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Abstract. This article explores the process of Entity Ranking basedetati-
onships, with Wikipedia as a data source. We propose a grapttehrto re-
present the relationships between entities. The rankirgglisulated based on
the number of relationships between entities and their fopy. Furthermore,
a graph compression technique is employed which is pagrgutiseful for the
type of structure used by Wikipedia. The effectivenes&aétiking is described
through the analysis of answers for popular entities querie

Resumo. Este artigo explora o processo de Entity Ranking baseadoetsn r
cionamentos, tendo a Wikipedia como fonte de da#ioproposto um modelo
de grafos para representar os relacionamentos entre asladéis. O ranking

é calculado com base ndimero de relacionamentos entre as entidades e na
popularidade que elas possueméi dissoé empregada umatnica de com-
pressio de grafos qué particularmentditil para o tipo de estrutura utilizada
pela Wikipedia. A efetividade do rankirggdescrita atra@s de aalises das
respostas obtidas para consultas a entidades populares.

1. Introdugcao

A area deEntity Rankingsurgiu recentemente como um campo de pesquisa que visa re-
cuperar entidades nomeadas como respostas a consultagplasele entidades incluem
organizacoes, pessoas, localidades e datas. Essemeobiifere da extracao de entida-
des, onde o foco esta na habilidade de identificar as emsdaxistentes em documentos
usando técnicas de processamento de linguagem natuealanento a partir de grandes
colecBes de documentos. Ja o processiméy Rankingfoca na recuperacao de uma
lista ordenada de entidades que possuam relacao a umatag palavras-chave.

O interesse por essa area de pesquisa se acentuou a padonsi@tacao
de que uma consideravel fragdo das busca¥Vehreferenciavam entidades nomea-
das [Pasca 2007]. Alem disso, existem dominios de sidsiternet que podem ser
considerados grandes repositorios de entidades, o queagma criacdo de aplicacdes
que utilizem esse tipo de informacao. Um dos exemplos sigisficantes é &Vikipedia

A forma como os dados estao estruturados Wikipedia a torna um re-
curso poderoso que pode ser explorado para muitos tipos aseade dados, como
desambiguacao de palavras [Mihalcea 2007], recuperdeinformacao e resposta a con-
sultas [Ahn et al. 2004]. Alguns dos trabalhos de pesquisaitilizam awikipediacomo
fonte de dados trata do problema conhecido c&miity Rankingque envolve encontrar
as melhores entidades como resposta a consultas. Ao omtasd técnicas tradicionais



de recuperacao de informacao Weehh onde as respostas sao paginas HTML publica-
das naWeh solucdes baseadas dmntity Rankingtrazem como respostas as entidades
publicadas n&Vikipedia

Neste artigo, sera abordado um problema relacionado &miity Rankingonde
0 objetivo envolve descobrir entidades que sejam relesantana entidade de consulta,
e Nao a um conjunto de palavras chave. Essa variacao tiepra original remete a
situacbes em que o usuario ja conhece um topico, ealesahecer outros topicos que
estejam relacionados.

Para lidar com essa questao, o artigo propde uma abordggenexplora a
existéncia de relacionamentos entre as entidades palawada relevancia. O calculo
leva em consideracao a intimidade entre entidades osladas e a popularidade delas
perante todas as demais. Alem disso, é apresentado umisracale extracao de relaci-
onamentos baseado kékipedia onde a estrutura de categorias & usada para identificar
os relacionamentos entre as entidades. O artigo tambata rE@mo os relacionamentos
podem ser descritos em um grafo de entidades, e apresent@cmea de compressao
que pode ser usada para reduzir o custo de espaco paraerepg@® do grafo.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: A Sec@oe3anta a abordagem
deranking proposta, que compreende a nocao de intimidade e pogadiridas entida-
des. A Secao 3 descreve o mecanismo usado para extraietaidades como relaciona-
mentos a partir daVikipedia Na Secao 4 sao descritos experimentos realizados aobre
colecao INEX, que contempla todas as paginagdapediaamericana de 2007. Os ex-
perimentos demonstram como a abordagem proposta ordesaultdos para algumas
entidades de consulta, e apresentam a taxa de compressto ofptida sobre o grafo de
entidades. Os trabalhos relacionados sao descritos,aa Sec

2. Entity Ranking Baseado em Relacionamentos

O célculo doranking proposto neste artigo considera a existéncia de relatientos
entre as entidades. A partir da analise desses relacionasy@retende-se determinar
quais dessas entidades sao mais relevantes, tanto e@orelantidade especificada na
consulta quanto em relagao ao conjunto total de entidadgeadas.

