do, os quais sdo essenciais para sistemas
de recomendacdo. No entanto, o autor deste trabalho acredita que o uso do modelo em
sistemas de recomendacao seja factivel, uma vez que se tenha a identificag@o dos usuarios.

PREFIX gr: <http://purl.org/g

griocation
205

gr:BusinessEntity

9.5

grProduct

248

grProductOrService

Figure 6. Distribuicao da quantidade de instancias mencionadas e filtradas com
as pontes para a ontologia de alto nivel



Table 4. Top 20 classes com maior numero de Hits (diretos + indiretos), filtradas
usando as pontes para ontologia de alto nivel e ordenados de forma descendente
pelo nimero de hits

Pontes (GRO) Classes (DBO) | Hits
gr:Location |  dbo:PopulatedPlace | 480
gr:Location dbo:Settlement | 470

gr:BusinessEntity dbo:MusicalArtist | 181
gr:Location dbo:City | 148
gr:BusinessEntity dbo:Company | 141
gr:Product | dbo:TelevisionShow | 130
gr:BusinessEntity dbo:Band | 115
gr:Product dbo:MusicalWork | 103
gr:BusinessEntity dbo:Group | 99
gr:BusinessEntity dbo:SoccerClub | 98
gr:BusinessEntity dbo:SportsTeam | 68
gr:Product dbo:Film | 63
gr:Product dbo:Album | 56
gr:Product dbo:Single | 56
gr:ProductOrService dbo:Album | 56
gr:ProductOrService dbo:Single | 56
gr:Product dbo:WrittenWork | 43
gr:BusinessEntity dbo:Broadcaster | 36
gr:Location dbo:Country | 36
gr:BusinessEntity | dbo:TelevisionStation | 32

6. Discussao

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi identificado que uma sequéncia de passos
ocorre e propor um processo denominado Enriquecimento Semantico, apresentado no
capitulo 3. Ja na fase de Andlise dos Resultados foi possivel constatar que dbr :Deus é
a instdncia com maior numero de menc¢des, seguidas por dbr:One Direction, banda
britinica, dbr:Dilma_Rousseff e dbr:Brasil. Na lista também consta entre os
dez recursos mais anotados, o recurso dbr: Impeachment, os textos explorados na
rede social relata o momento politico vivido no Brasil no periodo entre 30/11/2015 e
11/12/2015 e evidenciado nos dbr:tweets. Nos resultados do conjunto de dados ex-
plorado também é possivel ver que existe uma predominincia das classes de negécio
dbo:MusicalArtist, dbo:Company e dbo:TelevisionShow analisadas em
tweets enviados do Brasil.

Abaixo sdo sintetizados alguns dados observados durante o experimento:

e Ao total foram registrados 35795 mengdes diretas a um recurso/instancia da DBpe-
dia, das 35795 mengdes anotadas, 22726 possuem pontes para GRO, ou seja, em
torno de 63% dos recursos/instincias que foram mencionadas nos tweets foram
filtradas usando as pontes para ontologia de alto nivel

e Foram anotadas 2055 Instancias diferentes da DBpedia (dbr), das quais 1260
foram filtradas usando as pontes para a ontologia de dominio
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e A DBpedia Ontology (DBO) possui 685 classes definidas em sua ontologia, neste
experimento foi possivel alcancgar, por meio da navegagdo por rdf:type e
rdfs:subClassOf, 186 classes da DBO, ou 27% de cobertura da ontologia, e
ainda, de 186 classes foi factivel criar 73 associacdes para ontologia de dominio
de negécio (e-Business).

Por fim, os resultados ilustram que é possivel criar um DWS através de mengoes
feitas em fweets e semanticamente anotadas e filtrados usando uma ontologia de alto nivel
que descreve semanticamente os interesses que se pretende filtrar, tal como a GRO, usada
neste trabalho. E ainda, que em midias sociais podem existir indmeras possibilidades
de uso, pode ser usado para analise estatistica para identificacdo de oferta e demanda de
produtos, tendéncias e padrdes comportamentais e/ou topicos emocionais.

7. Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos correlatos a nossa proposta, seleciona-
dos a partir de uma revisdo bibliografica sistemdtica baseada nas diretrizes de
[Kitchenham and Charters 2007]. Esta revisao bibliografica foi realizada em diversas
fontes usando a seguinte expressdo de consulta:
(semantic annotation OR annotation)
AND (social media OR tweets OR posts)
AND (analysis OR filtering)

Foram encontrados 40 artigos relacionados a expressdo de consulta. Apds a primeira
filtragem, através da leitura e andlise dos resumos e estruturas dos trabalhos, foram con-
siderados apenas 7 artigos. Os artigos resultaram no conjunto de trabalhos relacionados a
este, descritos e comparados no restante deste capitulo, seguindo os seguintes critérios:

e Postagens de midias sociais (Social Media Posts - SMP): origem do conjunto de
dados. Datasets de textos originados de midias sociais (e.g. tweets) sdo vastos e
possuem APIs publicas para coleta. Os valores possiveis para os trabalhos corre-
latos sdo: usa (OK) ou ndo usa (NOK);



e Anotacgdo Semantica (Semantic Annotation - SA): abordagem faz uso (OK) ou ndo
(NOK) técnicas de anotagdo semantica para enriquecimento dos textos de midias
sociais.

e Meétodo de Anotacdo (Annotation Method - AM): técnica utilizada para anotacio
(manual: apenas com conhecimento de especialistas; semiautomdtico: regras e
ontologias de especialistas; automatico: somente ontologias e base de conheci-
mento);

e Customizavel (Customizable - C): permite personalizacdo para um dominio es-
pecifico;

e Construcdo Automdtica de Hierarquias (Automatic Build Hierarchies - ABH): a
abordagem gera dimensdes com hierarquias de propriedades de ordem parcial
disponiveis em ontologias e LODs.

O trabalho de Abrahams [Abrahams et al. 2012] propde um processo que aplica
técnicas de mineragdo de textos (fext mining) em postagens de féruns de discussao on-
line, procurando caracteristicas de veiculos para alimentar sistemas de recomendacio.
Em uma abordagem semelhante [Villanueva et al. 2016], anota semanticamente os fweets
para extrair informagdes para fins de recomendagao.

Outras propostas constroem e preenchem um modelo dimensional para analisar de
textos. Nebot et al. [Nebot and Berlanga 2012] analisa registros de pacientes e médicos
anotados manualmente usando o modelo dimensional. Nebot [Nebot and Berlanga 2012]
propde um processo para preencher um DW a partir de dados seméanticos, mas nao é
personalizavel e nao usa texto de postagens em midias sociais.

O trabalho de Fileto ef al. [Fileto et al. 2015] propde um modelo ontoldgico e
um processo para estruturar e enriquecer semanticamente dados de movimento em varios
niveis de abstragdo, para apoiar a andlise dos esquemas dimensionais enriquecidos como
proposto em [Fileto et al. 2014]. Ja o trabalho de Sacenti ef al. [Sacenti et al. 2015]
propde um método para construir dimensdes para analisar postagens de midias sociais se-
manticamente enriquecidos com LOD. Eles fazem isso adaptando hierarquias de classes
e instancias existentes em cole¢des de LOD de acordo com suas incidéncias como val-
ores de anotagdo de determinados conjuntos de dados. Essas duas obras sdo semelhantes
a nossa abordagem, entretanto ndo constroem as dimensdes de andlise para dominios
de aplicagdo especificos que podem ser alterados no inicio do processo. Para isso, a
abordagem proposta neste trabalho usa o conceito de pontes (ja apresentado anterior-
mente). Inicialmente, os conceitos mais mencionados da Hierarquia gerada sdo veri-
ficados por grupo pequeno de especialistas de dominio, que selecionam as classes ou
instancias de fato relevantes e as associam uma a uma com conceitos de uma ontolo-
gia de dominio de alto nivel escolhida, formando um conjunto inicial de pontes-chave
KBs. O processo segue com a construcio da SH associando as pontes chaves através da
relacdo de equivaléncia (owl:equivalentClass). Tais pontes orientam a selecdo de
anotacdes relevantes e a adaptacdo de hierarquias de LOD usados nas anotacdes e podem
servir como dimensdes de andlise de dados. O resultado final € uma hierarquia semantica
construida especialmente para o dominio determinado pelos especialistas. Esta etapa de
construgdo de pontes com a SH diferencia este trabalho dos dois trabalhos analisados
([Fileto et al. 2015], [Sacenti et al. 2015]).

Finalmente, a abordagem interativa EXODuS proposta em [Chouder et al. 2019]



permite consultas OLAP exploratérias em bases NoSQL orientadas a documentos. Em tal
abordagem, hierarquias sdo construidas mediante um método baseado em mineragdo de
dependéncias funcionais aproximadas entre elementos de documentos JSON. Tais hierar-
quias sdo montadas incrementalmente em porgdes envolvidas nas consultas multidimen-
sionais a medida em que tais consultas sdo submetidas pelos usudrios, de modo a con-
ferir melhor desempenho. As consultas OLAP expressas sobre um modelo dimensional
com hierarquias dindmicas sdo traduzidas para a linguagem de consulta do MongoDB. A
abordagem EXODusS ¢ avaliada com dados da NBA (National Basketball Association), da
DBLP (DataBase systems and Logic Programming bibliography) e tweets. Todavia, como
as dimensoes dos cubos de dados produzidos pela abordagem EXODuS sédo baseadas em
elementos JSON (na maioria metadados), diferentemente do nosso trabalho, EXODuS
ndo permite efetuar consultas de acordo com conceitos e instdncias mencionadas em tex-
tos, tais como os contetdos textuais de tweets e artigos.

