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RESUMO
BISPO, André Fernandes. Automacao do Preenchimento de um Grafo de Conhecimento
Aplicado a Artigos de um Portal de Noticias Esportivas. 2020. 91 f. Trabalho de Concluséo
de Curso (Graduacdo) — Curso de Engenharia de Software, Centro Universitario Luterano de
Palmas, Palmas/TO, 2020.

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

Grafo de Conhecimento de maneira automatizada.

Palavras-chave: Grafo de Conhecimento; Processamento de Linguagem Natural; Automacéo.



Figura 1:
Figura 2:
Figura 3:
Figura 4:
Figura 5:
Figura 6:

Figura 7:

Figura 8:
Figura 9:

Figura 10:
Figura 11:
Figura 12:
Figura 13:
Figura 14:
Figura 15:
Figura 16:
Figura 17:
Figura 18:
Figura 19:
Figura 20:
Figura 21:
Figura 22:
Figura 23:
Figura 24:
Figura 25:
Figura 26:

LISTA DE FIGURAS

Etapas do Processamento de Linguagem Natural.
Estagios de analise no NLP.

Rede Semantica.

Estrutura de um Grafo de Conhecimento.
Funcionamento do NER.

Tripla RDF.
Infogréfico do processo de desenvolvimento do trabalho.

Fluxo da Metodologia.

Arquitetura da ferramenta.

DOM de uma tabela.

Arvore grafica de um DOM.

DOM do portal do GE.

DOM do portal da ESPN.

DOM do portal do Wikipédia.

Arquitetura da extracao.

Algoritmo Scrapy para a extracdo dos dados do portal do GE.
Blog do Flamengo no portal do GE.

Arquivo JSON com um trecho do contetdo do artigo.
Portal da ESPN.

Portal da Wikipédia.

Tag da segunda coluna do quadro do Wikipédia.
Query em Cypher.

Relacgdes no Cypher.

Inserir dados no Neo4j.

Grafo de Conhecimento do artigo do Exemplo 9.

Grafo de Conhecimento de um cenario real.



LISTA DE QUADROS

Quadro 1: Etiquetagem das classes gramaticais do Exemplo 3.
Quadro 2: Organizacdo padrdo dos quadros das etiquetas.
Quadro 3: Quadro de apoio para a elaboragéo da etiqueta.
Quadro 4: Quadro com a etiquetagem do Exemplo 5.

Quadro 5: Quadro com a etiquetagem do Exemplo 6.



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

KG — Knowledge Graph (Grafo de Conhecimento)
NLP — Natural Language Processing (Processamento de Linguagem Natural)

NER — Named Entity Recognition (Reconhecimento de Entidade Nomeada)
EE — Entity Extraction (Extracdo de Entidade)

NE — Named Entities (Entidades Nomeadas)

EL — Entity Linking (Vinculacdo de Entidade)

RDF - Resource Description Framework (Estrutura de Descricdo de Recursos)
DOM - Document Object Model (Modelo de Objeto de Documento)

JSON - JavaScript Object Notation (Notacdo de Objeto JavaScript)

TXT - Texto

GE - Globo Esporte

ESPN - Entertainment and Sports Programming Network (Rede de Programacdo de
Entretenimento e Esportes)

CQL - Cypher Query Language (Linguagem de Consulta em Cifra)



1

2

3

4

SUMARIO

INTRODUCAO
REFERENCIAL TEORICO
2.1 EXTRACAO
2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL
2.2.1 Etapasdo NLP
2.2.1.1 Tokenizacéao
2.2.1.2 Analise Léxica
2.2.1.3 Andlise Sintatica
2.2.1.4 Analise Seméntica
2.2.1.5 Analise Pragmética
2.3 GRAFO DE CONHECIMENTO
2.3.1 Extracdo de Entidade (EE)
2.3.2  Armazenamento e Gerenciamento de Grafos de Conhecimento
METODOLOGIA
3.1 MATERIAIS
3.2 METODOS
RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 VISAO GERAL
42 MAPEAMENTO
43 CONFIGURACAO DO SCRAPY
4.3.1 Extracéo do artigo
4.3.2  Extracdo dos nomes dos times
4.3.3 Extracdo dos nomes dos estadios
4.4 PROCESSAMENTO DOS DADOS PELO LINGUAKIT
45 PROCESSAMENTO DOS DADOS EXTRAIDOS

45.1 Regral: relacionar entidades simples as entidades compostas

12
15
15
15
17
17
18
19
20
21
21
23
25
27
27
27
30
30
32
38
38
41
42
44
48

49



45.2
45.3
454
45.5

4.5.6

Regra 2:
Regra 3:
Regra 4:
Regra 5:

Regra 6:

identificar lista de entidades

substituir etiquetas dos tokens dos times
encontrar adjetivos

buscar dia da proxima partida

relacionar pessoas aos times

46 CODIFICACAO PARA O NEO4J

46.1

4.6.2

4.6.3

Aplicacao das regras

Criacéo do Cypher

Insercé@o do cddigo Cypher no Neo4j

CONSIDERACOES FINAIS

50
52
54
55
56
57
57
58
60
64



1 INTRODUCAO

Em 1968, no filme 2001: Odisseia no espac¢o, um dos personagens mais marcantes foi Hal,
um computador capaz de se comunicar com as pessoas utilizando linguagem natural. Esta ideia
de maquinas entenderem o funcionamento da linguagem humana gerou pesquisas e publicagdes
cientificas ao longo do tempo. Em 2018 foi desenvolvido o Google Duplex! — uma assistente que
se comunica tdo bem que humanos que se interagiram com ela, ndo perceberam que se tratava de
uma maquina.

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

Alinhado ao NLP, esta o Grafo de Conhecimento (Knowledge Graph, em inglés, ou KG)
que segundo Paulheim (2016), (i) descreve as entidades do mundo real e suas relagdes,
organizadas em um grafo, (ii) define também possiveis classes e relagcdes de entidades em um
esquema. Ainda sobre o Grafo de Conhecimento, Pan et. al (2017) descrevem que suas
caracteristicas primarias estdo no arranjo estrutural da representacdo de conhecimento, nos
processos de coordenacdo das informacdes e nos algoritmos de busca.

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

A extracdo dos dados do trabalho foi obtida por meio de um portal de noticias esportivas
que é organizado nas seguintes areas de conteudo: pagina inicial; pagina ou blog de cada area de
conteudo, que mostra as noticias da area em questdo; pagina para cada noticia ou artigo, que

apresenta titulo, data da publicagéo, contetdo e noticias relacionadas. Além disso, também foram




utilizadas informagfes extraidas de portais auxiliares que contribuiram para que a taxa de
assertividade do trabalho atingisse niveis satisfatorios.

Em vista disso, este trabalho originou-se do problema de automatizar o preenchimento de
um Grafo de Conhecimento através do Processamento de Linguagem Natural em um
determinado artigo de noticia esportiva. Para realizar este preenchimento, foi necessario extrair
um artigo de um portal de noticias, aplicar o Processamento de Linguagem Natural, identificando
0s pontos desejados e armazena-los no Grafo de Conhecimento. Diante disto, chega-se a hipotese
de que é possivel automatizar o preenchimento de um grafo de conhecimento no contexto de um
portal de noticias por meio da aplicagdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural e
reconhecimento de entidades, extraindo entidades dos artigos de noticias (como pessoa, local e
data) e criando relacionamentos (ligacGes) entre eles para, com isso, gerar o grafo de
conhecimento.

Para alcancar o objetivo deste trabalho foi necessario selecionar os portais onde os dados
seriam extraidos; foi entdo, realizado os mapeamentos destes portais, a fim de extrair somente o0s
dados de interesse, eliminando assim, a extracdo de dados indesejados, como andncios ou textos
gue ndo compreendem a noticia. Apds o mapeamento, foi configurado o algoritmo de extracédo
Scrapy com a linguagem de programagéo Python; foi configurado o algoritmo Linguakit que
realizou a andlise do artigo extraido e identificou as entidades presentes no mesmo; foi
implementado o algoritmo, responsavel por aplicar as regras que visam buscar as entidades,
padrdes e/ou informacdes pertinentes para o trabalho no artigo analisado, sendo este algoritmo
desenvolvido em Python. E, por fim, inseriu-se as entidades e outras informacdes identificadas
no artigo no grafo de conhecimento.

O uso de Grafo de Conhecimento pode fornecer meios mais praticos e competitivos para
a tomada de decisbes em diversas areas, sejam académicos ou mercadologicos, visto que esta
ferramenta, associada ao Processamento de Linguagem Natural é capaz de identificar o que esta
sendo dito em uma se¢do de comentarios de um determinado site ou realizar a leitura de um livro,
identificar os principais pontos e criar resumos, facilitando a pesquisa de alunos, professores e
pesquisadores. Isso ja pode ser visto no campo linguistico, onde traducGes simultaneas permitem
que haja uma comunicacéo entre povos de diferentes idiomas.

A aplicabilidade dos Grafos de Conhecimento é infindavel, sendo utilizados em diversos
setores da industria. Um exemplo disto € o Google, que o utiliza nos resultados de pesquisas
feitas pelos usuéarios, podendo ser também utilizado em bibliotecas, enciclopédias, portais,

artigos, revistas, sistemas hospitalares, tribunais de justica, etc.



O conteudo do presente trabalho esta estruturado da seguinte maneira: na segunda secao
foi discutido sobre o Referencial Tedrico, onde foi disponibilizado informagdes sobre os
conceitos e trabalhos académicos que embasam este trabalho. Na terceira secdo foi abordada a
metodologia aplicada no desenvolvimento do trabalho. Na quarta secdo foi apresentado o0s
resultados obtidos e discussdes em torno destes resultados. Por fim, na quinta se¢do foram

expostos as consideragdes finais e trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 EXTRACAO

Para realizar a extracdo dos dados do portal de noticias esportivas (e dos portais
auxiliares) que serdo processados e armazenados posteriormente, foi utilizado o framework
Scrapy do Python.

Python é uma linguagem orientada a objetos criada em 1992, por Guido van Rossum, no
Instituto Nacional de Pesquisa para Matematica e Ciéncia da Computacdo da Holanda, foi criado
originalmente com o foco no trabalho de fisicos e engenheiros, mas hoje em dia é utilizado por
varias empresas de tecnologia em diversas &reas. Tem uma linguagem com sintaxe clara e
sucinta, tornando sua codificagdo facilmente legivel por outros desenvolvedores. De acordo com
Borges (2016, p. 14), o Python integra diversas estruturas de alto nivel, como listas, dicionarios,
tuplas, entre outras, bem como um grande numero de médulos prontos, além disso, frameworks
de terceiros podem ser integrados na linguagem.

O Scrapy é um framework web utilizado para a raspagem de dados da web (web scraping).
No Scrapy sdo criados 0s spiders que sdo programas gque percorrem as paginas na web e realizam
a extracdo dos dados desejados pelo usuéario, auxiliando na extracdo de dados complexos de
forma simples e facil. De acordo com Kouzis-Loukas (2016, p. 1) o Scrapy permite realizar
operagOes que limpam, formam e enriquecem os dados, sendo possivel armazena-los em locais
desejados pelo usuério, como banco de dados e com uma baixa exigéncia de desempenho da

maquina que esta realizando a tarefa.

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Em virtude das necessidades bioldgicas humanas, as linguagens naturais foram e sdo
adaptadas a natureza psicologica do homem de forma estrutural e “se ndo fossem assim
adaptadas, ndo poderiam ser adquiridas” (LYONS, 1991, p. 2). A linguagem natural, apds
milhares de anos de evolucgéo, entre extingdes e surgimentos de novas formas de comunicacgéo
envolvendo a fala, tornou-se a maneira mais usual e pratica para seres humanos se comunicarem
entre si.

Nos dias atuais, existem milhares de maneiras diferentes de comunicacao utilizando uma
linguagem natural, entre idiomas e dialetos, como o portugués, inglés, espanhol, entre outros.
Ap0s todo esse periodo de adaptacOes e reformulacGes, as linguas continuam evoluindo para
adaptar-se ao homem contemporaneo, isso pode ser visto no portugués que absorveu algumas

palavras existentes na lingua inglesa e a propria lingua inglesa que sofreu influéncias do francés.



O Processamento de Linguagem Natural € uma disciplina que se utiliza de conhecimentos
sobre a linguagem natural humana, bem como sua comunicacao, valendo-se destes preceitos para
que haja uma comunica¢do com sistemas operacionais, bem como, uma maneira de facilitar a
comunicacgdo entre seres humanos (SANTOS, 2001, p. 229). De acordo com Vieira e Lopes
(2010, p. 184), o “Processamento de Linguagem Natural é uma area da Ciéncia da Computacao
que estuda o desenvolvimento de programas de computador que analisam, reconhecem e/ou
geram textos em linguagens humanas, ou linguagens naturais”. Referindo-se a linguistica
computacional, Vieira e Lima (2001, p. 1) proferem que é “a area de conhecimento que explora
as relagOes entre linguistica e informatica, tornando possivel a constru¢do de sistemas com
capacidade de reconhecer e produzir informagao apresentada em linguagem natural”.

Um exemplo de uso do NLP pode ser visto no Cloud Speech-to-Text que, segundo
Sanches (2017) € uma ferramenta desenvolvida pela Google para converter voz em texto em
tempo real ou de arquivos armazenados. Ainda de acordo com Sanches (2017), utilizar o Cloud
Speech-to-Text apresenta varias vantagens, entre as quais esta o acesso a toda a base de dados
presente na ferramenta, permitindo que o trabalho se concentre no desenvolvimento das técnicas
pos transcri¢do do audio. A Figura 1, mostra uma ideia geral do processo de funcionamento do
NLP.

Figura 1: Etapas do Processamento de Linguagem Natural.

Frase Banco de dados

Escrita

Aplicacao

Processador J >

Voz A y

Palavras Conceitos
Fonte: https://Ibsitbytes2010.wordpress.com/2013/03/27/scientist1-makoto-nagao-roll-no6/ (traducdo nossa).
Na figura acima, é observavel a entrada de dados por meio da voz ou escrita; o
processamento destes dados, que podem ser frases, palavras ou conceitos; 0 armazenamento da

informacao processada em um banco de dados; e a sua inser¢do em uma aplicacéo.



2.2.1 EtapasdoNLP

Para se comunicar de forma eficaz, os falantes dos idiomas seguem certos protocolos que
irdo organizar as palavras e frases de forma coerente, criando um padrdo que permitird que os
ouvintes possam entender o que esta sendo dito, além de permitir o aprendizado do idioma por
outros povos. A Figura 2, mostra algumas etapas destes protocolos que permitem a coeréncia da
fala e da escrita.

Figura 2: Estagios de analise no NLP.
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Fonte: Adaptada de Dale (2010, tradugdo nossa)

De acordo com Dale (2010), o processo de analise no NLP tende a ser decomposto em
cinco estagios principais (Figura 2), onde as sentencas de um texto sdo primeiro analisadas
sintaticamente, fornecendo uma ordem e estrutura que sdo mais acessiveis a uma analise
semantica, seguido por um estagio de analise pragmatica. Nos topicos a seguir, seré feita uma

descricdo de cada uma destas etapas.

2.2.1.1 Tokenizacédo
De forma sucinta, a tokenizacdo é responsavel por separar as sentencas em unidades

menores, ou seja, fragmentar as frases em palavras. Por exemplo, na frase “Antonia ¢ mae do



André”, a tokenizagdo dividiria a frase em 5 partes, onde cada parte corresponde a uma palavra,
ou seja, originaria o seguinte vetor: [Antonia, é, mae, do, André].

A tokenizacao pode apresentar dificuldades dependendo da linguagem a ser processada,
visto que, segundo Palmer (2010) ha uma diferenca fundamental entre as linguagens delimitadas
por espago e as ndo segmentadas.

Nas linguagens delimitadas por espacos, 0os limites das palavras sdo indicados pela
insercdo de espacos em branco entre elas, onde estes espacos determinam o inicio e fim destas
palavras (PALMER, 2010). E possivel observar essa regra na maioria dos idiomas europeus, no
entanto, apesar de haver uma delimitacdo natural que facilita a tokenizacao, ainda ha problemas
a serem resolvidos. Nos idiomas provenientes do latim, hd ambiguidades no que tange ao uso das
pontuacdes (pontos, virgulas, aspas, hifens, entre outros), visto que um mesmo sinal pode

apresentar funcdes diferentes (PALMER, 2010, p.16). Isso pode ser visto no Exemplo 1.