Os relacionamentos entre as entidades podem ser repcis®pta uma estrutura
de grafo, onde as entidades sao vértices e os relaciobasnanire as entidades sao as
arestas, conforme a Defini¢ao 1.

Definicdo 1 (Grafo de Entidades) Considere qae= {V, A, T} seja um grafo de enti-
dades orientado e valorado, onde o conjunto @eiigesV & composto pelas entidades
e, enquanto o conjunto de arestase composto por relacionamentos entre essas entida-
des. Ainda, considere que= (e;, e, tipo)|r € A seja um relacionamento, ondge V/

€ uma entidade de origem do relacionamentp,c V' & uma entidade de destino do
relacionamento, épo € T caracteriza o tipo de relacionamento.

A Figura 1 ilustra um grafo que satisfaz essa restricaon®@euso de dados cap-
turado no modelo contempla oito entidades, cinco tipos ldeimamento e dez relacio-
namentos. Como as arestas nao sao orientadas, 0 modgha2 ade representar apenas
relacionamentos simétricos. Outros tipos de relaciomémse apesar de possiveis, nao
sao considerados nesse trabalho.
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Figura 1. Grafo de Exemplo Capturando Relacionamentos entr e Oito Entidades

Dada uma consulta por entidade, o retorno sera a lista dades relevantes ao
objeto de consulta. Neste trabalho, essa lista é detedaic@nforme a Definicao 2.

Definicdo 2 (Lista de Resposta) Considere gtie= {V, A, T} seja um grafo de enti-
dades orientado e valorado,® € V seja um objeto de consulta. Nesse caso, a lista
de resposta sércomposta por entidades € V, ondedr € A|(r.e, = e. A r.eq =
e,)V (re, =e. ANr.eq=e,).

A definicao acima parte da intuicao de que uma entida@degante a uma outra
entidade se existirem relacionamentos entre elas. Pormaenma Figura 1, dada uma
consulta pela entidade "Tomas”, a lista de resposta senmgpasta por quatro entidades:
"César”, "Souza”, "Carol’e "Douglas”.

O proximo passo envolve determinar a ordem de exibi¢cGoedéidades de res-
posta, de modo que as mais relevantes aparecam primeirste Beigo, considera-se
gue as entidades mais relevantes a um objeto de consulta agjgelas que comparti-
Ihem mais relacionamentos com o objeto de consulta. Essa pegcura medir o nivel
de afinidade entre duas entidades. Quanto mais relaciot@sr&m comum, maior € a
afinidade.

De acordo com esse critério, "Douglas”seria a entidads préixima a "Tomas”,
uma vez que elas compartilham mais relacionamentos (deadeiz sociedade). As
demais possibilidade de resposta teriam menos afinidade tomas”, ja que com-
partiiham com o objeto de consulta apenas um relacionanwtta ("César”’/amigo,
"Souza’/sociedade e "Carol’/familia).

Caso a consulta fosse sobre "Joao”, haveria trés ensabelesposta. No entanto,
o nivel de afinidade com o objeto de consulta € 0 mesmo. Nezss® 0 critério de
desempate passa a ser a popularidade das entidades. [0 dalpopularidade adotado
neste artigo é discutido na probxima secao.

2.1. Calculo de Popularidade

O exemplo classico deanking por popularidade & conhecido corRageRankonde a
relevancia de paginad/ebé usada para ordenar os resultados de buscas por palavra cha
ves [Brin and Page 1998]. O algoritmo &ageRankrata aWebcomo um grafo, onde

as paginas sao os veértices elioks entre paginas sao arestas orientadagargxing &
determinado pela popularidade das péaginas, que & cdécd@macordo com o nUmero de



links que apontam para elas. Aléem disso, a popularidade de ugnagp@ proporcional a
popularidade das paginas que apontam para ela. O ca@#s€ado na probabilidade de
gue uma pagina seja acessada aleatoriamente, dado otcdopahde paginas e seus res-
pectivoslinks. O céalculo aproximado da probabilidade é realizado asale simulacdes
de navegacao, onde um usuario ficticio percorre aspagixistentes, seguindo lasks
internos aleatoriamente.