A Tabela 3 resume as caracteristicas dos trabalhos relacionados selecionados, com
base nos seis critérios de comparag@o descritos no inicio deste capitulo. A udltima linha
da Tabela 3 refere-se a nossa proposta. Ela usa algumas ideias de trabalhos relaciona-
dos selecionados, como a exploragao de anota¢des semanticas e hierarquias presentes em
colegdo de LOD. No entanto, este trabalho € o tinico que apresenta um processo geral que
emprega e filtra as anotagdes seménticas de oriundas de midias sociais (e.g., tweet) que
sejam de interesse para um dominio de aplica¢do utilizando pontes para uma ontologia de
alto nivel para tal dominio.

Table 5. Comparacao de trabalhos correlatos

Trabalho SMP SA C AM ABH Saida
Abrahams(2012) NOK OK NOK Manual NOK Recomendacoes
Nebot(2012) NOK OK NOK Manual OK Cubo dimensional populado
Fileto(2015) OK OK OK Automatico NOK Dados seminticos de movimento
Sacenti(2015) OK OK OK Automatico OK  Cubo dimensional ndo-populado
Villanueva(2016) OK OK NOK Semi-Automitico NOK Recomendagdes
Chouder(2019) OK NOK OK NOK OK Cubo dimensional populado
Junioretal.2018) OK OK OK Automatico OK Cubo dimensional populado
Este trabalho OK OK OK Automatico OK Hierarquia Seméntica
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APENDICE B - Cédigo fonte do software -
SemanticHierarchy
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import argparse
import re
import traceback

from utils import logger

from semantic_hierarchy import database
from semantic_hierarchy import spotlight

# annotation globals
_CONFIDENCE = ’0.5°
_LANGUAGE = ’pt’

class FormatsAllowed:
TXT = ’txt’

log = logger.get_logger(__name__)
parser = argparse.ArgumentParser(

’semantic_hierarchy’,
description=’Build a semantic hierarchy using input file’

)
parser.add_argument (
>filename’,
type=argparse.FileType (bufsize=16 * 1024),
help="file name used as input to build %(prog)s’
)

parser.add_argument (

’-f’, ’--format’,

default=’txt’,

choices=[’txt’],

help=’file format used (default: %(default)s)’
)

; parser.add_argument (

’-d’, ’--dataset’,
# metavar=’dataset_name’,
help=’name of dataset used on experiment’

sp = spotlight.Spotlight (_LANGUAGE, _CONFIDENCE)
db = database.AnnotationDB()

; def preprocessing(text):

# https://stackoverflow.com/questions/33404752/removing-emojis-from-
a-string-in-python

# remove_emojis(inputString):

txt = text.encode(’ascii’, ’ignore’).decode(’ascii’)

# remove_urls(inputString):

txt = re.sub(r’https?://\S+’, "", txt)
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# remove_mail (inputString):
txt = re.sub(zr’ [\w\d_\-\.J+@[\w\d_\-\.IJ+(\.\w+)+>, ""  txt)
return txt

def make_annotation(text, collection):
# import pdb; pdb.set_trace()
annot = sp.annotate(text)
# db.insert(collection, annot)
return annot

def build_from_text_plain(file, dataset_name):
for i, line in enumerate(file):

if i < 26706:
continue

# maybe should filter not RT

try:
text = preprocessing(line)
make_annotation(text, dataset_name.replace(" ", "_"))
log.info(’success?’)

except Exception as exp:
traceback_str = traceback.format_exc()
log.error(
f’Line[{i}]: {line}\nAnnotation error: {repr(exp)}\n{
traceback_str}?’)

def main_annotation(args):
arguments = parser.parse_args(args)
if arguments.format == FormatsAllowed.TXT:
build_from_text_plain(arguments.filename, arguments.dataset)

Coédigo B.1 — semantic _annotation.py

from semantic_hierarchy import hierarchy_builder

if __name__ == "__main__":
hb = hierarchy_builder.HierarchyBuilder ()
hb.exec(5)
print ()