Exemplo 1: “Prof. Antonia, mae do André, gastou R$ 39,99 em um restaurante.”.

Nesta frase, é possivel observar que ha dois pontos de interesses. Primeiro, nos dois
modos de uso do ponto final: na palavra “Prof.”, o ponto final é utilizado para abreviar a palavra
“Professora” e no segundo uso, ¢ utilizado para concluir a frase. E segundo, nas virgulas: nos
dois primeiros usos da virgula, ela é utilizada para determinar o aposto da frase e no terceiro uso
¢ utilizada para separar o nimero inteiro “39” de sua parte fracionaria “99”.

Nas linguagens ndo-segmentadas, como o japonés e o tailandés, por exemplo, as palavras
séo escritas de forma continuada, sem uma indicacdo de limites (PALMER, 2010), em outras
palavras, diferentemente das linguagens europeias, nestes idiomas as palavras ndo possuem um
espacamento em branco delimitando cada uma. Palmer (2010, traducdo nossa) conclui: “a
tokenizacdo de linguas ndo-segmentadas, portanto, requer informacdes lexicais e morfoldgicas

adicionais”.

2.2.1.2 Andlise Léxica

Segundo Coppin (2013), a analise 1éxica “examina os modos pelos quais palavras se
desmembram em componentes e como isso afeta o status gramatical delas”, em outras palavras,
a analise léxica tem por objetivo identificar qual classe a palavra pertence, seja ela um
substantivo, artigo, adjetivo, pronome, advérbio, entre outras.

De acordo com o Hippisley (2010), uma palavra pode ser pensada de duas maneiras:

como uma string em um texto, por exemplo, o verbo ENTREGAR; ou como um objeto mais



abstrato que é o termo principal para um vetor de strings, assim, o verbo ENTREGAR compde
0 seguinte vetor: [entrega, entregador, entregando, entregue].

As palavras podem ser consideradas como 0s principais elementos encontrados na
composicdo de um texto, sendo também os elementos mais complexos de serem analisados
devido as varias formas que um mesmo verbo pode ser escrito, sendo assim, a analise léxica é o
mecanismo responsavel por realizar a analise no nivel da palavra. Por exemplo, a palavra
“infelizmente” pode ser fragmentada em 3 partes: primeiro pelo prefixo de negacao “in”, depois
pelo radical “feliz” e por ultimo pelo sufixo “mente”. O prefixo “in” nao realiza alteracdao na
classe gramatical do adjetivo “feliz”. No entanto, com o sufixo “mente”, isso ocorre, pois com a
adesao deste complemento a palavra “infeliz”, a classe gramatical ¢ alterada de um adjetivo, para

advérbio de modo.

2.2.1.3 Andlise Sintatica

A compreensdo do significado de uma frase é um ponto fundamental para entender a
mensagem que estd sendo passada e, de acordo Dale (2010), uma frase expressa uma ideia ou
um pensamento e diz algo sobre algum mundo concreto ou abstrato. Ja Culicover (2009, p. 1),
expressa que a sintaxe € “o sistema que governa a relacdo entre forma e significado em uma
linguagem”. A sintaxe € responsavel por combinar as palavras em sentengas por meio de regras
gramaticais para determinar como estas palavras serdo combinadas (ROSA, 2011), no entanto,
as frases ndo sdo somente uma sequéncia de palavras, sendo necessario a analise destas frases, a
fim de encontrar uma juncdo satisfatoria.

Segundo Ljungléf e Wirén (2010, p. 61), a maioria dos formalismos gramaticais? sdo
derivados ou podem estar relacionados a gramatica livre de contexto. A forma padrdo para
representar uma gramatica livre de contexto, segue o seguinte formalismo: G = {Z, N, S, R}.
Onde X e N sdo conjuntos de simbolos terminais (Ex.: {Antonia, mae, André}) e ndo terminais
(Ex.: {verbos, adjetivos, substantivos}), respectivamente. S € N é o simbolo inicial. R é um
conjunto finito de regras de producéo, sendo A - a, onde A € N é um simbolo ndo terminal e a
pode representar tanto 0s simbolos terminais, quantos 0s ndo terminais.

Para qualquer idioma, a maneira como as palavras serdo sequenciadas determinara sua
ordenacao, que influenciara os morfemas e a fonética, isto é, o sequenciamento dos sons no tempo

(CULICOVER, 2009, p. 1). Na lingua portuguesa, a sintaxe é dividida entre os termos essenciais




da oracdo (sujeito e predicado), termos integrantes e 0s termos acessorios. O conhecimento sobre
a sintaxe torna-se essencial para que haja uma comunicagéo coerente entre os interlocutores, seja

na escrita ou na fala.

2.2.1.4 Andlise Semantica

A analise semantica refere-se a analise dos significados das palavras, expressoes e frases
(GODDARD e SCHALLEY, 2010), em outros termos, a analise semantica tem como foco
identificar o significado e a interpretacdo de uma palavra inserida numa frase ou de uma frase
inserida num texto, bem como, analisar as mudancas de sentido destas palavras e frases de acordo
com o tempo.

De acordo com Coppin (2013, pag. 511), a analise semantica “envolve a elaboracdo de
uma representacao dos objetos e acOes que uma sentenca esteja descrevendo, incluindo detalhes
fornecidos por adjetivos, advérbios e preposi¢des”. Uma rede semantica pode ser utilizada para
a representacdo dos objetos e isso pode ser observado na frase “Antonia comprou uma moto

vermelha”, com esta frase a seguinte rede semantica da Figura 3 ¢ criada:

Figura 3: Rede Semantica

Vermelha
Y
verbo
Antonia ——comprou—>» Moto
objeto objeto

Na Figura 3, os objetos representados por retangulos sdo compostos por “Antonia” e
“moto”, onde os objetos sdo interligados por uma seta atribuida com o verbo “comprou”. Por

fim, o atributo “vermelha” est4 sendo representado por uma elipse.



2.2.1.5 Anélise Pragmética

A compreensdo do significado das frases é feita tanto pela seméntica, como foi
explicitado anteriormente, quanto pela pragmatica. Segundo Levison (2007), a “pragmatica ¢ o
estudo das relagdes entre lingua e contexto que sao ‘gramaticalizadas’ ou codificadas na estrutura
de uma lingua”, isto é, a pragmatica busca compreender o significado de uma frase dentro de um
contexto dando sentido a sentenca. Para exemplificarmos isso, podemos observar as seguintes

frases:

1. Antonia aparenta estar com coriza.

2. Antonia esta tendo uma crise alérgica.

Ao analisar a primeira frase de maneira individual, ndo é possivel deduzir a causa da
coriza que Antonia esta tendo, uma vez que, esta informacéo néo foi expressa. Na segunda frase,
ja é possivel ao locutor inferir que a possivel causa da coriza possa ser proveniente de uma crise

alérgica.

2.3 GRAFO DE CONHECIMENTO

Apls a extracdo e processamento do artigo, é necessario que ele seja armazenado
adequadamente de maneira que atenda a demanda exigida. Para este trabalho, foi utilizada uma
base de dados dindmica que permite uma facil e rapida pesquisa utilizando o Grafo de
Conhecimento como base estrutural de como os dados serdo organizados. O KG armazena as
informagdes presentes num texto, por meio de entidades e retorna resultados mais precisos, de
forma organizada e coerente, para 0 USUario ou para uma maquina que o esteja acessando.

Segundo Singhal (2012), ex-vice-presidente da Google, o Grafo de Conhecimento seria

como um "grafico™ que relaciona entidades do mundo real umas com as outras. Uma outra
definicdo foi expressa por Pan et. al (2017), ao informar que as caracteristicas primarias dos
Grafos de Conhecimento estdo no arranjo estrutural da representagdo de conhecimento, nos
processos de coordenacdo das informacdes e nos algoritmos de busca.

Um exemplo da estrutura de um Grafo de Conhecimento pode ser visto na Figura 4:



Figura 4: Estrutura de um Grafo de Conhecimento.
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Fonte: Adaptado de Yan et al. (2016)

Na Figura 4, é visivel todo processo de um Grafo de conhecimento, que se inicia pela fonte
de dados (Data source), em seguida se direciona para o processamento desses dados (Knowledge
graph building), nesta etapa é realizada a extracdo de entidade (Entity extraction), a extracdo de
relacdo (Relacional extraction) e o raciocinio e inferéncia (Reasoning and inference). A direita
é mostrado os tipos de banco de dados (Knowledge graph storage and management) que poderdo
ser utilizados para a armazenagem dos dados processados, e acima, ha a aplicacdo em si do KG
(Knowledge graph application).

Os dados que servirdo de alimentacdo para 0 KG podem vir de varias fontes, dentre as
quais, destaca-se os textos da web, enciclopédias, sites verticais® e banco de dados léxicos®. Para
que estes dados sejam inseridos no KG, é necessario que antes sejam extraidos de seus locais de
hospedagem, esta extracdo pode ser feita de diversas maneiras, sendo o uso de linguagens de

programacéo a escolhida para este trabalho.




ApoGs a extracdo dos dados, deve ser feita a extragdo das entidades do texto, estas
entidades podem ser entendidas como sendo as palavras mais importantes presentes num texto,
por exemplo: “André viajou para Fernando de Noronha no verdo”. Nesta frase, pode-se
identificar que “André”, “Fernando de Noronha” e “verao” sao os pontos chaves que garantem a
contextualizacdo da frase, sendo estes pontos, as entidades.

Seguindo o caminho proposto pela Figura 3, ap6s a extracdo de entidades € realizada a
extracdo de relacdes, nesta etapa, 0 objetivo € reunir fatos sobre entidades com alta precisao e
mem©ria, focando no problema de extracao de relagdes binarias (YAN et al., 2016). Sendo essa
relacdo binaria uma tripla (sujeito, predicado, objeto), onde denota-se uma relagdo semantica
entre o sujeito e o objeto por meio do predicado. Aproveitando o exemplo anterior, a tripla seria
composta por “André”, “viajou” e “Fernando de Noronha”.

Como os dados extraidos da web contém ruidos, as entidades e relacbes tendem a ser
incompletas e sujeitas a erros. Como resultado, torna-se necessario a reducao destes conflitos
construidos automaticamente no KG (YAN el al., 2016). Para isto, deve ser realizado o raciocinio
e inferéncia no KG, que é responsavel por melhorar a convergéncia gerando novas instancias de
relacdo no Grafo de Conhecimento.

Além disso, € estritamente necessario que haja um repositorio adequado para o
armazenamento dos dados do KG. Segundo Date (2013), “um sistema de banco de dados ¢
basicamente um sistema computadorizado de manuten¢do de registros”. Ao invés de ter um
modelo unificado para todos os bancos de dados gréaficos, cada banco de dados grafico ou cada
tipo de banco de dados gréafico é projetado para tipos especificos de tarefas (YAN et al., 2016).
Nas secOes seguintes sera feito um melhor detalhamento sobre o tipo de banco de dados que foi
utilizado para o presente trabalho.

Por fim, de acordo com Pan et al. (2017), conforme citado por Lopes (2020), os Grafos
de Conhecimento difundiram-se na academia e na industria por serem uma das ferramentas mais
eficazes em abordagens de integracdo. Ademais, o Grafo de Conhecimento concentra entidades
e conceitos fragmentados, que podem ser conectados para a formagdo de um conjunto completo
e estruturado para um repositorio de conhecimento, facilitando seu gerenciamento, recuperacéo,

uso e compreenséo das informagdes contidas (YAN et al., 2016).

2.3.1 Extragéo de Entidade (EE)
O Named Entity Recognition (NER, Reconhecimento de Entidade Nomeada, em
portugués) pode ser visto como a principal tarefa da Extracdo de Entidade, pois tem como

objetivo localizar e classificar as entidades presentes em um texto ndo estruturado em



determinadas categorias, como pessoas, organizacgdes, locais e, incluindo também expressdes
temporais, como moedas, data, hora, porcentagem, etc. Para Yan et al. (2016, p. 3), utilizando o
Processamento de Linguagem Natural, o0 NER tem o papel de identificar e classificar
determinados tipos de elementos de informacao no texto, chamados de entidades nomeadas (NE).

A Figura 5 mostra uma representacao de seu funcionamento:

Figura 5: Funcionamento do NER.

viajou para [ Fernando de Noronha] no | verao

Nas palavras destacadas estdo as principais entidades que o NER classificaria. Em

“André”, a provavel classificagdo seria Pessoa, visto que esta palavra ¢ recorrentemente
relacionada a este tipo de entidade. Em “Fernando de Noronha”, por sua vez, a entidade seria
Lugar, visto que este nome esta mais relacionado ao nome de uma cidade do que de uma pessoa.
Por fim, a classifica¢do de “verdo” seria Clima.

O NER é uma tarefa complexa, visto que possui muitos desafios a serem resolvidos. Um
destes desafios esta no processo de identificacdo das entidades nomeadas. Por exemplo, “Ilha de
Fernando de Noronha”, neste exemplo, pode ser identificada uma tnica NE: “Ilha de Fernando
de Noronha” ou duas NEs: “Ilha de Fernando de Noronha” e “Fernando de Noronha”. De acordo
com Amaral (2017, p. 20) “A etapa de classificacdo ¢ ainda mais complexa que a etapa de
identificacdo, devido a ambiguidade das palavras, ou seja, a mesma NE pode ser atribuida a mais
de uma classe, dependendo do contexto” (OLIVEIRA, 2013). No exemplo anterior, “Fernando
de Noronha” ¢ classificado como local, enquanto na frase “(...) o portugués Fernando de
Noronha® veio ao Brasil explorar nossas terras”, “Fernando de Noronha” ¢ classificado como
Pessoa.

Um dos sistemas NER atuais mais populares é baseado em técnicas de Machine Learning
(ML, Aprendizado de Maquina, em portugués). Segundo Yan et al. (2016, p. 3), em relacdo as
palavras em um texto, o0 NER tem por objetivo treinar modelos preditivos para classifica-los em
categorias predefinidas que podem ser classes ou tags mencionadas anteriormente.

Uma palavra pode conter diferentes significados dependendo do contexto que esta
inserida, por exemplo, a palavra “maca” pode se referir tanto a fruta, quanto a empresa, isto torna

a identificacdo do contexto em que esta inserida, um elemento crucial para a classificacdo da

5 Para saber mais sobre Fernando de Noronha ou, Ferndo de Noronha ou, mais precisamente, Ferndo de Loronha,
acesse: https://pt.wikipedia.org/wiki/Fern%C3%A30_de Noronha



palavra na entidade adequada no KG. Para esta tarefa, ha o Entity Linking (EL, Vinculacdo de
Entidade em portugués) que tem por objetivo vincular as entidades de um texto a sua
representacdo no KG, sendo uma tarefa essencial para vincular (linking) as informacoes textuais
e estruturais (YAN et al., 2016). Para a vinculacdo das entidades, é estritamente necessaria a
aplicagdo do NER no texto, uma vez que as entidades devem ser identificadas, para entéo,
vincula-las no KG.

2.3.2 Armazenamento e Gerenciamento de Grafos de Conhecimento

O Resource Description Framework® (RDF) é um padréo criado pela World Wide Web
Consortium’ (W3C), que permite a representacio de informacéo ou recursos web por meio de
triplas, que podem ser organizadas como grafos direcionados (TAVARES et al., 2015). Um
padrdo RDF consiste em um conjunto de triplas (sujeito, predicado e objeto) e pode ser
representado como um grafo, onde os vértices representam os sujeitos e objetos e as arestas
correspondem aos predicados que sdo os rotulos que descrevem a relacdo do vértice do sujeito
com o vértice do objeto. Um exemplo de repositorio RDF é o DBpedia®. A Figura 6, demonstra

um exemplo de trés triplas RDF, compostas por um sujeito, trés objetos e trés predicados.

Figura 6: Tripla RDF.

Engenharia de
Software

© estuda

tem

Objeto




Na tripla, o vértice “André” representa o sujeito e ao seu redor estdo os objetos “22 anos”,
“Engenharia de Software” e “Estudante” que descrevem ou indicam caracteristicas deste
sujeito. Os objetos e o sujeito estao interligados pelos predicados “tem”, “estuda” e “€ um” que

indicam o tipo de relacéo entre eles.



3 METODOLOGIA
Nesta secdo serdo descritos os materiais e métodos que foram utilizados e como foi o
passo a passo para realizacéo do trabalho proposto, de automacao do preenchimento de um grafo

de conhecimento aplicado a artigos de um portal de noticias.