A intuicao da popularidade & valida quando aplicadaaaiingde paginas, mas
perde um pouco do sentido se analisada no contexto dasaggidanforme modelado
neste artigo. Afinal, no graféVebde paginas, ofinks sao orientados, e representam
"indicacbes”’de que uma pagina possa ser (til. Natugatey quanto mais indicacdes,
mais Util a pagina deve ser. Ja no modelo de entidadegimpos relacionamentos
apresentam associagdes simétricas, onde a impatéasi entidades participantes nao
pode ser representada.

Porém, mesmo partindo de um modelo de grafo semanticardéatente, um
conceito geral de popularidade pode ser explorado pakagiio da importancia das en-
tidades. Sendo assim, considera-se que a popularidadelstjea ao nUmero de arestas
das entidades. Ou seja, entidades que possuam mais ralaeotos sao mais popula-
res. Alem disso, a popularidade de uma entidade pode spageida para as entidades
relacionadas. Ou seja, entidades que se relacionam coda@esi populares serao pro-
porcionalmente mais populares.

Para ilustrar, considere novamente a Figura 1. Com baseslaasonamentos in-
dicados, "Tomas”seria a entidade mais popular, dado o runhe arestas conectadas a
ela. As entidades "César”, "Mario”e "Pedro”apareceranpatadas, com dois relaciona-
mentos cada. No entanto, "César’seria considerada mpidgovisto que ela é a Gnica
das trés que se relaciona com a entidade mais popular.

Com base nessas consideracdes, propde-se um algostproghgacao de popu-
laridade baseado em um numero fixo de iteracdes. Em cadgaio, a popularidade de
uma entidade é calculada como a soma de sua propria pojadare a popularidade das
entidades com quem ela se relaciona. Essa soma leva emaragsiol as popularidades
atribuidas na iteracao anteriok importante destacar que antes da primeira iteracao é
atribuida uma popularidade igual a todas entidades, peraenhuma seja favorecida ar-
tificialmente. Quanto maior o nUmero de iteracOes usadis distante a popularidade de
uma entidade sera propagada. Além disso, a popularidadend entidade & propagada
a um vizinho um nimero de vezes igual ao numero de relagientos conectando as
entidades. Essa medida visa reforcar o fato de que a prcggagava ser mais acentuada
se duas entidades estao mais fortemente relacionadas.

3. Extracao de Entidades e Relacionamentos

Nesse artigo adota-se uma abordagem simples, tanto pant#icdeao das entidades
quanto dos relacionamentos, explorando a estrutura dgocate daWikipedia De
acordo com aemplatede formatacdo daVikipedig o rodapé dos artigos possui uma
listagem das categorias que estao relacionadas ao tenmigtneam questao. Ao clicar
em uma categoria, o usuario € redirecionado a uma pagicategoria, que exibe todos
0s artigos que pertengam a essa categoria.

Como cada artigo dé/ikipediaversa a respeito de um assunto em particular, pode-
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Figura 2. Grafo de Relacionamentos Modelando o Universode D  ados de Exemplo
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se concluir que cada artigo € uma entidade por si s6. Jaearpagina de categorias, €
possivel considerar que os artigos (entidades) ali meadius possuam relacionamentos
entre si, onde o nome do relacionamento vem a ser 0 nome dpkateA Figura 2 a
esquerda apresenta um grafo gerado a partiidkipediade acordo com a abordagem
descrita. Para fins de ilustracao, apenas uma parte dersaide dados esta sendo repre-
sentada.

Um ponto que vale a pena destacar a partir desse grafo éempaede cliques, ou
seja, um subconjunto de vértices onde cada dois vértixssiloconjunto sao conectados
por uma aresta. Na verdade, verifica-se de um tipo de cligisaspecifico, onde as ares-
tas possuem o mesmo rétulo. Cada clique neste formatepamde aos relacionamentos
extraidos a partir de uma pagina de categoria.

Neste artigo, exploramos a existéncia desse tipo de esdrpara aplicar uma
técnica que visa comprimir o grafo. Em suma, a técnicagstaptem por objetivo elimi-
nar os cliques existentes. Dado um clique, o primeiro paadéahica envolve criar um
vértice especial, chamado de vértice de tipo. Em sega®larestas que pertenciam ao
cligue sao removidas. Por (ltimo, sao criadas arestasatando 0s vértices que partici-
pavam do clique ao novo vértice de tipo.