Codigo B.2 — semantic_builder.py

from pymongo import MongoClient
DATABASE = ’research’
SEMANTIC_ANNOTATIONS = ’fabio_bif_2015’

class AnnotationDB:
def __init__(self, host=’localhost’, port=27017):
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self.client = MongoClient (host, port)
self.db = self.client[DATABASE]

def insert(self, *annotations):
self.db[SEMANTIC_ANNOTATIONS] .insert_many(annotations)

def find(self):
return self.db[SEMANTIC_ANNOTATIONS].find(
{’Resources’: {’$exists’: True, ’$ne’: [1}},
{’@text’: 1, ’Resources’: 1}

Codigo B.3 — semantic__hierarchy /database.py

from string import Template
from backoff import on_exception, expo

; from SPARQLWrapper import SPARQLWrapper

DBPEDIA_SPARQL_ENDPOINT = ’http://dbpedia.org/sparql’
RELIABLE_DATASETS = [

’dbpedia.org/ontology’,

’schema.org’

_SPARQL_QUERY_TEMPLATE = Template(r’’’
SELECT DISTINCT 7elem
WHERE {

<$resource> $prop Telem .

FILTER(
REGEX(7elem, ’https?://($re_realiable_dataset) ’)

)

MINUS {
?otherClass <http://www.w3.org/2002/07/owl#

equivalentClass> 7elem

:7})

; class Sparql:

def __init__(self):
self.sparql = SPARQLWrapper (DBPEDIA_SPARQL_ENDPOINT)

def rdf_types_from(self, resource: str):
return self._rdf_find_property_from(’a’, resource)

def rdf_parents_from(self, resource: str):
return self._rdf_find_property_from(
’<http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#subClass0f>’,
resource,

97
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def _rdf_find_property_from(self, prop_to_find: str, resource: str):

query = _SPARQL_QUERY_TEMPLATE.substitute(
prop=prop_to_find,
resource=resource,
re_realiable_dataset=’|’.join(RELIABLE_DATASETS),

)

resp = self._sparql_query(query)

return {
# the ’elem’ key must be the same used in sparql query
result[’elem’] [’value’] for result in resp[’results’][’

bindings’]
}

Qon_exception(expo, Exception, max_tries=8)
def _sparql_query(self, query: str):
self.sparql.setReturnFormat(’json’)
self.sparql.setQuery(query)
return self.sparql.queryAndConvert ()

Codigo B.4 — semantic__hierarchy/dbpedia.py

import traceback
from concurrent import futures

from semantic_hierarchy import database, dbpedia, tdb
from utils import logger

# parallel globals
_NUM_WORKERS = 4
DS_ENDPOINT = ’http://localhost:3030/ds’

log = logger.get_logger(__name__)

class HierarchyBuilder:
def __init__(self):
self .mongodb = database.AnnotationDB()
self.sparql = dbpedia.Sparql()
self.tdb = tdb.TripleDB(DS_ENDPOINT+’/query’, DS_ENDPOINT+’/
update’)

def _walking_in_subclassof(self, resource: str):
# build subclassof hierarchy
parents = self.sparql.rdf_parents_from(resource)
for parent in parents:
tdb.increase_subclassof_hit(parent)
self.tdb.add_subclassof (resource, parent)
self._walking_in_subclassof (parent)

def _walking_in_type(self, resource: str):
# build type hierarchy
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30 rdf _types = self.sparql.rdf_types_from(resource)
31 for tp_class in rdf_types:

32 tdb.increase_type_hit(tp_class)

33 self.tdb.add_type(resource, tp_class)

34 self._walking_in_subclassof (tp_class)

36 def build(self, annotations: dict):
37 # direct hits

38 for resource in annotations[’Resources’]:

39 r = resource[’QURI’].replace(’pt.’, ’?)

40 # insert a relation from annotated resource to text from
tweet r --tweet--> text

11 self.tdb.add_tweet(r, annotations[’@text’])

42 tdb.increase_direct_hit(r)

13 self._walking_in_type(r)

15 def exec(self, max_workers=_NUM_WORKERS) :
16 annotations = self.mongodb.find().limit (50)
47 # after filter: 27389

48 print("# of annotated resources:", annotations.count())
49 with futures.ThreadPoolExecutor (max_workers=max_workers) as
executor:

50 hierarchies = {
51 executor.submit (self.build, ann): ann
52 for ann in annotations

53 }

54 for future in futures.as_completed(hierarchies):
55 ann = hierarchies[future]

56 try:

57 future.result ()

58 except Exception as exp:

59 log.error(

60 f’An error ocurred on building hierarchy step: \n’

61 £f2{{ "_id":{ann["_id"]}, "@text":{ann["@text"]}, "
Resources": {ann["Resources"]} }}\n’