3.1 MATERIAIS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados os seguintes materiais: Python,
Linguakit, Neo4j e Visual Studio Code.

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

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

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

O Visual Studio Code, segundo o site oficial (2021), é um editor de cédigo-fonte leve e
poderoso. Sendo uma ferramenta multiplataforma, estando disponivel para Windows, macOS e
Linux. O Visual Studio Code vem com suporte integrado para as linguagens JavaScript,
TypeScript e Node.js e tem um rico ecossistema de extensdes para outras linguagens (como C++,
C#, Java, Python, PHP, Go) e tempos de execucdo (como .NET e Unity).

3.2 METODOS

Para alcancar o objetivo deste trabalho, foi necessario organizar todo o fluxo de trabalho,
para isto, foi utilizado o Kanban. Segundo Anderson (2010), o Kanban baseia-se nos seguintes
pilares: foco na qualidade, reducgéo do trabalho em progresso, permitindo entregas frequentes;
reducdo da variagdo do fluxo de processos; priorizagcdo de demandas. A delineacdo do trabalho

seguira de acordo com o infogréfico da Figura 7:



Figura 7: Infogréfico do processo de desenvolvimento do trabalho.
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CONTEXTUALIZACAD IMPLEMENTAGAO TESTES

A contextualizagdo é um ponto delicado para o desenvolvimento do trabalho, visto que
ela permite um direcionamento e embasamento técnico e tedrico para o trabalho como um todo.
Para garantir esse embasamento, foi necessaria uma fundamentacdo em artigos e livros que
testaram os conceitos e ferramentas que foram utilizados. Livros, dissertacdes (mestrado ou
doutorado) e artigos cientificos serviram de base para a elaboracdo da contextualizacdo do
trabalho. Feito a contextualizacéo do trabalho, inicia-se o desenvolvimento das funcionalidades,
como apresentado na Figura 8.

Figura 8: Fluxo da Metodologia.
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Na fase de implementacdo, foi realizado o desenvolvimento do trabalho. Primeiramente,

foram codificados os extratores dos dados dos portais. Para realizar estas extragoes, foi utilizado



o framework Scrapy do Python, visto que possui inimeras funcionalidades que permitem a
extracdo adequada dos dados desejados, armazenando cada uma das extragcdes em arquivos
distintos.

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

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

Apbs o processamento dos dados, foi utilizado um algoritmo disponibilizado pela
documentacdo do Neo4j, para realizar o armazenamento destes dados de maneira remota no
Neo4j que utiliza 0 KG como estrutura para a disposic¢ao dos dados.

Nos testes, foi averiguado se o trabalho seguiu de acordo com o objetivo estabelecido,
com estes testes sendo aplicados durante e ap6s o desenvolvimento das funcionalidades,
permitindo adequacbes e correcBes no trabalho que garantiram a qualidade dos resultados

esperados.



4

RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo descritos os resultados e como se procedeu a execugédo de cada etapa

deste trabalho que busca automatizar do preenchimento de um grafo de conhecimento aplicado

a artigos de um portal de noticias.

4.1 VISAO GERAL

Nesta secdo é apresentada a visdo geral da ferramenta produzida neste trabalho com o

detalhamento dos passos seguidos nas proximas secdes. A Figura 9 apresenta a arquitetura da

ferramenta® construida neste trabalho.
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Figura 9: Arquitetura da ferramenta.
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e Dados: nesta se¢do sdo apresentadas as origens dos dados utilizados no trabalho,
sendo o portal do Globo Esporte’® (GE) a principal fonte destes dados, visto que
corresponde ao lugar onde os artigos serdo extraidos. Outra fonte corresponde ao portal
da Entertainment and Sports Programming Network!' (ESPN), onde s3o extraidas as
listas dos times de futebol. A tltima fonte corresponde ao portal do Wikipédia'? onde s&o
extraidas informacdes sobre os estadios de futebol.

e Extracdo dos Dados: nesta etapa do trabalho é feita a extracdo dos dados das
fontes apresentadas anteriormente, para esta extracdo € utilizado a biblioteca Scrapy do
Python que utiliza o programa spider para percorrer a DOM dos portais e realizar a
extracdo dos dados desejados.

e Dados Extraidos: ao fim da extracdo, os dados sdo armazenados em seus
respectivos arquivos JavaScript Object Notation (JSON).

e Converte artigo em TXT: o Linguakit apresenta limitacGes quanto as extensoes
de arquivos suportados para a analise dos dados, por conta disto, os dados do artigo que
estdo armazenados no arquivo JSON sao copiados para um arquivo de texto do tipo TXT.

e Andlise dos Dados: sendo uma das principais etapas do trabalho, a analise dos
dados tem por objetivo identificar e tokenizar os elementos presentes no texto,
etiquetando cada um dos tokens de acordo com suas classes gramaticais no contexto em
que estdo inseridos, por fim, armazenando o resultado desta anélise em outro arquivo
TXT.

e Processamento dos dados: sendo o ponto central do trabalho, o processamento
dos dados percorre o0 arquivo com os dados do artigo tokenizados e etiquetados, em busca
de entidades e padrdes nas etiquetas que permitam a obtencdo de informacdes pertinentes
para o preenchimento do grafo de conhecimento. Além disso, o processamento dos dados
utiliza-se dos arquivos JSON contendo os dados sobre os times de futebol e estadios com
0 intuito de aumentar a precisdo dos resultados.

e Cypher Query Language: ao fim do processamento dos dados, é gerado um
arquivo contendo as queries que serdo processadas pelo Neo4j, onde uma query pode ser
entendida como uma consulta, solicitacdo ou requisicdo para o banco de dados
(LONGEN, 2021).

e Insere Dados no Neo4j: o processamento das queries se dard por meio do
algoritmo disponibilizado pela documentacdo do Neo4j. Este algoritmo extrai os dados

do arquivo contendo as queries, as processa e cria o grafo no Neo4j.



e Resultados: nesta etapa sdo mostrados os resultados obtidos pela execucéo de
todo o processo da ferramenta.

4.2 MAPEAMENTO

O primeiro passo para o desenvolvimento deste trabalho foi 0 mapeamento estrutural do
portal de noticias. Este mapeamento tornou-se necessario devido a presenca de conteidos que
ndo compreendem o artigo presente na pagina ou aos dados desejados para a extracdo, como
anuncios, links, pop-ups, entre outros que precisam ser excluidos no momento da extracdo para
evitar a poluigdo dos dados.

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

Dito isto, para a extracdo dos dados, primeiramente foi feita a identificacdo dos elementos
(tags) presentes no Document Object Model** (DOM), que segue um modelo hierarquico entre
os elementos (arvore), para em seguida selecionar estes mesmos elementos cujos valores serdo
extraidos.

De acordo com Hégaret et al. (2004), organizado no modelo de uma arvore de elementos,
0 DOM define a estrutura légica dos documentos HTML e XML e a maneira como um
documento é acessado e manipulado. Com o DOM, é possivel construir documentos, navegar
por sua estrutura, adicionar, modificar ou excluir tags e/ou valores. A Figura 10 mostra o exemplo
de um DOM.

10 Globo Esporte esté disponivel em: https://ge.globo.com/
1 ESPN esta disponivel em: https://www.espn.com.br/

12 Wikipédia esta disponivel em: https://pt.wikipedia.org/wiki/Wikip%C3%A9dia:P%C3%Algina_principal
13



Figura 10: DOM de uma tabela.

<table>
<tbody>
<tr>
<td> Flamengo </td>
<td> Vasco </td>
</tr>
<tr>
<td> Chapecoense </td>
<td> Athletico Paranaense </td>
</tr>
</tbody>
</table>

Na figura acima, é possivel observar uma tabela composta por quatro tags, cujos valores
destas tags sdo compostos por nomes de times de futebol. Representando o DOM da Figura 10

graficamente, tem-se o seguinte resultado (Figura 11):

Figura 11: Arvore gréfica de um DOM.
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A Figura 11 demonstra a arvore do DOM da tabela da Figura 10. Esta arvore tem como
elemento raiz a tag <table/>, que possui a tag <tbody/> como filha. Esta tag <tbody/> possui
duas tags filhas <tr/>, que possuem cada uma duas tags filhas <td/> que possuem, por fim, 0s
valores contendo os nomes dos times.

No mapeamento do portal foram identificadas as principais tags que compdem sua
estrutura. E importante salientar que o DOM do portal alterna a cada pagina, uma vez que uma
noticia pode apresentar videos que complementam o artigo, enquanto outra apresenta imagens
com a mesma finalidade, apesar dessas diferencas, o portal possui tags fixas, ou seja, nao se
alteram conforme a noticia. De modo geral, 0 DOM do portal segue a estrutura apresentada na
Figura 12.

Figura 12: DOM do portal do GE.
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Durante o mapeamento do DOM, foram desconsideradas todas as tags que nao
integravam a tag <main/>, que é onde se encontra os alvos da extracdo, excetuando-se a tag
<header-title-content/>, onde se encontra 0 nome do blog. Na tag <main/>, inicialmente foram
identificadas as tags que compreendiam ao titulo e subtitulo do texto (<div.title/> e
<div.subtitle/>), assim como suas respectivas tags filhas (<hl/>, <h2/>) que possuem como
valor os textos alvos para a extracdo. Em seguida foi mapeada a tag <div.content__signa-share/>
que corresponde ao autor do artigo, também apresenta informacdes sobre a publicacdo, bem
como botdes de redes sociais que visam facilitar compartilhamento do artigo. Apds o
reconhecimento das tags do cabecalho do artigo, foi feito 0 mapeamento dos elementos que
compreendem ao texto, estando todos elementos inclusos na tag <article/>.

O texto € dividido em duas partes: na primeira ha o paragrafo introdutorio que esta contido
na tag <div.content-text/> que contém a tag <p/>, onde esta incluso o valor desejado para a
extracdo. Paralelo ao texto introdutério, na tag <div.protected-content/>, encontra-se o restante
do artigo, porém também estdo inclusos links, imagens, videos, entre outros dados.

Com o mapeamento concluido, foi feita a eliminacdo dos dados que ndo seriam Uteis para
0s préximos passos do desenvolvimento deste trabalho (em vermelho), entre estas exclusdes,
estdo o subtitulo, que apresenta informacdes redundantes, o autor do artigo, botdes, links e as
midias (imagens e videos), restando apenas o0 nome do blog, o titulo, data da publicagdo e o texto
do artigo.

Além da extracdo do artigo, foi necessario extrair os nomes dos times e dos estadios de
futebol. Estas extracBes tornaram-se necessarias, devido a problematica que envolve
redundancias nos nomes das entidades que o contexto esportivo dos artigos extraidos pode trazer.
Isso pode ser observado no Exemplo 2.

Exemplo 2: “O Flamengo enfrentard o Sdo Paulo, no Raulino de Oliveira, em Volta
Redonda.”.

Como pode ser observado no exemplo acima, é possivel identificar quatro entidades que
apresentam problemas de redundéncias. A comecar pelo Flamengo, que se refere tanto ao clube
de futebol, quanto ao bairro Flamengo no Rio de Janeiro. S&o Paulo é o mais pertinente entre
eles, uma vez que pode representar 4 conhecidos significados: clube de futebol, cidade, estado e
pessoa. Raulino de Oliveira no contexto apresentado refere-se a0 nome de um estadio de
futebol, porém, fora deste ambiente refere-se ao nome de uma pessoa. Enquanto VVolta Redonda

refere-se tanto a cidade, quanto ao clube de futebol.



A extracdo dos nomes dos times de futebol, tiveram como alvo os times das séries A e B
do campeonato brasileiro. Esta extracdo também teve como objetivo, trazer um suporte para uma
identificacdo mais assertiva das entidades presentes no texto. Para satisfazer esta necessidade,
foi escolhido o portal de noticias esportivas da ESPN. Assim como no primeiro mapeamento, foi

feita a identificacdo das tags cujos valores serdo extraidos.

Figura 13: DOM do portal da ESPN.
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A Figura 13 representa a estrutura geral da pagina da ESPN (desconsiderando-se 0s
anuncios, links e botbes), onde os nomes dos times foram extraidos. A tag <section.Card/>
engloba os valores alvos da extragdo, sendo composta pelas tags <div.Table__Title/> que

corresponde ao nome da série na qual os clubes pertencem e pela tag <table/> que corresponde



a tabela na qual os nomes dos times estdo inseridos. Nesta tag, se encontra a tag <thead/> que
corresponde ao titulo da tabela, seguida da <tbody/>, corpo da tabela, que engloba, além dos
nomes dos clubes, informagcfes como a posicdo em que se encontra na tabela (<span.team-
position/>), a logo (<img.Logo sm/>) e a abreviacdo do nome dos clubes (<abbr/>).
Identificadas tags desejadas para a extragéo, descartou-se as excedentes (em vermelho).

Por fim, foi feita a extragdo dos nomes dos estadios de futebol, seus apelidos, cidades e
estados que sediam. Para a extracao das informacGes sobre os estadios, foi escolhido o portal do
Wikipeédia, por conter uma informacéo detalhada e de maneira que permitisse a extracdo. Assim
como nos mapeamentos anteriores, foi feita a identificacdo das tags da pagina que continham os

valores desejados para a extragéo (Figura 14).

Figura 14: DOM do portal do Wikipédia.
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Inicialmente foi identificada a tag que correspondia a tabela contendo os dados desejados
(<table.wikitable/>). Foi feito o0 mapeamento desta tabela, onde foram identificadas as tags que
correspondiam ao cabecgalho da mesma: <thead/> que contém a linha <tr/>, que possui cinco
tags filhas <th/> que correspondem as colunas. Paralelo a tag do cabecalho, esta a tag
correspondente ao corpo da tabela <tbody/>. Nesta tag encontram-se as linhas <tr/> da tabela,

onde cada uma destas contém uma tag <th/> que possui um valor decrescente da posicdo do



estadio corrente em relagdo a sua capacidade de espectadores e, quatro tags <td/> que possuem,
respectivamente, o apelido do estadio, a cidade que sedia, a unidade federativa e a capacidade de

espectadores que suporta.

4.3 CONFIGURACAO DO SCRAPY

Apb6s o mapeamento dos sites, iniciou-se o desenvolvimento do extrator dos dados
selecionados, apoiado pelos testes que garantiram o retorno dos dados desejados. Para esta
extracdo foi escolhido o Scrapy, um framework de extracdo de dados para websites que utiliza a
linguagem Python para seu funcionamento. Para esta extragcdo, 0 Scrapy possui um programa
chamado spider que tem a funcdo de navegar por meio das paginas na internet e extrair as

informacdes pré-selecionadas. A Figura 15 apresenta a arquitetura da extracao dos dados.

Figura 15: Arquitetura da extragéo.
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De acordo com a Figura 15, a arquitetura baseia-se em trés fontes de dados distintas, onde
cada uma possui um extrator spider proprio para realizar a extracdo. Feita extracdo dos dados, o
spider gera os respectivos arquivos JSON de cada raspagem, contendo os dados selecionados no
mapeamento das paginas.

Nas secOes seguintes serd demonstrado o funcionamento do Scrapy nas extracfes dos

dados.

4.3.1 Extracao do artigo
Cabe salientar que o processo utilizado na extragao dos dados do artigo é semelhante as

extragcdes que serdo citadas posteriormente, diferenciando apenas o link para a pagina, as tags



com os valores alvos e as fungdes para o tratamento dos dados. A Figura 16 apresenta o algoritmo
Scrapy (spider) que realizou a extracdo dos dados do portal.