Pode-se ver que essa técnica aumenta o niumero de véattigpsfo e reduz o
namero de arestas. Para compreender esse comportanmrsiolere o exemplo simples
em que o universo de dados compreendmtidades que partiiham uma categoria. Para
representar esse fato, o grafo original demandaniértices e um nimero de arestas
equivalente ao intervalo * (n — 1)/2. Ja o grafo modificado demandaria- 1 vértices
(um vértice extra para representar o tipa) arestas. A Figura 2 a direita serve como
constatacao dessa afirmacao. Nesse exemplo, o gragbtaddapossui dois vertices a
mais e duas arestas a menos do que o grafo original.

Em ambos exemplos citados acima, a suposicao & queraqistacas categorias
compartilhadas pelas entidades. Em um cenario maisteeatmmo no dominio de sites
da Wikipedig existem diversas ilhas de entidades que partilham cassgem comum.



Alem do mais, o numero de entidades que compartilham unsanaeategoria & maior.
A uniao desses dois fatores faz a redu¢cao do nimero d@marompensar o aumento do
namero de vértices. A Secao 4 apresenta experimen®sgemuonstram a economia de
espaco que essa técnica de compressao pode representar.

4. Anadlise Experimental

Os experimentos relatados neste artigo tem propositcodupin primeiro lugar, sera
feita uma analise do custo em espaco comparando o graiatgonamentos puro com
o grafo de relacionamentos comprimido. Além disso, sar@lisados os resultados da
ordenacgao usando o algoritmo Eetity Rankingoroposto.

Para ambas as analises é utilizada a colecao INEX2@@ie contem todas as
paginas daVikipediaamericana no ano de 2007. A colecao é usada dmnohmarlpara
a realizacao de experimentos Hetity Extraction Ao todo, 659388 verbetes e 115625
categorias sao indexados. Além disso, sao disporabiéig consultas prontas juntamente
com a resposta esperada. Como as consultas sao compadiatamte palavras chave e
categorias, nao se pode aproveita-las nos experimentos.

Os resultados atingidos sao apresentados a seguir.

4.1. Analise do Consumo de Meraria

Todos verbetes, categorias e relacionamentos entre gerfiem extraidos a partir do
INEX e alimentados em uma base de dados MySQL. Para fins deacagdo, duas estru-
turas de banco foram utilizadas, sendo que uma modela o dgatlacionamentos puro
engquanto a outra modela o grafo comprimido.

O modelo nao comprimido ocupa cerca de 10,13 GB de espsico,fenquanto

o modelo comprimido ocupa cerca de 175,48 MB, o que caraatenna melhora de
83,08% na economia de espago em disco. A justificativa panartha diferenca pode
ser compreendida ao analisar-se os dados da cole¢ao.dMa2i785 categorias sao as-
sociadas com ao menos 10 verbetes. Além disso, algumapdateestao associadas
a um numero de verbetes bastante elevado. Por exemplo,aiegpda chega a possuir
associagdes com 4534 verbetes. Quanto maiores foremgoss<ho grafo, maior o ganho
em se optar pela versao compacta. Curiosamente, 4002fbdatenao estao associadas
a nenhum verbete.

4.2. Analise do Algoritmo de Ordenamento

Com o intuito de verificar o funcionamento do algoritmo deem@mento de entidades,
foram criados cinco objetos de consulta, compostos petasrges entidades: "Super-
man”, "IBM”, "Madonna”, "Friends”e "Counter-Strike”.

Para cada objeto de consulta, foram recuperadas as emtidadesposta nas
posicoes 1, 2, 3, 4, 5, 31, 51, 81, 131, 211, nesta mesmanor@es cinco primeiros
resultados caracterizam entidades bastante relacionadageto de consulta, sendo que
o grau de relacionamento a principio nao difere muitoeeales. Os cinco Ultimos resul-
tados caracterizam entidades pouco relacionadas ao adlgieimnsulta, sendo que o grau
de relacionamento a principio cai bastante conforme sents#ades de ordem inferior.

http://www-connex.lip6.fr/ denoyer/wikipediaXML/
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Figura 3. Resultados da Propaga¢ &o de Popularidade

Um dos objetivos do experimento &€ medir se usuarios coiacorcom a forma
com que as entidades relacionadas foram ordenadas. Pkzarreasa medicao, doze
usuarios responderam a um questionario oAlifara cada objeto de consulta, o ques-
tionario pedia ao usuario que ordenasse as dez entideldesonadas de acordo com a
relevancia. Para que a avaliacao nao fosse tendenessmtidades foram dispostas em
ordem alfabética.