62 £’ ({repr(exp)}). {traceback.format_exc()}")’

63 )

64 else:

65 log.info(f’id:{ann["_id"]} - success’)

66 self.tdb.add_semantic_hits()

Codigo B.5 — semantic__hierarchy /hierarchy builder.py

import aiohttp
> import requests

1 from ratelimit import limits, RateLimitException

5 from backoff import on_exception, expo

8 # _SPOTLIGHT_URL_BASE = ’http://model.dbpedia-spotlight.org’ # old
endpoint
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_SPOTLIGHT_URL_BASE = ’https://api.dbpedia-spotlight.org’
# _SPOTLIGHT_URL_BASE = ’http://localhost:8080/rest’

class Spotlight:
MINUTE = 60

def __init__(self, language, confidence):
self.lang = language
self.confidence = confidence
self.session = aiohttp.ClientSession(
timeout=aiohttp.ClientTimeout (total=60))

Qon_exception(expo, aiohttp.ClientError, max_tries=8)
async def annotate(self, tweet):
23

returns a list of pairs (URI, LABEL) annotateds
23
url = f’{_SPOTLIGHT_URL_BASE}/{self.lang}/annotate’
# url = £>{_SPOTLIGHT_URL_BASE}/annotate’,
async with self.session.post(url,
data={
‘text’: tweet,
’confidence’: self.confidence
1,
headers={
’accept’: ’application/json’,
’content-type’: ’application/x-www-
form-urlencoded’
}) as resp:
# if resp.status_code != 200:
# import pdb; pdb.set_trace()
resp.raise_for_status()
return await resp.json()

Codigo B.6 — semantic__hierarchy /spotlight.py

import collections
import threading

from backoff import on_exception, expo

import rdflib

from rdflib import namespace as ns

from rdflib.plugins.stores import sparqlstore
from utils import logger

SEMANTIC_HITS = {

’directHits’: collections.Counter(),
’indirectHitsByType’: collections.Counter(),



’indirectHitsBySubClass0f’: collections.Counter(),

LISA = ns.ClosedNamespace(

uri=rdflib.URIRef ("http://lisa.inf.ufsc.br/"),
terms=["directHits", "indirectHitsByType",
"indirectHitsBySubClass0f", "tweet"]

log = logger.get_logger(__name__)

class TripleDB:
def init__(self, query_endpoint: str, update_endpoint:

store = sparqlstore.SPARQLUpdateStore()
self.gs = rdflib.ConjunctiveGraph(store)
self.gs.open((query_endpoint, update_endpoint))

def add_semantic_hits(self):
log.info(’Inserting the semantic hits on TDB’)
for prop_name, resources in SEMANTIC_HITS.items():
for r, n in resources.items():
self._add_relation(
rdflib.URIRef (),
LISA[prop_name],
rdflib.Literal(str(n))
)

log.info(’Semantic hits inserted with success’)

Qon_exception(expo, Exception, max_tries=8)
def _add_relation(self, subject, predicate, obj):

q=f>7;
INSERT DATA
{
{subject.n3()} {predicate.n3()} {obj.n3()}
¥

39

self.gs.update(q)

def add_tweet(self, subject: str, text_tweet: str):
self._add_relation(
rdflib.URIRef (subject),
LISA.tweet,
rdflib.Literal (text_tweet)

def add_label(self, subject: str, label: str):
self._add_relation(
rdflib.URIRef (subject),
ns.RDFS.label,
rdflib.Literal(label)

str):

101



102

69 def add_type(self, subject: str, obj: str):
70 self._add_relation(

71 rdflib.URIRef (subject),

72 ns.RDF.type,

73 rdflib.URIRef (obj)

76 def add_subclassof (self, subject: str, obj: str):
77 self._add_relation(

78 rdflib.URIRef (subject),
79 ns.RDFS.subClass0f,

80 rdflib.URIRef (obj)

81 )

s4 lock = threading.Lock()

s7 def increase_subclassof_hit(resource):
88 _increase_hit(’indirectHitsBySubClass0f’, resource)

91 def increase_type_hit(resource):
92 _increase_hit(’indirectHitsByType’, resource)

o5 def increase_direct_hit(resource):
96 _increase_hit(’directHits’, resource)

08
99 def _increase_hit(hit_name, resource):

100 with lock:

101 SEMANTIC_HITS[hit_name] [resource] += 1
102

103

104 def to_dict():

105 return {

106 key: dict(value)

107 for (key, value) in SEMANTIC_HITS.items()

Codigo B.7 — semantic_ hierarchy/tdb.py