Figura 16: Algoritmo Scrapy para a extracao dos dados do portal do GE.
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open( s ).close()

def parse(self, response):
for in response.x| h( ):
yield {
xpath( ).extract_first(),

: self.corrigir_datal(
.xpath(
).extract_first()),

¢ self.corrigir_conteudo(
xpath(
).extract()),

Inicialmente, apds criar o arquivo Python, foi importado o Scrapy para que fosse possivel
utilizar suas propriedades, em seguida foi criada a classe “Noticia” que recebe o modulo
scrapy.Spider como parametro, este modulo determinard como os dados do portal serdo
extraidos. A varidvel starts_url recebe como valor(es) o(s) link(s) da(s) pagina(s) alvo(s) da
extracdo. Em seguida, € realizada a sobrescrita, com um contetdo vazio, do arquivo JSON onde
os dados serdo armazenados, para isto, o arquivo foi aberto em modo de escrita (“w”) e fechado
logo em seguida, caso o arquivo JSON ainda ndo exista, serd criado no mesmo diretdrio inserido
no primeiro parametro. E por fim, na funcéo parse, foram inseridas as tags do portal cujos valores
foram extraidos, e, apos a execuc¢do do algoritmo, foi retornado um arquivo no formato JSON
(criado anteriormente) com todo o conteido selecionado. A Figura 17 mostra o exemplo de uma

pagina na qual os dados do artigo foram extraidos:



Figura 17: Blog do Flamengo no portal do GE.
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Analise: Flamengo atinge seu grau
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temporada; segundo gol simboliza
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Por Fred Huber — Ric de janeiro ny o©

Consistente e com um padrao tatico muito bem definido, o Flamengo fez
mais uma 6tima exibicao, venceu o Coritiba por 2 a 0, no Maracana, e
segue muito firme na Copa do Brasil. Foi mais uma partida com

de peso... e Mais uma partida, a quinta seguida, que o time
nao levou gol

+Mauricinho passa o bastao para Ceni e elogia o Flamengo:
"Apresentagoes que nos deixam felizes

Ha 16 jogos invicto, o time alcanca seu grau mais elevado de maturidade
na temporada. Mérito para Rogério Ceni. As pecas mudam, mas o
patamar elevado, tanto na defesa quanto no ataque, € mantido. O lance
do segundo gol contra o Coritiba, marcado por Bruno Henrique, foi um
simbolo de como o Flamengo tem sido superior a seus adversarios.

Como é possivel observar, a pagina possui uma estrutura organizacional padrao:
iniciando-se com o cabecalho que engloba os links e/ou botdes que redirecionam o usuario para
outras areas do portal, nome do blog em questéo, titulo do artigo e seu contetdo (textos, links,
imagens e/ou videos). O spider localiza as tags correspondentes ao nome do blog (em verde),
titulo do artigo (em azul), data de publicacdo (em rosa) e o contetudo textual (em vermelho) e,
apos o procedimento de identificacdo, o spider realiza a extracdo de seus valores, tendo como

resultado o arquivo representado pela Figura 18:



Figura 18: Arquivo JSON com um trecho do contetdo do artigo.
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[
{
"blog": ,
"data": s
"titulo":

"conteudo": |

No arquivo JSON, os dados do artigo foram organizados em uma lista de objetos cujas
chaves foram definidas no Scrapy, nele é possivel encontrar o nome do blog corrente, a data de
publicacdo, o titulo e o conteldo que ainda precisa passar por um tratamento antes de ser feita a
identificacdo de suas entidades.

4.3.2 Extracao dos nomes dos times

Assim como no portal do GE, a pagina da ESPN possui uma estrutura organizacional
padrdo e, seguindo 0 mapeamento feito na secdo anterior, a pagina (Figura 19) divide-se em duas
partes interessadas, sendo a primeira correspondente ao nome do campeonato e a outra a tabela

com 0s nomes dos times.



Figura 19:Portal da ESPN.
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O spider percorreu 0 DOM da pagina e fez a extracdo do nome do campeonato que € um
identificador de qual campeonato os times pertencem. Feito isto, o spider identificou as tags

correspondentes a tabela e fez a extracdo dos nomes dos clubes, armazenando-os em uma lista.

4.3.3 Extracao dos nomes dos estadios
Utilizando 0 mesmo processo das etapas anteriores e informadas ao spider as tags
desejadas para a extracdo, o programa percorreu 0 DOM em busca destas tags, entdo foi feita

extracdo de seus valores.



Figura 20: Portal da Wikipédia.
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Na pagina representada pela Figura 20, os valores estdo armazenados em uma tabela que
possui ao todo 149 linhas e 5 colunas, onde a primeira (“Pos.”) e a tltima coluna (“Capacidade”)
foram desconsideradas. Na segunda coluna os valores referem-se aos apelidos dos estadios (EX.:
Maracand), além dos valores, ainda nesta coluna, também foram extraidos os valores dos
atributos title, onde estdo armazenados os nomes reais dos estadios (EX.: apelido: Maracana,
nome: Estadio Jornalista Mério Filho). Isso pode ser visto na Figura 21.

Figura 21: Tag da segunda coluna da tabela do Wikipédia.

o000
<td>
<a href="/wiki/E C3%Aldio_Jornal a_M%C3%Alrio_Filho" title="Est Jornalista | Filh
<i=Maracana</1i>
</a>

</td>



Em seguida, na terceira coluna (“Localidade”), ¢ extraido o nome da cidade em que o
estadio esta sediado (EXx.: Rio de Janeiro).

Por fim, é extraido o nome do estado e, assim, como na segunda coluna, ¢ extraido o valor
da coluna que corresponde a Unidade Federativa (UF) (Ex.: RJ) e o valor do atributo title, onde
0 nome do estado estd armazenado por extenso (Ex.: Rio de Janeiro (estado)). Nos casos em que
0 nome da cidade e do estado sdo idénticos, 0 nome do estado possui a string “(estado)” no final.

4.4 PROCESSAMENTO DOS DADOS PELO LINGUAKIT

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

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

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

Com o Linguakit pronto para uso e o arquivo TXT devidamente preparado, ¢ feita a
execucdo do script que fard a analise: “. /linguakit <médulo> <submédulo> <idioma>

[./origem] > [./destino]”, onde:

e linguakit: refere-se ao comando de chamada da ferramenta;

e moadulo: refere-se ao tipo de analise que sera realizada no texto. Por exemplo: o
modulo tok fara a tokenizacdo de cada um dos elementos presentes no texto;

e submodulo (opcional): é um acompanhamento do modulo que, especifica o tipo de
analise que devera ser feita. Por exemplo: o médulo tok acompanhado do submédulo
-sort fara a tokenizacao do texto e os ordenara, em ordem decrescente, de acordo com
a frequéncia que cada token aparece no texto. Se nenhum submadulo for inserido, o

Linguakit utilizara o submédulo padrao.



e idioma: refere-se ao idioma do texto, onde somente os idiomas espanhol, galego,
galego-portugués®*, inglés e portugués sdo suportados;
e origem: refere-se ao diretdrio em que o arquivo com o texto a ser analisado se

encontra;
e destino (opcional): refere-se ao diretério onde o texto analisado ser& armazenado.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado o modulo tagger acompanhado do
submddulo -nec, assim, realizando a tokenizagdo do artigo e a etiquetagem gramatical de cada

um dos tokens. Podemos ver o resultado do script com o médulo tagger -nec no Exemplo 3.

Exemplo 3: “O ex-jogador Zico, idolo do Flamengo, participou do revezamento da tocha

olimpica, que chegara ao Estadio Olimpico de Toquio.”.
A frase descrita acima, gerou o seguinte resultado representado pela Quadro 1:

Quadro 1: Etiquetagem das classes gramaticais do Exemplo 3.

FORMA LEMA ETIQUETA
O 0 DAOMSO
ex-jogador ex-jogador NCO00000
Zico zico NPOOSPO
) ) Fc
idolo idolo NCMSO000
de de SPS00
0 0 DAOMSO0
Flamengo flamengo NPOOV00
) : Fc
participou participar VMIS3S0
de de SPS00
0 0 DAOMSO0

14




revezamento revezamento NCMS000
de de SPS00
a 0 DAOFSO
tocha tocha NCFS000
olimpica olimpico AQOFSO
: : Fc
que que PROCNOOO
chegara chegar VMIF3S0
a a SPS00
0 0 DAOMSO
Estadio_Olimpico_de_Toéquio | Estadio_Olimpico_de_Toquio NPO0OV00
Fp

A execucdo do Linguakit com o modulo tagger -nec retornou 3 informacdes sobre cada
um dos tokens que sdo: a forma, o lema e a etiqueta. No trecho “participou participar VMIS3S0”
tem-se que: (i) a forma ¢é o estado em que a palavra se encontra na frase (“participou”), (ii) o
lema ¢ o estado natural da palavra (“participar”), ou seja, sua forma candnica, deve ser sempre
escrita no infinitivo e (iii) a etiqueta é o rétulo que classifica gramaticalmente a forma da palavra
(“VMIS3S0”), onde o primeiro elemento da etiqueta, refere-se a classe gramatical da palavra,
sendo “V” o codigo da classe Verbo e os outros elementos da etiqueta referem-se a atributos que
caracterizam este verbo. No decorrer deste topico, sera apresentado mais detalhes sobre a
estrutura de representacéo das etiquetas.

Esta etiqueta é baseada no conjunto de rotulos propostos pelo Grupo Consultivo de
Peritos em Normas de Engenharia da Linguagem (EAGLES?®®, em inglés) que, segundo Calzolari
et al. (1996) tem como propdésito desenvolver padrbes e diretrizes para anotacGes
morfossintaticas de léxicos e corpus.

As classes gramaticais no Linguakit séo organizadas em quadros que demonstram como
se deu a etiquetagem dos tokens no texto. Os Quadros 2 e 3, demonstram como esta etiquetagem

funciona.
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Quadro 2: Organizacdo padrdo dos quadros das etiquetas.

ETIQUETAS

Posicao Atributo Valor Cddigo

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Coluna 4

Todos os quadros seguem um padrdo organizacional, onde a coluna 1 corresponde ao
indice em que os atributos aparecem no quadro. A coluna 2 corresponde a estes atributos, onde
a quantidade de atributos varia de acordo com a categoria que € composta por substantivo,
adjetivo, verbo, entre outras. Na coluna 3, ha os valores que cada atributo pode assumir. Por fim,
na coluna 4 ha a representacdo em cddigo de cada um dos valores. As etiquetas sao
exclusivamente compostas por estes codigos, onde a posicdo de cada um dos cddigos €
determinada de acordo com a sequéncia que aparecem no quadro.

No trecho “participou participar VMIS3S0”, a palavra “participou” trata-se de um verbo
e no Linguakit, os verbos flexionam-se de quatro maneiras: modo, composto por indicativo,
subjuntivo e imperativo, as formas nominais do verbo (infinitivo, gerandio e participio) também
estdo inclusas no modo; tempo, composto por presente, futuro e pretérito; pessoa, composto por
primeira, segunda e terceira; e nimero, composto por singular e plural. E importante salientar
que a flexd@o verbal voz ndo € abordada pelo Linguakit, sendo incorporada a outras flexdes.

Além das flexdes verbais, ha a categoria na qual a palavra pertence, o tipo da palavra
que, nos verbos € composto por principal, auxiliar e semi-auxiliar e 0 género (masculino ou
feminino) do verbo. Dito isto, o quadro referente a classe gramatical verbo, é elaborado de acordo

com o Quadro 3.

Quadro 3: Quadro de apoio para a elaboracéo da etiqueta.

VERBOS
Posicéo Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Verbo \/
Principal M
2 Tipo Auxiliar A
Semi Auxiliar S
3 Modo Indicativo I




Subjuntivo S
Imperativo M
Infinitivo N
Gerundio G
Participio P
Presente P
Passado S
Pretérito Imperfeito I
4 Tempo
Futuro F
Futuro do Pretérito C
- 0
Primeira 1
5 Pessoa Segunda 2
Terceira 3
Singular S
6 NUmero
Plural p
Masculino M
7 Género
Feminino F

Logo, a palavra “participou” no contexto em esta inserida, trata-se de um verbo (“V”),
principal (“M”), indicativo (“I”’), que se encontra no passado (“S”), pertencente a terceira pessoa
(“3”) do singular (“S”). Ha casos em que algum atributo ndo se aplica & palavra que esta sendo
analisada, nestas situagdes o valor do codigo ¢ 0. Portanto, a palavra “participou” recebe a
etiqueta “VMIS3S0”. Os quadros contendo as descrigdes sobre as outras classes gramaticais,

encontram-se nos ANEXOS.

45 PROCESSAMENTO DOS DADOS EXTRAIDOS
O processamento dos dados tem por fungdo buscar e organizar informagdes nos artigos
extraidos, como as entidades ou adjetivos que descrevem estas entidades, por exemplo. Para a

organizacdo destes dados, foram estabelecidas 6 regras que descrevem e determinam como esta



organizacédo se dara. No decorrer do desenvolvimento destas regras foram realizados inimeros
testes, a fim trazer resultados satisfatorios com o que foi estabelecido, onde em cada um dos

testes eram feitas iteracdes até que o resultado desejado fosse encontrado.

45.1 Regra 1: relacionar entidades simples as entidades compostas

No decorrer do artigo, uma mesma entidade pode possuir diferentes representacoes,
ocorrendo, frequentemente, com entidades compostas que podem ser representadas por sua
integralidade (nomel_nome2) ou por uma parte (nome2), ocasionando em redundancias, visto
que, onde deveria haver apenas uma entidade (seja ela um ser, objeto, lugar, etc.), existem duas.
Para a resolucdo desta problematica, foi criada uma funcdo que realiza uma busca por todos 0s
substantivos do artigo, armazenando os substantivos compostos em um dicionario, onde estes
substantivos sdo estabelecidos como chaves deste dicionario que recebe como valor uma lista de
substantivos simples. Esta busca pelos substantivos, € feita por meio da anlise das etiquetas dos
tokens que, no caso dos substantivos, recebem o cddigo N como primeiro elemento (Ex.:
“Flamengo flamengo NP0O00OO0”). Observe o Exemplo 4:

Exemplo 4: “André Fernandes joga bem no Flamengo, porém, o futuro de Fernandes

é incerto no clube".

Nos elementos em destaque na frase, é possivel observar que had dois substantivos
distintos, mas que fazem referéncia a uma mesma entidade, para que nao haja redundancias entre
as entidades, a regra criada tem por objetivo direcionar uma busca a todos os substantivos
compostos (“André Fernandes”) e os armazenar como chaves de um dicionario
({*“André_Fernandes: [ ]}), se durante esta busca for encontrado um substantivo simples, sera,
primeiramente, armazenado em uma lista paralela com todos os substantivos simples presentes
no artigo ([“Flamengo”, “futuro”, “Fernandes”, “clube’’]). Ao final da busca pelos substantivos,
sera feita uma verificacdo na lista paralela, que tem por objetivo buscar qual(is) elemento(s) desta
lista constam na chave do diciondrio, ou seja, ira verificar se “Flamengo” ¢ exatamente igual a
“André” ou “Fernandes”, se a verificacdo for positiva, “Flamengo” sera armazenado como um
dos valores da chave corrente, se ndo, ira passar para o proximo item da lista. No fim da execucéo
da fungao, o resultado serd o dicionario {“André Fernandes”: [“Fernandes”]}, portanto, sempre
que “Fernandes” — ou “André” — for citado em uma frase, serd interpretado que o sujeito ali

presente, trata-se de “André Fernandes”.



No entanto, este tipo de abordagem causa um problema quanto aos nomes parecidos. No
elenco de jogadores do Flamengo, por exemplo, existem dois jogadores com 0 mesmo nome, 0
Diego Alves e o0 Diego Ribas, porém, o Diego Ribas é habitualmente chamado apenas de Diego.
Em um artigo onde apenas o Alves ou Ribas € citado, a regra sera aplicada sem quaisquer
problemas, entretanto, quando ambos forem citados e o Ribas for chamado apenas de Diego, a
regra interpretard que Diego trata-se de Alves ou da primeira ocorréncia do nome composto, ou
seja, se Diego Alves for citado primeiro, a sua chave no dicionario estara a frente da de Ribas,

portanto, terd uma preferéncia nas insercdes dos substantivos simples encontrados.

45.2 Regra 2: identificar lista de entidades

Ao longo de alguns artigos, € comum que haja a presenca de lista de entidades, sendo
todos os elementos da lista de um mesmo tipo, seja uma lista de jogadores, de times de futebol,
de estadios, entre outros. Ao analisar 50 artigos, foi identificada a presenca destas listas de
entidades em 26 destes artigos, das quais 82% apresentam um padréo para representar estas listas
entidades, onde uma lista € composta por duas ou mais entidades, sendo a menor representada
por duas entidades, ligadas por uma conjuncdo: [entidade] + [conjuncao] + [entidade]. E a maior
contendo um numero finito de elemento inclusos:

e1t+p, +te, +p+... e,y +cgte,

onde e representa a entidade, p indica a pontuagéo e c, a conjuncao.