Foram criados dois critérios de avaliagao dos resu#taciga definicao e resulta-
dos obtidos sao apresentados a seguir:

Inclusdo nos top-5Verifica quantas das cinco entidades melhor ordenadas pe-
los usuarios estao contidas nos top-5. Apos realizaediandas respostas de todos os
usuarios, chegou-se a uma taxa de 63%. Esse resultadoeigativo de que a estratégia
de ordenacao adotada & capaz de separar entidadegdastarionadas das pouco rela-
cionadas, para a maioria dos casos.

Ordem nos top-5 Verifica quantas das cinco entidades melhor ordenadas pelos
usuarios estao na mesma ordem no top-5. Apos realizadardas respostas de todos o0s
usuarios, chegou-se a uma taxa de 17%. Esse resultado @quessivo pode ser inter-
pretado pela dificuldade natural de determinar a relea&@mialguns casos. Por exemplo,
para o objeto de consulta "Superman”, "Flash”e "Batmaa’gassibilidade de resposta.

No entanto, os usuarios tiveram dificuldade de determinal dessas possibilidades de-
veria ser melhor ordenada.

Outro experimento realizado analisou o desempenho doitalgode ordenacgao
quando a popularidade & propagada a mais niveis dedaterak Figura 3 apresenta os
resultados obtidos, comparando a ordem alcancada usamdoval de propagacao com
a ordem alcancada usando dois e trés niveis de propagac”

Conforme apresentado na Figura 3, a ordem e a inclusdo ndammdrastica-
mente em comparacao com a ordem alcancada com um nigebplagacao. Isso ocorre
principalmente porque o método de ordenacao leva endemagao a afindade em pri-
meiro lugar, e em segundo a popularidade. Ou seja, se o nlmheerelacionamentos
for igual, a ordem dos resultados nao muda quando se atteramero de iteracdes de

2http://fluidsurveys.com/surveys/thiago-krug/niveHedacionamento-entre-entidades/



propagacao de popularidade.

Também & possivel constatar que existem poucas djsarsando dois ou trés
niveis de propagacao, o que também pode ser explicdddgrena como o escore de
ordenamento & calculado. No entanto, convém destacaigueas mudancas na ordem
interessantes ocorreram quando passou a se usar mais aévpropagacaoE citado
como exemplo o objeto de consulta "Superman”. Usando urel & propagacao, a
entidade relacionada "Kon-El"aparece n& pdsicao. Seria desejavel que essa entidade
obtivesse uma relevancia maior, visto que se trata de usopagem que pertence a
dinastia do "Superman”, o que ocorre quando se usa mais mggropagacao.

5. Trabalhos Relacionados

O problema deentity Rankingse assemelha bastante com a proposta deste artigo. En-
quanto oEntity Rankingradicional trata de encontrar entidades relacionadassacom-

sulta por palavras-chave (e um conjunto opcional de erggladcategorias), a proposta
de trabalho do artigo ja parte de uma entidade existenteterle descobrir as entidades
relevantes. Em seguida sao discutidos alguns dos trabd#tentity Rankingexistentes.

O trabalho de [Zhu et al. 2007] recupera primeiro todas adautts que apare-
cem em paginas onde as palavras chave da consulta tambéaceyp. A relevancia da
entidade & computada com base na proximidade entre egsaden¢é as palavras chave.
Em seguida, as entidades recuperadas sao filtradas cdsomede suas categorias coin-
cida com as categorias usadas na consulta.

Em [Kaptein and Kamps 2013], a busca é realizada atravéesidesérie de scores,
sendo que um deles compara as categorias da consulta eggieatpertencentes a cada
entidade indexada. A comparacao & baseada na dis&émiceaas categorias, calculada
através da métrica KL-Divergence. Para o calculo dargémecia, sao considerados os
termos de todas as entidades que pertencem as categonparedas. A relevancia de
uma entidade & computada em fun¢ao da menor distance gualquer das categorias
pertencentes a pesquisa e qualquer das categorias patesnaentidade.

Ja em [Vercoustre et al. 2008], a distancia entre os daigiotos de categorias
é calculada através de uma funéﬁ%%% gue mede a razao das categorias da con-
sulta e da entidade que intersectam com relacao ao totaltdgorias da entidade. Essa
funcado compartilha da intuicdo que € usada nestecarige que o compartilhamento de
categorias indica relevancia entre entidades. No entaradigo da mais importancia ao
namero de compartilhamentos do que a proporc¢ao reldéhes. Além disso, tanto o tra-
balho de [Vercoustre et al. 2008] como os demais citadosiisegfio possuem métricas
adicionais, que utilizam as palavras chave da consultagpaaikculo, enquanto a proposta

do artigo € completamente baseada no conceito de conpantinto de categorias.

Como o foco & voltado ao uso de categorias, a possibilidadechpactar grafos
gue possuam essa caracteristica se torna relevante oDiesge contexto, grafos basea-
dos naWebpossuem caracteristicas proprias que podem melhomaxasde compressao.
Em geral, esse tipo de grafos representa relacdes eagiegs HTML derivadas a partir
de hyperlinks Com base em estudos, descobriu-se que a criacao dessas@mentos
obedece a alguns padroes. Por exemplo, paginas dentro deminio costumam citar a
si proprias. I1sso permite com que a as paginas sejam ndagede acordo com a ordem



lexicografica de URL, para que paginas de um mesmo domossuam identificadores
proximos [Bharat et al. 1998, Blandford et al. 2003].

Outro exemplo considera que muitas paginas incllieks para 0 mesmo con-
junto de paginas. A partir dessa observacao, [Kumar. dt9819] propds uma variagao
de grafos bipartidos para representar o conjunto de pagjna citam e o conjunto de
paginas citadas. Ocorréncias desses grafos alimentanrbase de conhecimento, que
pode ser usada para acelerar buscas e para processos deaor dados.

Seguindo a mesma linha, [Adler and Mitzenmacher 2001]gsd@cEnicas de si-
milaridade que encontram paginas com listas de adjaz8&panelhantes. Apos descober-
tas, a lista de adjacéncia de uma pagina € substiturdanpa referéncia a pagina similar,
juntamente com operacdes de edicao para representantes em que as duas listas
originais divergiam.

Em [Buehrer and Chellapilla 2008], os conjuntos de pagiaggmmente citadas
geram vértices estrela. As paginas que citam esse corjergaginas passam a citar esse
vértice agrupador, o que reduz o nUmero de arestas do. gfage tipo de compressao &
semelhante ao que nbs empregamos nesse artigo, no sentjde #értices especiais sao
gerados.

Uma distingao importante entre os trabalhos de comacesisddos e o apresen-
tado neste artigo € o fato de que as propriedades que pivasihima compressao preci-
sam ser descobertas, como os grafos bipartidos ou listafjat®acia semelhantes. Ja no
contexto explorado no artigo, essas propriedades podeausanaticamente derivadas
durante a extracao dos relacionamentos.

6. Concluses

Este artigo explora uma forma diferenteeetity Rankingem que o objeto de consulta
€ uma entidade, e o0 objetivo & encontrar a lista de entsddgde estao relacionadas a
entidade pesquisada. Os resultados obtidos mostram quenositos de afinidade e
popularidade das entidades sao parametros Uteis neeq@iz O primeiro deles consegue
realizar a divisao entre entidades bastante proximabjaboode consulta e entidades que
sao menos proximas. O segundo mostrou-se particulaenrgatessante em alguns casos
especificos, especialmente quando a popularidade eragad@ por mais de dois niveis
no grafo de relacionamentos. Nesses casos, entidadeseetamente mais conhecidas
ultrapassaram entidades menos conhecidas.

No entanto, o impacto da popularidade no resultado & rddumima vez que o
principal critério de ordenacao € o nivel de afinidabDessa forma, pretende-se estudar
outras formas de usar esses dois valores para chegar a ure seh Além disso,
outro problema a ser estudado envolve a extracao degrbaoentos entre entidades a
partir de texto em linguagem natural. A presenca de dadingidgs de outros tipos de
fontes de dados pode inclusive levar a criacao de um naaiorde ordenacao, baseado
na importancia inferida ao método de extracdo que germlacionamento. Essa regra
partiria da intuicao de que duas entidades que aparegainodde uma mesma sentenca
tenham um grau de afinidade diferente do que entidades qtikgrarde uma mesma
categoria naVikipedia

Para finalizar, & enfatizado o fato de que a estrutura dasioglamentos n&vi-



kipediapermitiu que se alcancasse altos graus de compressaados sem perda de
informacao. O proximo passo & analisar se a técnicaodgressao usada segue sendo
atil quando novos critérios de ordenacao forem usa@aso a ordenacao empregue ca-
racteristicas especificas no relacionamento entreagtgtsd(como o nivel de afinidade),
a técnica de compressao precisaria ser modificada paex guie essas caracteristicas
especificas sejam perdidas.
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