Esta regra visa, além da busca destas listas de entidades, padronizar as etiquetas das
entidades, uma vez que, o Linguakit apresenta falhas na etiquetagem dos elementos, ocorrendo
principalmente quando ndo ha uma descricdo detalhada do que a entidade que esta sendo

etiquetada representa. O Exemplo 5 demonstra uma ocorréncia desse problema.

Exemplo 5: “O Flamengo tera o reforco de jogadores como Pedro, Vitinho ¢ Hugo

Souza”.

O Quadro 4 apresenta a etiquetagem do Exemplo 5.

Quadro 4: Quadro com a etiquetagem do Exemplo 5.

FORMA LEMA ETIQUETA

O 0 DAOMSO




Flamengo flamengo NPOOV00
terd ter VMIF3S0
0 0 DAOMSO
reforco reforco NCMSO000
de de SPS00
jogadores jogador NCMPO000
como como RG
Pedro pedro NPOOSPO
' ) Fc
Vitinho vitinho NPOOVO00
e e CcC
Hugo_Souza hugo_souza NPOOSPO

Nas entidades referentes aos jogadores, encontra-se os tokens “Pedro pedro NPOOSPO”,
“Vitinho vitinho NPOOV00” e “Hugo_Souza hugo souza NPOOSP0”, nota-se que as entidades
“Pedro” e “Hugo Sousa” possuem, corretamente, a etiqueta referente a uma pessoa “NP00SP0”
— 0 quadro demonstrando como decorreu a elaboracdo desta etiqueta estd no ANEXO D.
Entretanto, o Linguakit ndo foi capaz de compreender que a entidade “Vitinho” também trata-se
de uma pessoa e, ao ndo conseguir inferir o tipo da entidade, a etiquetou como uma entidade
variada, representada pela etiqueta “NP0O0OV00”.

Para corrigir este problema, € feita uma verificacdo, onde sdo contabilizados os tipos de
etiquetas presentes na lista. A etiqueta com maior frequéncia sera a etiqueta dominante, com isto,
nos tokens que tiverem uma etiquetagem diferente da dominante, sera feita a substituicdo da
etiqueta.

No Exemplo 5, a lista encontrada possui trés tokens, cada um contendo sua respectiva
etiqueta “NPOOSP0”, “NP0O0V00” e “NPO0SP0”, entdo ¢ feita a contagem dos tipos de etiquetas,
onde de um total de 3 etiquetas (100%) sdo encontradas 2 etiquetas “NPOOSP0O” (67%) e 1
etiqueta “NPO0OV00” (33%). Por conta da etiqueta “NPOOSP0” possuir uma presenga maior na
lista, torna-se a etiqueta dominante e seu rétulo sera aplicado a todos 0s outros tokens da lista.
Agora, sempre que a entidade “Vitinho” for mencionada ao longo do texto, sua etiquetagem

passara a ser “NPOOSP0” e nao mais “NPO0OV00”.



Ao executar o Linguakit em uma lista contendo 100 nomes de jogadores, 82 nomes foram
etiquetados como “NPOOSP0”, 15 nomes foram etiquetados como “NPO0V00” e 3 como
“NP00G00” — a lista de nomes de jogadores utilizados para a contagem, esta no APENDICE A.
Se na contagem de etiquetas, houver um empate, 50% para um grupo de etiquetas e 50% para o
outro, e, um dos grupos for composto pela etiqueta “NPO0OSP0”, sera dada a preferéncia para esta
etiqueta, uma vez que, hd uma alto nivel de assertividade (82%) na inferéncia das etiquetas.

Esta regra ¢ aplicada somente para as entidades do tipo “pessoa”, ou seja, para os tokens
que possuam a etiqueta “NPO0SP0”, visto que as informacdes necessarias sobre os times de

futebol e estadios foram extraidas nas etapas anteriores.

4.5.3 Regra 3: substituir etiquetas dos tokens dos times

De acordo com o contexto, uma entidade pode apresentar diferentes significados, neste
trabalho, estes significados se traduzem em etiquetas, como a entidade “Fortaleza” que pode
apresentar, tanto a etiqueta “NP00GO00” que corresponde a uma localidade (cidade), quanto a
“NP00000” que corresponde & uma organizacdo (time de futebol), caso ndo seja possivel
identificar o tipo da entidade “Fortaleza”, a etiqueta a ser atribuida sera “NPO0V00”,
correspondendo a uma entidade variada/diversa. Esta regra tem por objetivo inferir a etiquetagem
das entidades, quando no contexto em que estiverem inseridas, se referirem a um time de futebol.

Observe o Exemplo 6:

Exemplo 6: “O Flamengo vai enfrentar o Palmeiras em Sao Paulo”.

Executando o Linguakit com o mddulo tagger -nec, é gerada a seguinte etiquetagem:

Quadro 5: Quadro com a etiquetagem do Exemplo 6.

FORMA LEMA ETIQUETA
O 0 DAOMSO
Flamengo flamengo NPOOV00
vai ir VMIP3S0
enfrentar enfrentar VMNO03S0
0 0 DAOMSO
Palmeiras palmeiras NP00GO00




em em SPS00

Séo_Paulo sdo_paulo NP0O0GO00

Na frase, € possivel observar a presenca de trés entidades: Flamengo, Palmeiras e S&o
Paulo, onde duas destas sao times de futebol (Flamengo e Palmeiras) e a outra € uma localidade
(Séo Paulo). No entanto, o Linguakit ndo conseguiu inferir a etiquetagem adequada para as
entidades, para isto, cada entidade precisaria ter um detalhamento maior, como a inser¢do do
trecho “time de futebol”, por exemplo, antes dos nomes dos times, porém, isso nem sempre
ocorre. Para resolver este problema, foi criada esta regra que busca por todos os tokens cujos
codigos iniciais das etiquetas sejam “NP” (N - Nome, P - Proprio) e, verifica se o token existe no
arquivo contendo os nomes dos times de futebol que foram extraidos nas etapas anteriores deste
trabalho. Se o token for exatamente igual a um dos nomes contidos no arquivo, a sua etiqueta
sera alterada para “NP00000”.

Entretanto, esta regra também seria erroneamente aplicada ao token “Sao Paulo
sdo_paulo NP0O0G00”, visto que Sdo Paulo, além de uma cidade, corresponde ao nome de um
time pertencente a série A do campeonato brasileiro. Para que isto ndo ocorra, antes da
substituicdo das etiquetas, foi feita uma verificagdo que realiza uma busca por preposi¢des nos
tokens que antecedem a entidade que esta em analise, uma vez que, quando uma localidade é
mencionada, ela ¢, frequentemente, precedida por uma preposi¢ao (“[...] em Sao Paulo” ou “[...]
na cidade de Sao Paulo”, por exemplo), onde as preposi¢des sdo representadas pela etiqueta
“SPS00”, em outras palavras, € verificado se a entidade em analise ¢ precedida por um token com
a etiqueta “SPS00”.

Como pode ser observado no quadro, apesar da entidade “Palmeiras” possuir a etiqueta
de localidade, ela é precedida pelo artigo definido “0” que possui a etiqueta “DAOMSO0”, o que
o torna elegivel para a substituicao de etiquetas, enquanto a entidade “Sao Paulo” € precedida
pela preposicdo “em” (“SPS00”), tornando-0 inelegivel para a substituicdo de etiquetas,
mantendo sua etiquetagem original.

Ha casos em que a entidade, quando se refere a um time, também é precedida por uma
preposi¢do, “[...] no Flamengo”, por exemplo, no entanto, a preposi¢do “no” trata-se de uma
contragdo da preposi¢do “em” com o artigo definido “0”. Quando o Linguakit realiza a analise,
ele identifica que h4 essa contragdo e retorna a preposicao “no” para o seu “estado natural” (“[...

] em o Flamengo”), logo, a entidade Flamengo, sera precedida de um artigo definido (“o o



DAOMSO0”) e ndo de uma preposi¢do (“em em SPS00”), tornando-0 elegivel para a substituicdo
de etiquetas.

45.4 Regra4: encontrar adjetivos

No decorrer do artigo, encontram-se informac@es que vao além das entidades nomeadas
em si, como os adjetivos, que trazem mais informacdes sobre estas entidades. Na lingua
portuguesa, os adjetivos séo regularmente precedidos de um substantivo (substantivo + adjetivo),
“noite escura”, por exemplo, embora ndo seja raro encontrar outras classes gramaticais ligando-
o0s, “Neymar ¢ genial” (substantivo + verbo + adjetivo).

Com base nisso, foi criada esta regra que visa buscar por estas informagdes adicionais
das entidades. Para isso, € verificado se as iniciais do token correspondem a “NP”, certificando-
se de que se trata de uma entidade, essa entidade é adicionada em um dicionario que recebe uma
lista de listas como valor, onde a chave do dicionario corresponde ao préprio nome da entidade
e, entdo, busca-se por adjetivos nos tokens seguintes. Se entre o adjetivo e o substantivo existir
um verbo, este verbo sera adicionado na lista de adjetivos, juntamente com o adjetivo encontrado,

se ndo, adotou-se o verbo “é (ser)” como verbo de ligagao padrio.

Exemplo 7: “Pelé foi genial”.

No Exemplo 7 ha trés tokens, aplicando-se o Linguakit o resultado gerado é: o substantivo
“Pelé pelé NPOOSP0”, o verbo “foi ser VMIS3S0” e o adjetivo “genial genial AQOCSO0”. De
acordo com o que foi estabelecido na regra, o substantivo assumiria como chave do dicionario e
0s outros tokens seriam seus valores — {*“Pelé”: [[“foi”, “genial”]]}. Caso ndo existisse o verbo
“foi (ser)”, no exemplo citado acima (“Pelé genial”, por exemplo), o primeiro elemento da lista

€6 L9 ¢
€

seria o verbo “€ (ser)”, resultando no seguinte dicionario {“Pelé”: [[ genial”]]}.

Além do verbo de ligacdo, podem existir outros elementos que separam o verbo do
adjetivo (“Pelé foi muito genial”, por exemplo), no entanto, estes elementos sdo descartados pela
regra, visto que a informacdo ja disposta pelo adjetivo ¢ suficiente para descrever o substantivo.

Encontrada uma entidade e durante a busca por um adjetivo, for encontrado outro
substantivo ou uma pontuacgdo (virgula, ponto final, entre outras), a entidade corrente no
dicionério sera descartada e uma nova entidade assumira sua posicao, em busca de um adjetivo

que a descreva.



455 Regra5: buscar dia da préxima partida

Durante o artigo, é comum que sejam citadas informacdes sobre a proxima partida do
time, entre estas informacdes podem estar o dia da semana da partida, o horario, o adversario,
entre outras. Apds analisar 50 artigos e, dos artigos que apresentam informacdes sobre a proxima,
em 85% destes artigos seguem um padréo organizacional informando o dia e horério da partida:
“[dia da semana], as [horario], [preposi¢do] [local da partida ou adversario], [preposicao] [local
da partida ou adversario]”, também ¢ encontrado no padrao “[adversario], [preposicao] [dia da
semana], as [horario], [preposicao] [local da partida]”. O primeiro padrao pode ser observado no

Exemplo 8. Os artigos analisados estdo disponiveis no APENDICE B.

Exemplo 8: “A proxima partida do Flamengo sera neste domingo, as 16h, contra o

Fluminense, no Maracana”.

Identificado o padréo, esta regra tem por funcdo buscar as informagdes sobre a partida e
armazena-las em um dicionario, onde cada informacdo extraida da frase, tera uma chave para
identifica-la. A primeira informacéo sobre a partida corresponde ao dia da semana (domingo,
segunda-feira, terca-feira, etc.) que sdo rotulados com uma etiqueta de codigo tnico “W”. Em
seguida, busca-se o horario da partida que ¢é rotulado pela etiqueta “NC00000”, encontrada esta
etiqueta, a informac&o sobre o horéario é armazenada.

Na terceira e quarta etapa, sdo feitas verificacGes para identificar se o token que esta sob
analise, se refere ao adversario ou ao local da partida. Seguindo a frase do Exemplo 8, (i) é
verificado se o token esta contido no arquivo JSON onde os nomes dos times extraidos estéo
armazenados, se a condi¢do for verdadeira, 0 token em questéo trata-se de um time de futebol,
portanto, o adversario para a proxima partida, se for falsa, (ii) serd verificado se o token esta
contido no arquivo JSON com apelidos dos estadios extraidos, se a condi¢do for verdadeira, o
token trata-se do apelido de um estadio, portanto, o local da partida. Se o apelido do estadio for
identificado durante este processo, além de armazenar o apelido, também sera armazenado o
nome da cidade e do estado em que o estadio esta sediado.

No Exemplo 8 é informado o dia da semana em que 0 jogo ocorrera, porém, nao ha a
informacao do dia do més, para resolver este problema, € feita a extracdo da data de publicacdo
do artigo, com esta data e com a informacao do dia da semana do jogo, € possivel mensurar o dia
que a partida ocorrerd. Para isto, foi utilizado uma ontologia contendo os dias da semana
[“segunda-feira”, “terca-feira”, ‘“quarta-feira”, “quinta-feira”, “sexta-feira”, “sabado”,

“domingo”]. Feito isto, por meio da fungdo .weekday() do Python € identificado o indice do dia



da semana em que o artigo foi publicado, por exemplo, se o artigo foi publicado no dia
02/07/2021, o dia da semana foi uma sexta-feira, portanto, o indice é 4. E com a fun¢&o .index()
também do Python, é identificado o indice do dia da semana em que a partida ocorreu, como foi
informado no Exemplo 8, foi em um domingo, portanto o indice é 6. Com estes indices, agora é
possivel descobrir o dia da partida por meio de algumas verificacGes.

Se o indice do dia da semana for maior que o indice do dia da data de publicagdo do
artigo, € feito um somatorio (com o auxilio do funcéo timedelta que converte nimeros em
duracdo de tempo) entre a data de publicacdo do artigo e o resultado da subtracao entre o indice
do dia da semana e o indice da data de publicagdo, em resumo, “X = 02/07/2021 + timedelta(days
=6 -4)”, logo, o data da partida foi 04/07/2021.

Se o indice do dia da semana for menor que o indice da data de publicacdo do artigo, o
processo sera semelhante ao da etapa anterior, com a excecao de que apds a subtracao, deve-se
somar o resultado com 7. Isso é necessario, pois se o dia da semana do jogo for quarta-feira
(indice 2) e a data de publicagdo do artigo for 04/07/2021, em um domingo (indice 6), a subtracao
destes indices resultard em um valor negativo (-4) que quando for somado a data de publicacédo
do artigo, retornara uma data anterior a data de publicacdo do mesmo. Por conta disto, deve-se
somar o valor 7 apds a subtragdo, para que este erro seja corrigido. Logo, o somatério sera “X =
04/07/2021 + timedelta(days = 7 + (2 - 6))”, resultando na data 07/07/2021.

Por fim, se o indice do dia da semana for igual ao indice da data de publicacdo do artigo,

sera retornada a data de publicacdo do artigo.

45.6 Regra 6: relacionar pessoas aos times

No decorrer de um artigo publicado em um portal esportivo, sdéo mencionados 0s nomes
de diversas entidades, sendo as mais frequentes, nomes de times e de pessoas. Apos analisar 50
artigos (APENDICE B) de 5 blogs distintos, foi constatado que quando uma pessoa é citada no
artigo, em 91% das situacdes, esta pessoa tinha alguma relagdo com o time do qual o blog, onde
0 artigo se encontra, é especializado, seja essa pessoa um jogador, técnico, dirigente, entre outras
funcdes.

Com base nisso, foi criada esta regra que tem por objetivo criar uma relagdo entre as
pessoas citadas no artigo ao time do blog. Em outras palavras, se o artigo em analise estiver no
blog do Flamengo e o nome do jogador Gabriel Barbosa for citado no decorrer do artigo, a regra

presumira, com base nas estatisticas, que Gabriel Barbosa, pertence ao Flamengo.



4.6 CODIFICAC}AO PARA O NEO4J

Aplicado-se as regras e com os dados devidamente processados e organizados, deve-se
inseri-los no Neo4j, mas para que isso ocorra, 0os dados precisam ser convertidos para a
linguagem Cypher Query Language (CQL), que é uma linguagem de consulta de grafo
declarativa que permite a consulta, atualizacdo e administragcdo do grafo utilizado no Neo4j
(NEO4J, 2021). O Cypher ¢ dividido em duas partes: as entidades e suas relagcdes. Observe o

Exemplo 9:

Exemplo 9:
blog: Flamengo
data de publicacao: 06/07/2021
artigo: “O Flamengo esta pronto e ja escalou os jogadores Gabigol, Arrascaeta ¢
Bruno Henrique para a partida desta quinta-feira, as 21h, contra o Palmeiras, no

Allianz Parque”.

Assumindo que o artigo ja foi extraido e o Linguakit ja foi executado, serd feito, entdo, o

processamento dos dados:

4.6.1 Aplicagdo das regras

e Regra 1 - relacionar entidades simples as entidades compostas: nesta regra 0s
tokens “Bruno Henrique bruno henrique NPOOSP0” e “Allianz Parque
allianz_parque NP0OOGO00” atenderam aos requisitos da regra, porém, como ndo
ha ocorréncias de entidades simples que correspondam as compostas, ndo foi
tomada qualquer medida;

e Regra 2 - identificar lista de entidades: foi feita a busca por um padrao de lista
de entidades, nesta busca, foi encontrada a lista contendo as entidades “Gabigol
gabigol NPOOSP0”, ‘“Arrascaeta arrascaecta NPOOSP0” e “Bruno Henrique
bruno_henrique NPOOSP0”, entdo foi feita a contagem dos tipos de etiquetas,
porém, como todas apresentaram a mesma etiquetagem, ndo foi necessario
realizar quaisquer alteracfes em seus valores;

e Regra 3 - substituir etiquetas dos tokens dos times: nesta regra, foram
identificados os tokens referentes aos times “Flamengo flamengo NPOOV00” e

“Palmeiras palmeiras NPOOGO00”, que tiveram suas etiquetas substituidas por



“NP00000”, visto que ¢ mais adequada para o contexto que os tokens estdo
inseridos;

Regra 4 - encontrar adjetivos: nesta regra, foi feita a busca de adjetivos que
estejam descrevendo substantivos que os precedem. Isto ocorre no trecho “O
Flamengo esta pronto [...]”, onde “Flamengo” é o substantivo, “esta” ¢ o verbo de
ligacdo e “pronto” o adjetivo;

Regra 5 - buscar dia da proxima partida: aplicando-se a quinta regra, foram
encontradas informacdes sobre um proximo jogo do Flamengo, que ocorreu no
dia 08/07/2021, as 21h, contra o Palmeiras, no estadio Allianz Parque, na cidade
de Sé&o Paulo, no estado de S&o Paulo;

Regra 6 - relacionar pessoas aos times: na sexta regra, todas as ocorréncias de
tokens com a etiqueta “NPOOSP0” foram associadas ao Flamengo, pelo fato do

artigo ter sido postado no blog do clube.

Cada uma destas informacfes foram armazenadas em dicionarios para permitir uma

facilitacdo na manipulacao dos dados posteriormente.

Aplicado-se as regras, as seguintes informagdes foram obtidas:

Times: Flamengo e Palmeiras;

Pessoas: Gabigol, Arrascaeta e Bruno Henrique;
Lugares: Allianz Parque, Séo Paulo, Sdo Paulo (estado);
Data da partida: quinta-feira, 21h, 08/07/2021
Adjetivo: pronto.

4.6.2 Criacdo do Cypher

Nesta etapa, foi criado uma query Cypher para cada um dos itens obtidos na se¢éo anterior

e, também para suas relacbes, armazenando-os em um arquivo externo do tipo “.cql” que é

extraido e processado pela codificacdo do Neo4j. Primeiramente, foram criadas, no Cypher, as

queries correspondentes as entidades e suas informag6es complementares que nada mais sdo que

0s nos do grafo. Essas queries sao elaboradas da seguinte maneira: “CREATE (variavel: Classe

{id: valor, atributo: valor})”, onde o “id” varia conforme a quantidade de elementos com a mesma

Classe, como pode ser observado na Figura 22

Figura 22: Query em Cypher.
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CREATE
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CREATE
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CREATE
CREATE
CREATE
CREATE
CREATE
CREATE
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(flamengo:Time {id:1, nome:'Flamengo'})
(palmeiras:Time {id:2, nome:'Palmeiras'})

(gabigol:Jogador {id:1, nome: 'Gabigol'})
(arrascaeta:Jogador {id:2, nome:'Arrascaeta'})
(bruno_henrique:Jogador {id:3, nome:'Bruno Henrique'})

(pronto:Adjetivo {id:1, nome: 'pronto'})

(partida:Partida {id:1, nome:'Partida'})
(quinta_feira:Dia_semana {id:1, nome:'quinta-feira'})
(horas_21h:Horario {id:1, nome:'21h"'})
(allianz_parque:Estadio {id:1, nome:"Allianz Parque'})
(sao_paulo_cidade:Cidade {id:1, nome:'Sado Paulo'})
(sao_paulo_estado:Estado {id:1, nome:'Sao Paulo'})
(data_ 17 06 _21:Data {id:1, nome:'17/06/21"'})

Criados os elementos que irdo compor o grafo, agora deve-se criar as relacdes existentes

entre eles. As queries de relagdes do Cypher, seguem a seguinte estrutura: “CREATE

(variavel_a)-[:RELACAOQ]->(variavel b)”, onde “variavel n” corresponde ao n6 do grafo e

“RELACAQ” a aresta. A Figura 23, mostra as relagdes que foram criadas:

CREATE
CREATE
CREATE

CREATE

CREATE
CREATE
CREATE
CREATE
CREATE
CREATE
CREATE
CREATE

Figura 23: Rela¢des no Cypher.

(gabigol)-[:PERTENCE_AO]->(flamengo)
(arrascaeta)-[ :PERTENCE_AO]->( flamengo)
(bruno_henrique)-[:PERTENCE_AQO]->( flamengo)

(flamengo)-[:ESTA]->(pronto)

(flamengo)-[ :PROXIMA_PARTIDA]->(partida)
(partida)-[:DIA_SEMANA]->(quinta_feira)
(quinta_feira)-[:HORARIO]->(horas_21h)
(partida)-[ :ADVERSARIO]->(palmeiras)
(partida)-[:ESTADIO]->(allianz_parque)
(allianz_parque)-[:CIDADE]->(sao_paulo_cidade)
(sao_paulo_cidade)-[:ESTADO]->(sao_paulo_estado)
(horas_21h)-[:DATA]->(data_17 _06_21)

Comecando pelos jogadores, e, como estabelecido na Regra 6, todas as entidades do tipo

“pessoa” foram relacionadas ao clube, na qual o blog onde o artigo esta situado, é especializado.



No Exemplo 9, o blog é especializado no clube Flamengo, logo, Gabigol, Arrascaeta e Bruno
Henrique foram relacionados ao Flamengo.

Em seguida foram feitas as relacbes das informacdes complementares: o adjetivo
“pronto”, assim, como no texto de exemplo, foi relacionado ao “Flamengo™ e o verbo de ligacao
“esta” foi utilizado como nome da relagao.

Nas informagdes sobre o proximo jogo, foi criado a query auxiliar “partida” que permitiu
organizar estas informacGes, em outras palavras, todas as informacgdes sobre o jogo foram
inseridas dentro do n6 “partida”. Feito isto, foi criada a relacdo entre as informacdes da partida,
onde a informacdo sobre o dia da semana em que a partida ocorreu, o préximo adversario e o
nome do estadio foram contidos no n6 “partida”. O horario foi contido no n6 do dia da semana.
As informac0es referentes a cidade e estado em que o estadio esta sediado foram contidas no né
do estadio. Por fim, a data da partida foi contida no né do horario. Se em uma eventualidade,
alguma informagao sobre a partida ndo existir, o seu n6 “filho” correspondente, seréd inserido no
n6 mais préximo, ou seja, se a informacao sobre o dia da semana nédo for informada, o n6 do

horéario sera inserido diretamente no no6 “partida”.

4.6.3 Insercdo do codigo Cypher no Neo4j

O Neo4j dispbe de suporte para varias linguagens de programacdo, permitindo a
manipulacdo dos dados por meio destas linguagens. Para este trabalho, foi utilizado o suporte
para o Python, sendo utilizado exclusivamente para inserir as queries do arquivo “.cql”, criado

na secao anterior, no Neo4j.

Figura 24: Inserir dados no Neo4j.

00

def (tx, ):
with open( , ) as

return .single()[0]



Como pode ser observado na Figura 24, o codigo Python acessou o arquivo “.cql”, extraiu
todos os seus dados e os armazenou na variavel “text” que foi inserida em uma “superquery” e,
posteriormente, executada pela transacdo do Neo4j “tx.run” que ¢ um recipiente para que varias
consultas Cyphers sejam executadas em um unico contexto. Ao fim da execucdo do cddigo

Python, o Neo4j compilou as queries, resultando no grafo da Figura 25:

Figura 25: Grafo de Conhecimento do artigo do Exemplo 9.
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Na Figura 25 é apresentado o grafo com os elementos obtidos do artigo do Exemplo 9,
onde os circulos sdo os n6s do grafo e nestes nds estdo as entidades extraidas do artigo, como
Flamengo, Arrascaeta, Gabigol, entre outros, bem como, as informag6es complementares. Entre
estes nds tem-se as arestas devidamente nomeadas descrevendo suas relacées.

Aplicando a ferramenta em um artigo publicado no portal do GE, tem-se o seguinte
resultado (Figura 26):



Figura 26: Grafo de Conhecimento de um cenario real.
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A Figura 26 mostra o grafo gerado em uma noticia publicada no portal do Globo Esporte,
no blog especializado no clube Atlético Mineiro, disponivel para acesso no link

(https://ge.qglobo.com/futebol/times/atletico-ma/noticia/atletico-mg-x-chapecoense-com-covid-

19-nacho-fernandez-nathan-e-outros-tres-jogadores-viram-baixas-de-ultima-hora-no-



https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-mg/noticia/atletico-mg-x-chapecoense-com-covid-19-nacho-fernandez-nathan-e-outros-tres-jogadores-viram-baixas-de-ultima-hora-no-galo.ghtml
https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-mg/noticia/atletico-mg-x-chapecoense-com-covid-19-nacho-fernandez-nathan-e-outros-tres-jogadores-viram-baixas-de-ultima-hora-no-galo.ghtml

galo.ghtml). No artigo sdo encontradas informacdes sobre integrantes do Atlético-MG que foram
devidamente relacionados ao clube, embora haja um erro de inferéncia na entidade “Galo”, que
ndo representa o nome e/ou apelido de um jogador, e sim, o apelido do clube Atlético-MG e na
entidade “Igor Rabelo”, que se trata de um jornalista, a assertividade das inferéncias foi de
88,24%. Além disso, também sdo encontradas informacgdes sobre outras entidades informac6es

e complementares, como os dados da proxima partida que o Atlético-MG teve.


https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-mg/noticia/atletico-mg-x-chapecoense-com-covid-19-nacho-fernandez-nathan-e-outros-tres-jogadores-viram-baixas-de-ultima-hora-no-galo.ghtml

5 CONSIDERACOES FINAIS

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

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

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

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

Essa falha é evidente quando hd ambiguac@es nas entidades, como no caso da entidade
“Fortaleza” que representa tanto uma localidade, quanto uma organizacdo, o Linguakit, por
vezes, etiquetava a entidade “Fortaleza” como uma localidade, porém, no contexto que a entidade
estava inserida, sua representacéo correta era de uma organizacao.

Outro ponto importante, envolve os apelidos das entidades, onde “Flamengo” pode ser
representado como “Mengao”, Palmeiras como “Porco” ou Gabriel Barbosa como “Gabigol”,
por exemplo. Quando haviam apelidos inclusos no artigo, o Linguakit ndo conseguia aferir da
maneira correta qual a etiqueta mais adequada para cada situa¢do, uma vez que “Porco” era, por
vezes, etiquetado como “NPOOSP0” (pessoa), quando deveria ser “NP00000” (organizagao).
Embora, em alguns casos a etiquetagem fosse totalmente assertiva, como pode ser visto na se¢cdo
4.6.1, Regra 2.

O modulo de processamento foi desenvolvido com o objetivo de organizar as informacdes
extraidas pelo Linguakit. Durante esta organizacdo, foi necessaria a extracdo dos nomes dos times
e estadios, a fim de aumentar a assertividade dos resultados, diluindo parte dos problemas
causados pelo mau etiquetamento. Estes dados extraidos eram comparados com as entidades
localizadas pelo Linguakit e por meio de averiguacdes era feito a substituicdo ou manutencéo da
etiqueta da entidade.

Ao etiquetar as entidades, o Linguakit as reconhecia como sendo distintas umas das
outras, uma vez que, uma mesma entidade era etiquetada de maneiras diferentes ao longo do

artigo. Este problema era transferido para o processamento dos dados que identificava a maior



ocorréncia de uma etiqueta para uma mesma entidade e estabelecia um etiquetamento padré&o.
Porém, quando se tratava de apelidos, como Gabriel “Gabigol” Barbosa, este problema persistia,
onde Gabriel Barbosa e Gabigol eram considerados como entidades distintas e sem ligacao.
Sendo esta questdo, um problema a ser resolvido em trabalhos futuros.

Além dos apelidos, as entidades compostas, apresentam outro problema a ser resolvido,
como 0 apresentado na se¢do 4.5.1, onde é exemplificado o caso dos jogadores do Flamengo,
Diego Ribas e Diego Alves, onde o Ribas é frequentemente mencionado apenas como Diego,
porém, se no artigo os dois jogadores forem mencionados e ao aplicar a Regra 1 da secéo 4.5, a
entidade Diego podera ser entendida como referéncia ao Diego Alves e ndo como uma entidade
propria.

Para trabalhos futuros, além da correcdo das problematicas mencionadas acima, novas
funcionalidades podem ser adicionadas na ferramenta, como por exemplo: a busca por novos
padrdes que incidem na descoberta de mais informagdes sobre as entidades, encorpando o
resultado final apresentado no grafo; a ampliacdo da extracdo dos dados presentes no artigo,
como o conteddo que ndo se encontra no texto corrido, sendo um exemplo disto, as citacdes dos
entrevistados pelo reporter; por fim, a aplicacdo da ferramenta em multiplos artigos de maneira
simultanea, visto que o trabalho, como se encontra atualmente, funciona de maneira eficiente
para um artigo por vez, se mais de um artigo for utilizado na ferramenta, havera duplica¢fes no
de entidades no grafo, ou seja, se em um artigo estiver citando sobre o Flamengo e no segundo

artigo, também, haverd dois no6s “Flamengo” no grafo.



REFERENCIAS

AMARAL, Daniela Oliveira Ferreira do. Reconhecimento de Entidades Nomeadas na Area
da Geologia: Bacias Sedimentares Brasileiras. Orientador: Profa. Renata Vieira. 2017. 107 p.
Dissertacdo (Doutorado) - Faculdade de Informatica Programa de P6s-Graduagdo em Ciéncia da
Computacdo Doutorado em Ciéncia da Computacdo, Porto Alegre, Brasil, 2017. Disponivel em:
http://tede2.pucrs.br/tede2/bitstream/tede/8035/2/DANIELA_OLIVEIRA_FERREIRA_DO_A
MARAL_TES.pdf. Acesso em: 27 jan. 2021.

ANDERSON, D. Kanban: Successful Evolutionary Change for your Technology Business. Blue
Hole Press. ISBN 0-9845214-0-2, 2010-

BORGES, Luiz Eduardo. Python para Desenvolvedores. 1. ed. Sdo Paulo, Brasil: Novatec
Editora Ltda., 2014. 315 p. ISBN 978-85-7522-405-2.

CALZOLARI, N. et al, (ed.). Introdugdo a iniciativa EAGLES. In: CALZOLARI, N.;
MCNAUGHT, J.; ZAMPOLLI, A. (ed.). EAGLES: Editor‘s Introduction. Pisa, Italia, 1996.
Disponivel em:
http://www.ilc.cnr.ittEAGLES96/edintro/node6.htmI#SECTION00040000000000000000.
Acesso em: 7 jul. 2021.

COPPIN, Ben. Inteligéncia Artificial. Rio de Janeiro: Ltc, 2013. 636 p.

CULICOVER, Peter. Overview. In: CULICOVER, Peter W. Natural Language Syntax. Nova
York, EUA: Oxford University Press, 2009. cap. 1, p. 1-10. ISBN 978-0-19-923017-4 (Hbk.).

DALE, Rober. Classical Approaches to Natural Language Processing. In: INDURKHYA,
Nitin; DAMERAU, Fred J. (Ed.). Handbook of Natural Language Processing. 2. ed. Boca Raton,
FI: Chapman and Hall/crc, 2010. Cap. 1. p. 3-7.

HIPPISLEY, Andrew. Lexical Analysis. In: INDURKHYA, Nitin; DAMERAU, Fred J. (Ed.).
Handbook of Natural Language Processing. 2. ed. Boca Raton, FI: Chapman and Hall/crc, 2010.
Cap. 2. p. 31-58.



GODDARD, CIiff; SCHALLEY, Andrea C. Semantic Analysis. In: INDURKHYA, Nitin;
DAMERAU, Fred J. (Ed.). Handbook of Natural Language Processing. 2. ed. Boca Raton, FI:
Chapman and Hall/crc, 2010. Cap. 2. p. 31-58.

GOLDMAN, Alfredo; KON, Fabio; JUNIOR, Francisco Pereira; POLATO, Ivanilton;
PEREIRA, Rosangela de Fatima. Capitulo 3: Apache Hadoop: Conceitos teoricos e préaticos,
evolucdo e novas possibilidades. In: Alberto Ferreira de Souza; Roberto Marcondes Cesar Junior;
Ranata Galante. (Org.). XXXI Jornadas de atualizacdes em informatica. 1led. Porto Alegre: SBC,
2012, v., p. 88-136.

HEGARET, Philippe Le. What is the Document Object Model? W3C, 7 abr. 2004. Disponivel
em: https://www.w3.0rg/TR/2004/REC-DOM-Level-3-Core-20040407/introduction.html.
Acesso em: 21 abr. 2021.

KOUZIS-LOUKAS, Dimitrios. Leaning Scrapy: Learn the art of efficient web scraping and
crawling with Python. [S. I.]: Packt Publishing, 2016. 243 p. ISBN 978-1-78439-978-8.

LEVISON, Stephen C. Pragmatica. 1. ed. Sdo Paulo: WMF Martins Fontes, 2007. 576 p. ISBN
9788533623323.

LONGEN, Andrei Silveira. O Que é uma Query em um Banco de Dados?. Estados Unidos:
Hostinger, 2021. Disponivel em: https://www.hostinger.com.br/tutoriais/o-que-e-query. Acesso
em: 27 maio 2021.

LOPES, Dener Cesar Ferreira. Grafos de Conhecimento: Perspectivas e Desafios para a
Organizacdo e Representacdo do Conhecimento. Orientador: Prof. Dr. Rogério Ap. Sa Ramalho.
2020. 71 p. Dissertagdo (Mestrado) - Universidade Federal de Sdo Carlos, S&o Carlos, 2020.
Disponivel em:
https://repositorio.ufscar.br/bitstream/handle/ufscar/13055/GRAFOS%20DE%20CONHECIM
ENTO%20PERSPECTIVAS%20E%20DESAFIOS%20PARA%20A%200RGANIZA%Cc3%8
7%¢3%830%20E%20REPRESENTA%C3%87%c3%830%20D0%20CONHECIMENTO _1.p
df?sequence=3&isAllowed=y. Acesso em: 26 set. 2020.



LUTZ, Mark. A Python Q&A Session. In: LUTZ, Mark. Learning Python. 5. ed. California,
EUA: O'reilly, 2013. cap. 1, p. 3-26. ISBN 978-1-119-35573-9.

LYONS, John. Language, speech and writing. In: LYONS, John. Natural Language and
Universal Grammar: Essays in Linguistic Theory. Cambridge, Inglaterra: Cambridge
University Press, 1991. v. 1, cap. 1, p. 1-11. ISBN 9781139165877.

NAGAO, Makto. Scientistl: MAKOTO NAGAO (Roll No:6). Disponivel em:
https://Ibsitbytes2010.wordpress.com/2013/03/27/scientist1-makoto-nagao-roll-no6/.  Acesso
em: 10 nov 2020

NEO4J (Malmd, Sweden). O que é Neo4j? Estados Unidos: Neo4j, 2020. As referéncias foram
retiradas dos topicos: "O que é Neo4j" e "A vantagem do Native Graph". Disponivel em:
https://neo4j.com/. Acesso em: 24 set. 2020.

NEO4J) (Malmo, Sweden). Cypher Query Language. [S. L], 2021. Disponivel em:
https://neo4j.com/developer/cypher/. Acesso em: 9 jul. 2021.

PALMER, David D. Text Preprocessing. In: INDURKHY A, Nitin, DAMERAU, Fred J. (Ed.).
Handbook of Natural Language Processing. 2. ed. Boca Raton, FI: Chapman and Hall/crc, 2010.
Cap. 2. p. 9-30.

PAN, Jeff Z.; VETERE, Guido; PEREZ, Jose Manuel Gomez-; WU, Honghan. Exploiting
Linked Data and Knowledge Graphs in Large Organizations. Cham, Suica: Springer, 2017.
265 p. ISBN 978-3-319-45654-6. E-book.

PAULHEIM, Heiko. Knowledge graph refinement: A survey of approaches and evaluation
methods. Semantic Web Journal, [S. I.], ano 2017, v. 8, n. 3, p. 486-508, 6 dez. 2016. DOI
10.3233/SW-160218. Disponivel em:
https://www.researchgate.net/publication/311479070_Knowledge_graph_refinement_A_survey
_of_approaches_and_evaluation_methods. Acesso em: 18 nov. 2020.

RODRIGUES, Alexander. Grafo do Conhecimento. [S. 1], [201-?]. Disponivel em:

https://semantico.com.br/dicionario-seo/grafo-do-conhecimento/. Acesso em: 1 out. 2020.



ROSA, Jodo Luis Garcia. Processamento de Linguagem Natural. In: ROSA, Jodo Luis Garcia.
Fundamentos da Inteligéncia Artificial. Rio de Janeiro: Livros Técnicos e Cientificos Editora,
2011. cap. 8, p. 136-171. ISBN 978-85-216-0593-5.

ROSSUM, Guido van. Foreword for "Programming Python™ (1st ed.). 1. ed. Virginia,
Estados Unidos: Python, 1996. Disponivel em: https://www.python.org/doc/essays/foreword/.
Acesso em: 24 set. 2020.

SANCHES, Matheus Ferraroni. Processamento e Entendimento de Linguagem Natural no
Gerenciamento de Emergéncias para Obtencdo de Consciéncia Situacional. Orientador:
Prof. Dr. Leonardo Castro Botega. 2017. 75 p. Monografia (Bacharelado) - Centro Universitario
Euripedes de Marilia, Marilia - SP, 2017. Disponivel em:
https://aberto.univem.edu.br/bitstream/handle/11077/1662/Matheus%20Ferraroni%20Sanches.
pdf?sequence=1&isAllowed=y. Acesso em: 10 nov. 2020.

SANTOS, Diana. Introdugcdo ao processamento de linguagem natural através das
aplicagdes. Caminho,  Lisboa, Portugal, p. 229-259, 2001. Disponivel em:
https://www.linguateca.pt/Diana/download/Santos2001Aplicacoes.pdf. Acesso em: 22 set. 2020

SHAO, Bin; WANG, Haixun; LI, Yatao. Trinity: A Distributed Graph Engine on a Memory
Cloud. Proceedings of the ACM SIGMOD International Conference on Management of Data, [s.
], p. 505-516, 2013. DOl  10.1145/2463676.2467799.  Disponivel  em:
https://www.semanticscholar.org/paper/Trinity%3A-a-distributed-graph-engine-on-a-memory-
Shao-Wang/8d0656¢7e89894dfd1be5dda7c6bf3f7b5ab8616. Acesso em: 29 nov. 2020.

SILVA, Daniela Filipa Macedo Braga Moreira da. Algoritmos de Processamento da
Linguagem Natural para Sistemas de Conversdo Texto-Fala em Portugués. 187 p.
Dissertacdo (Doutorado) - Facultade de Filoloxia da Universidade da Corufa, [S. I.], 2008.
Disponivel em:
https://ruc.udc.es/dspace/bitstream/handle/2183/1011/Braga_DanielaFilipaMacedoMoreiradaSi
Iva_TD_2008.pdf. Acesso em: 23 set. 2020.



SINGHAL, Amit. Introducing the Knowledge Graph: things, not strings. 16 maio 2012.
Disponivel em: https://www.blog.google/products/search/introducing-knowledge-graph-things-
not/. Acesso em: 23 set. 2020.

TOFFLER, Alvin. Terceira Onda. Unisinos, [s. 1], 1995. Disponivel em:
http://www.projeto.unisinos.br/humanismo/antropos/Terceira_Onda.pdf. Acesso em: 22 set.
2020.

VIEIRA, Renata; LIMA, Vera Lucia Strube. Linguistica computacional: principios e
aplicagbes. In: 1X Escola de Informatica da SBC-Sul. Luciana Nedel (Ed.) Passo Fundo,
Maringa, Séo José. SBC-Sul, 2001. Disponivel em:
https://www.inf.pucrs.br/linatural/Recursos/jaia-2001.pdf. Acesso em: 20 nov. 2020.

VIEIRA, Renata; LOPES, Luciene. Processamento de Linguagem Natural e o Tratamento
Computacional de Linguagens Cientificas. In: PERNA, Cristina Becker Lopes; DELGADO,
Heloisa Orsi Koch; FINATTO, Maria José Bocorny. Linguagens Especializadas em Corpora:
Modo de dizer e interfaces de pesquisa. Porto Alegre: EDIPUCRS, 2010. p. 183-201. ISBN 978-
85-397-0024-0. Disponivel em:
https://bibliodigital.unijui.edu.br:8443/xmlui/bitstream/handle/123456789/1496/Linguagens%2
Oespecializadas%20em%20corpora%20modos%20de%20dizer%20e%?20interfaces%20de%20p
esquisa%?20.pdf?sequence=1&isAllowed=y. Acesso em: 20 nov. 2020.

VILARINHO, Sabrina. Seméntica. [S. L], [20--]. Disponivel em:

https://brasilescola.uol.com.br/portugues/semantica.htm. Acesso em: 2 out. 2020.

VISUAL STUDIO CODE (ed.). Comegando. Estados Unidos, 2021. Disponivel em:
https://code.visualstudio.com/docs. Acesso em: 11 maio 2021.

YAN, Jihong; WANG, Chengyu; CHENG, Wenliang; GAO, Ming; ZHOU, Aoying. A
retrospective of knowledge graphs. Frontiers Computer Science, Shanghai, p. 55-74, 26 set.
2016. DOl: https://doi.org/10.1007/s11704-016-5228-9. Disponivel em:
https://www.researchgate.net/publication/308691086_A retrospective_of knowledge graphs.
Acesso em: 23 set. 2020.



APENDICE



O quadro abaixo apresenta a lista de 100 tokens referentes aos nomes de jogadores

utilizados no calculo apresentado no topico 4.5.2. A pontuacao (“,”) e a conjungdo (“e”) foram

(Y3

dispensadas, sendo apresentado somente os tokens.

APENDICE A - Quadro da etiquetagem dos nomes dos jogadores.

FORMA LEMA ETIQUETA
Diego_Alves diego_alves NPOOSPO
Matheus_Cunha matheus_cunha NPOOSPO
Gabriel_Batista gabriel_batista NPOOSPO
César césar NPOOSPO
Hugo_Nogueira hugo_nogueira NPOOSPO
Joao_Fernando_g/Ionteiro_Siqueir joao_fernando_monteiro_siqueira NPOOSPO
Jose_Italo_M_c)Srgﬁit[)os_Fidelis_Dos jose_italo_mosr;tr(]ati (;cs)_fidelis_dos_ NPOOSPO
Gustavo_Henrique gustavo_henrique NPOOSPO
Rodinei rodinei NPOOVO00
Rodrigo_Caio rodrigo_caio NPOOSPO
Léo Pereira Iéo_pereira NPOOSPO
René rené NPOOSPO
Filipe_Luis filipe_luis NPOOSPO
Otavio_Ataide_de_a_Silve otavio_ataide_de_a_silve NPOOSPO
Diego_Damasceno diego_damasceno NPOOSPO
Luan_Sales Do _Nascimento luan_sales_do_nascimento NPOOSPO
Bruno_Viana bruno_viana NPOOSPO
Mateuzinho mateuzinho NPOOV00
Ramon_Ramos_Lima ramon_ramos_lima NPOOSPO
Gabriel _Noga gabriel_noga NPOOSPO
Mauricio_Isla mauricio_isla NPOOSPO
Willian_Arao willian_arao NPOOSPO




Everton_Ribeiro éverton_ribeiro NPOOVO00
Diego diego NPOOSPO
Giorgian_de_Arrascaeta giorgian_de_arrascaeta NPOOV00
Yuri yuri NPOOSPO
Hugo_Moura hugo_moura NPOOSPO
Fabrizio_Peralta fabrizio_peralta NPOOSPO
Robert_Piris_Da_Motta robert_piris_da_motta NPOOSPO
Max max NPOOSPO
Thiago_Maia thiago_maia NPOOSPO
Jodo_Gomes jodo_gomes NPOOSPO
Daniel_Cabral daniel_cabral NPOOSPO
Werton_De_Almeida_Régo werton_de_almeida_régo NPOOSPO
Pedro_Machado pedro_machado NPOOSPO
Gabriel gabriel NPOOSPO

Vitinho vitinho NPOOVO00
Michael_Delgado michael_delgado NPOOSPO
Lazaro lazaro NPOOSPO

Pedro pedro NPOOSPO
Lucas_Silva lucas_silva NPOOSPO
Bruno_Henrique bruno_henrique NPOOSPO
Thiago_Fernandes thiago_fernandes NPOOSPO
Gabriel De_Sousa_Barros gabriel_de_sousa_barros NPOOSPO
Matheus_Franca matheus_franca NPOOSPO
Rodrigo_Muniz rodrigo_muniz NPOOSPO
Mateus_Lima mateus_lima NPOOSPO
Ryan ryan NPO0GO00
Guilherme_Arana guilherme_arana NPOOSPO
Nathan_Da_Silva nathan_da_silva NPOOSPO




Junior_Alonso

junior_alonso

NPOOSPO

Réver réver NPOOSPO

Dodo dodd NPOOVO00
Carlos_Daniel carlos_daniel NPOOSPO
Igor_Rabello igor_rabello NPOOSPO
Leonardo_Simoni leonardo_simoni NPOOSPO
Micael micael NPOOSPO
Rémulo_Otero romulo_otero NPOOSPO
Federico_Zaracho federico_zaracho NPOOSPO
Dylan_Borrero dylan_borrero NPOOSPO
Hyoran hyoran NPOOV00
Alan_Franco alan_franco NPOOSPO
Nathan nathan NPOOSPO
Daniel_Borges daniel_borges NPOOSPO
Edinho edinho NPOOVO00
Ignacio_Fernandez ignacio_fernandez NPOOSPO
Calebe calebe NPOOVO00
Allan allan NPOOSPO
Gabriel_Souza gabriel_souza NPOOSPO
Tché Tché tché_tché NPOOSPO
Marrony marrony NPOOV00
Julio_Cesar jalio_cesar NPOOSPO
Neto neto NPOOSPO
Rubens rubens NPOOSPO
Echapora echapora NP00GO00
Ruan_Nascimento_Dos_Santos ruan_nascimento_dos_santos NPOOV00
Hulk hulk NPOOSPO
Eduardo_Vargas eduardo_vargas NPOOSPO




Keno keno NPOOVO00
Eduardo_Sasha eduardo_sasha NPOOSPO
Jefferson_Savarino jefferson_savarino NPOOSPO
Roberto_Fernéndez roberto_fernandez NPOOSPO
Diego_Cavalieri diego_cavalieri NPOOSPO
Douglas_Borges douglas_borges NPOOSPO
Diego_Terra_Loureiro diego_terra_loureiro NPOOSPO
Andrew_Da_Silva_Ventura andrew_da_silva_ventura NPOOSPO
Igo_Gabriel_Santos_Pereira igo_gabriel _santos_pereira NPOOSPO
Cascardo cascardo NPOOVO00
Vitor_Marinho vitor_marinho NPOOSPO

Kanu kanu NPOOSPO

Joel Carli joel_carli NPOOSPO

Gilvan gilvan NPOOSPO
Jonathan_Lemos jonathan_lemos NPOOSPO
Hugo hugo NPOOSPO

Luis luis NPOOSPO

Ricardinho ricardinho NPOOVO00

Diego diego NPOOSPO

Felipe felipe NPOOSPO
Romildo_Del Piage De_Souza romildo_del piage_de_souza NPOOSPO
Barreto barreto NP0O0GO00




APENDICE B - Quadro com 0s

artigos utilizados nas estatisticas.

TITULO

URL

FLAM

ENGO

Anélise: Flamengo atinge seu grau mais alto
de maturidade na temporada; segundo gol
simboliza

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/analise-flamengo-atinge-seu-grau-
mais-alto-de-maturidade-na-temporada-
segundo-gol-simboliza.ghtml

Tribunal Pleno do STJD nega pedido do
Flamengo de paralisacao do Brasileiro

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/tribunal-pleno-do-stjd-nega-pedido-
do-flamengo-de-paralisacao-do-campeonato-
brasileiro.ghtml

Apos periodo de quarentena depois do
positivo para Covid, Ceni volta ao comando
do Flamengo

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/apos-periodo-de-quarentena-depois-
do-positivo-para-covid-ceni-volta-ao-
comando-do-flamengo.ghtml

AtuacOes Flamengo: Vitinho, Michael,
Matheuzinho e Gerson se destacam na vitoria
sobre o Coxa

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/atuacoes-flamengo-vitinho-michael-
matheuzinho-e-gerson-se-destacam-na-
vitoria-sobre-o-coxa.ghtml

Mauricinho passa o bastéo para Ceni e elogia
o Flamengo: "Apresentacdes que nos deixam
felizes

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/mauricinho-passa-o-bastao-para-ceni-
e-elogia-o-flamengo-apresentacoes-que-nos-
deixam-felizes.ghtml

Destaque na vitoria do Flamengo, Gerson
evita discurso de adeus: "Ainda tenho um
dever a cumprir"

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/destaque-na-vitoria-do-flamengo-
gerson-evita-discurso-de-despedida-ainda-
tenho-um-dever-a-cumprir.ghtmi

Escalacdo do Flamengo: Rogério Ceni é a
novidade, e time sera 0 mesmo do jogo
contra 0 América-MG

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/flamengo-x-bragantino-rogerio-ceni-
e-a-novidade-e-repete-time-que-venceu-o-
america-mg.ghtml

Inspirado em Gabigol e Pedro, e no embalo
de Muniz, Ryan Luka é a cara nova entre 0s
"9" do Flamengo

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/inspirado-em-gabigol-e-pedro-e-no-
embalo-de-muniz-ryan-luka-e-a-cara-nova-
entre-0s-9-do-flamengo.ghtmi

Pedro testa negativo para Covid-19, mas
ainda desfalca o Flamengo contra o
Bragantino

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/
noticia/pedro-testa-negativo-para-covid-19-
mas-ainda-desfalca-o-flamengo-contra-o-
bragantino.ghtml

Chamou a responsabilidade: sem medalhdes,

https://ge.globo.com/futebol/times/flamengo/




Bruno Henrique melhora seu desempenho

noticia/chamou-a-responsabilidade-sem-
medalhoes-bruno-henrique-melhora-seu-
desempenho.ghtml

PALMEIRAS

Palmeiras faz corrente por titulo e ndo
descarta nem Lucas Lima: "Ninguém fica
para tras"

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/palmeiras-faz-corrente-por-titulo-e-
nao-descarta-nem-lucas-lima-ninguem-fica-
para-tras.ghtml

Gustavo Scarpa e Raphael Veiga brincam
sobre autoria do segundo gol do Palmeiras
contra o Bahia

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/noticias-palmeiras-gol-scarpa-
veiga.ghtml

Analise: Palmeiras é premiado por luta, mas
precisa levar menos gols para seguir brigando
no topo

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/analise-palmeiras-e-premiado-por-
luta-mas-precisa-levar-menos-gols-para-
seguir-brigando-no-topo.ghtml

Abel quer diminuir reclamacdes no banco do
Palmeiras: "Tenho tentado me portar melhor"

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/noticias-palmeiras-abel-quer-
diminuir-reclamacoes-banco-reservas.ghtml

Abel diz ter relacdo extraordinaria com a
diretoria: "O Palmeiras é o sonho de qualquer
treinador”

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/abel-diz-ter-relacao-extraordinaria-
com-a-diretoria-o-palmeiras-e-0-sonho-de-
qualquer-treinador.ghtml

Atuacdes do Palmeiras: Scarpa faz golaco, da
assisténcia e decide em virada no fim

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/atuacoes-do-palmeiras-scarpa-faz-
golaco-da-duas-assistencias-e-decide-em-
virada-no-fim.ghtml

Paz nos bastidores, vaga no G-4 e confianca:
0 que vale para o Palmeiras o jogo contra o
Bahia

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/noticias-palmeiras-jogo-bahia-
bastidores-vaga-g4-confianca.ghtml

Palmeiras anuncia renovacdes de contrato
com Willian, Zé Rafael, Raphael Veiga e
Rony

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/noticias-palmeiras-renovacao-
renovacoes-contrato-willian-ze-rafael-veiga-
rony.ghtml

Escalacdo do Palmeiras: Luan e Danilo estéo
a disposicéo de Abel Ferreira para duelo com
0 Bahia

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/escalacao-do-palmeiras-luan-e-
danilo-estao-a-disposicao-de-abel-ferreira-
para-duelo-com-o-bahia.ghtml

Willian se aproxima dos 100 jogos na arena
do Palmeiras: "Momentos inesqueciveis"

https://ge.globo.com/futebol/times/palmeiras/
noticia/noticias-palmeiras-willian-100-jogos-
allianz-parque.ghtml




FLUMINENSE

Atuac0es do Fluminense: Cazares faz valer a
"Lei do Ex", e Abel Hernandez € o pior em
campo

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/atuacoes-do-fluminense-cazares-
faz-valer-a-lei-do-ex-e-abel-hernandez-e-o-
pior-em-campo.ghtmi

Cazares celebra primeiro gol pelo
Fluminense, e explica falta de comemoracao:
"Tem que respeitar”

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/cazares-fica-feliz-ao-marcar-
primeiro-gol-pelo-fluminense-e-explica-
motivo-de-nao-comemorar.ghtmi

Fred e Nené sdo poupados no Fluminense e
nédo enfrentam o Corinthians; veja
relacionados

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/fred-e-nene-sao-poupados-no-
fluminense-e-nao-enfrentam-o-corinthians-
veja-relacionados.ghtml

Escalacdo do Fluminense: Caio Paulista ndo
treina e também vira desfalque contra o
Corinthians

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/escalacao-do-fluminense-caio-
paulista-nao-treina-e-tambem-vira-desfalque-
contra-o-corinthians.ghtml

Hudson prepara corpo e mente no
Fluminense por volta e ndo pensa no futuro:
"Um passo de cada vez"

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/hudson-prepara-corpo-e-mente-no-

fluminense-por-volta-e-nao-pensa-no-futuro-
um-passo-de-cada-vez.ghtml

Escalacdo do Fluminense: Samuel Xavier
segue fora e deve ser Unica auséncia contra o
Corinthians

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/escalacao-do-fluminense-samuel-
xavier-segue-fora-e-deve-ser-unica-ausencia-
contra-o-corinthians.ghtml

Neto de zagueiro que marcou Pelé, sueco de
21 anos passa por intercambio no Fluminense

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/neto-de-zagueiro-que-marcou-pele-
sueco-de-21-anos-passa-por-intercambio-no-
fluminense.ghtml

Nino renova com Fluminense até fim de
2024: "Pretendo retribuir essa confianca
dentro de campo”

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/fluminense-renova-contrato-com-
nino-e-prorroga-vinculo-de-matheus-
ferraz.ghtml

Apds percorrer mais de 30 mil km,
Fluminense inicia sequéncia de quatro jogos
no Rio de Janeiro

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/apos-percorrer-mais-de-30-mil-km-
fluminense-inicia-sequencia-de-quatro-jogos-
no-rio-de-janeiro.ghtml

Analise: mexidas tardias e falta de repertorio
custam caro para um ja previsivel
Fluminense

https://ge.globo.com/futebol/times/fluminens
e/noticia/analise-mexidas-tardias-e-falta-de-
repertorio-custam-caro-para-um-ja-
previsivel-fluminense.ghtml




ATLETICO-MG

Sobrinhos de Hulk participam de processo
para avaliacdo nas categorias de base do
Atlético-MG

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/sobrinhos-de-hulk-participam-de-
processo-para-avaliacao-nas-categorias-de-
base-do-atletico-mg.ghtml

Escalacdo do Atlético-MG: Dodé vai a
campo e Galo ndo divulga os relacionados
contra o Corinthians

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/escalacao-do-atletico-mg-dodo-
vai-a-campo-e-galo-nao-divulga-os-
relacionados-contra-o-corinthians.ghtml

Perto do 30° jogo pelo Atlético-MG em 2021,
Everson reduz média de gols sofridos para a
metade

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/perto-do-300-jogo-pelo-atletico-
mg-em-2021-everson-reduz-media-de-gols-
sofridos-para-a-metade.ghtml

Contra o Corinthians, Atlético-MG busca
rara trinca de vitérias como visitante no
Brasileirdo

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/contra-o-corinthians-atletico-mg-
busca-rara-trinca-de-vitorias-como-visitante-
no-brasileirao.ghtml

Com monitoramento, Atlético-MG mantém
23 atletas emprestados em 2021; veja
situacdo de cada um

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/com-monitoramento-atletico-mg-
mantem-23-atletas-emprestados-em-2021-
veja-situacao-de-cada-um.ghtmi

Desfalque no Atlético-MG, lateral Guilherme
Arana é titular pela selecdo olimpica em
amistoso

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/desfalque-no-atletico-mg-lateral-
guilherme-arana-e-titular-pela-selecao-
olimpica-em-amistoso.ghtmi

Escalacdo do Atlético-MG: Réver tem
inflamacéo no cotovelo, e Dod6 trata entorse
na fisioterapia

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/escalacao-do-atletico-mg-rever-
tem-inflamacao-no-cotovelo-e-dodo-trata-
entorse-na-fisioterapia.ghtml

Primeiro gol, Bombonera, e espaco no time:
Dylan vive semana de metas cumpridas no
Atlético-MG

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/primeiro-gol-bombonera-e-
espaco-no-time-dylan-vive-semana-de-
metas-cumpridas-no-atletico-mg.ghtml

Vendas, rescisoes e fim de vinculo: Atlético-
MG alivia folha e gera economia de R$ 3,5
milhdes/més

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/vendas-rescisoes-e-fim-de-
vinculo-atletico-mg-alivia-folha-e-gera-
economia-de-r-35-milhoesmes.ghtml

Cuca indica questdo fisica e Atlético-MG
tende a usar time alternativo diante do
Corinthians

https://ge.globo.com/futebol/times/atletico-
mg/noticia/cuca-indica-questao-fisica-e-
atletico-mg-tende-a-usar-time-alternativo-
diante-do-corinthians.ghtml




CORINTHIANS

Escalagédo do Corinthians: Sylvinho relaciona
zagueiro da base para jogo contra o Atlético-
MG

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/escalacao-do-corinthians-sylvinho-
relaciona-zagueiro-da-base-para-jogo-contra-
o-atletico-mg.ghtml

Corinthians trata contrata¢do de Paulinho
como improvavel

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/perto-de-giuliano-corinthians-trata-
contratacao-de-paulinho-como-
improvavel.ghtml

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/e-o-renato-augusto-corinthians-
insistira-na-contratacao-mesmo-apos-
provavel-acerto-com-giuliano.ghtml

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/e-o-renato-augusto-corinthians-
insistira-na-contratacao-mesmo-apos-
provavel-acerto-com-giuliano.ghtml

Corinthians quita um més e diminui
pendéncias em ajuda de custo de atletas da
base

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/noticias-corinthians-base-salarios-
atraso.ghtml

Gustavo Mosquito, do Corinthians, revela
outra perda por Covid na familia

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/noticias-corinthians-gustavo-
mosquito-covid.ghtmi

Corinthians cria setor para monitorar
emprestados e tera Mércio Bittencourt como
observador

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/noticias-corinthians-emprestados-
marcio-bittencourt.ghtml

Veja a provavel escalacdo do Corinthians
para enfrentar o Atlético-MG

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/veja-a-provavel-escalacao-do-
corinthians-para-enfrentar-o-atletico-
mg.ghtml

Mantuan avanga em recuperagéo em semana
livre para treinos no Corinthians

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/mantuan-avanca-em-recuperacao-
em-semana-livre-para-treinos-no-
corinthians.ghtml

Jogadores da base do Corinthians estdo com
quase trés meses de salarios atrasados

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/noticias-corinthians-base-salarios-
atrasados.ghtml

Escalacdo do Corinthians: time finaliza
preparacdo em Fortaleza e deve ter Cantillo
em campo

https://ge.globo.com/futebol/times/corinthian
s/noticia/noticias-corinthians-escalacao-jogo-
fortaleza-cantillo-treina.ghtml




ANEXO



ANEXO A - Quadro da classe gramatical - adjetivos.

ADJETIVOS
Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Adjetivo A
Qualificativo Q
2 Tipo Ordinal @)
- 0
- 0
Aumentativo A
3 Grau

Diminutivo C
Superlativo S
Masculino M
4 Género Feminino F
Comum C
Singular S
5 NUmero Plural P
Invariavel N
- 0

6 Funcéo
Participio P




ANEXO B - Quadro da classe gramatical - advérbios.

ADVERBIOS
Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Advérbio R
Principal G
2 Tipo
Negativo N

ANEXO C - Quadro da classe gramatical - determinantes.

DETERMINANTES

Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Determinante D
Demonstrativo D
Possessivo P
Interrogativo T
2 Tipo

Exclamativo E
Indefinido I
Artigo A
Primeira 1
3 Pessoa Segunda 2
Terceira 3
Masculino M

4 Género
Feminino F




Comum C
Neutro N
Singular S
5 NUmero Plural P
Invariavel N
Singular S

6 Suporte
Plural P

ANEXO D - Quadro da classe gramatical - substantivos.
SUBSTANTIVOS
Posicéo Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Substantivo N
Comum C
2 Tipo

Proprio P
Masculino M
3 Género Feminino F
Comum C
Singular P
4 NUmero Plural S
Invariavel N
5 Classificacdo Semantica Pessoa SP




Lugar GO
Organizacao 00
Variados V0
Aumentativo A
6 Grau
Diminutivo D

ANEXO E - Quadro da classe gramatical - verbos.

VERBOS
Posicao Atributo Valor Cadigo

1 Categoria Verbo \Y/
Principal M
2 Tipo Auxiliar A
Semi Auxiliar S
Indicativo I
Subjuntivo S
Imperativo M

3 Modo
Infinitivo N
Gerundio G
Participio P
Presente P

4 Tempo
Passado S




Pretérito Imperfeito I
Futuro F
Futuro do Pretérito C
- 0
Primeira 1
5 Pessoa Segunda 2
Terceira 3
Singular S
6 NUmero
Plural P
Masculino M
7 Género
Feminino F

ANEXO F - Quadro da classe gramatical - pronomes.

PRONOMES

Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Pronome P
Pessoal P
Demonstrativo D
2 Tipo Possessivo X
Indefinido I
Interrogativo T




Relativo

Exclamativo

Pessoa

Primeira

Segunda

Terceira

Género

Masculino

Feminino

Comum

Neutro

Pessoa

Primeira

Segunda

Terceira

NUmero

Singular

Plural

Invariavel

Caso

Nominativo

Acusativo

Dativo

Obliquo

Suporte

Singular

Plural




8 Polidez Polite P
ANEXO G - Quadro da classe gramatical - conjuncdes.
CONJUNCOES
Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Conjuncao C
Coordenada C
2 Tipo
Subordinada S
ANEXO H - Quadro da classe gramatical - Interjeicdo
INTERJEICOES
Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Interjeicdo I
ANEXO 1| - Quadro da classe gramatical - preposicdes.
PREPOSICOES
Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Adposicao S
2 Tipo Preposi¢éo P
Simples S
3 Forma
Contraido C
6 Género Masculino M




7 Numero Singular S
ANEXO J - Quadro da classe gramatical - sinais de pontuacéo.
SINAIS DE PONTUACAO
Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Pontuacéo F
ANEXO K - Quadro da classe gramatical - cifras e numerais.
VERBOS
Posicao Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Cifra Z
Fracdo d
Moeda m
2 Tipo
Porcentagem p
Unidade u
ANEXO M - Quadro da classe gramatical - datas e horas.
DATAS E HORAS
Posicéo Atributo Valor Cadigo
1 Categoria Data/Hora W




