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RESUMO

Considerando-se que grande parte do conhecimento de uma organizagdo
ou daquele disponivel na web sdo documentos textuais, estes se tornam
uma importante fonte para modelos de manutengéo de ontologias. Nota-
se ainda que o uso das ontologias como meio de representar
formalmente o conhecimento vem crescendo em importancia no
desenvolvimento de sistemas baseados em conhecimento. Nesse sentido,
0 presente trabalho utiliza técnicas de extracdo de informacdo e
agrupamento de documentos para explicitar entidades que podem tornar-
se instancias de uma ontologia de dominio. Para as fases de validacéo e
classificacdo das instancias encontradas, é proposta a utilizagdo de bases
de conhecimento colaborativas, contando-se com o auxilio de
especialistas de dominio, 0 que se caracteriza como um processo
semiautomatico. Visando demonstrar a viabilidade do modelo proposto,
foi desenvolvido um protétipo para suportar as fases de extracdo,
validacao e classificacdo dos resultados. O protétipo foi aplicado em um
estudo de caso utilizando résumés de alguns pesquisadores, assim como
em um estudo experimental mais amplo com résumés de pesquisadores
da area de Biotecnologia. Por fim, foram analisados seis trabalhos
similares com foco na aprendizagem e na populacdo das ontologias com
vistas a propiciar uma avaliagdo comparativa ante 0 modelo proposto.
De modo geral, verificou-se que o modelo proposto auxilia tanto na
construgdo inicial de uma ontologia de dominio, levando em
consideragdo colegdes de documentos (bases de dados néo estruturadas),
guanto no processo de manutengdo de ontologias.

Palavras-chave: Extracdo de conhecimento. Reconhecimento de
Entidades. Ontologia. Engenharia do Conhecimento.






ABSTRACT

The knowledge in organizations or which is available on the web as text
has become an important source for ontology maintenance models.
Also, the use of ontologies as a mean to formally represent knowledge is
growing in importance in the development of knowledge-based systems.
This work uses information extraction techniques and document
clustering to recognize entities may become instances in domain
ontologies. Additionally, we propose the use of collaborative knowledge
bases and the help of domain experts to tackle the phases of validation
and classification of instances, characterizing the process as semi-
automatic. Aiming to demonstrate the viability of the proposed model it
was developed a prototype to support extraction, validation and
classification phases. Also, a case study and a broader experimental
study taking into account résumés from researchers were prepared in
order to analyze the achieved results by the prototype. Finally, we
analyzed six similar studies focusing on learning and ontology
population to establish a benchmark against the proposed model.
Overall, it was found that the proposed model helps as much in the
initial construction of a domain ontology taking into account collections
of documents (unstructured databases) as in the process of ontology
maintenance.

Keywords: Knowledge extraction. Entity Recognition. Ontology.
Knowledge Engineering.
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1 INTRODUCAO

Com o0 advento dos computadores e da internet, o
compartilhamento de informagdes tem-se tornado cada vez mais rapido
e eficiente, possibilitando que pessoas dispostas em varios lugares
possam interagir sobre um mesmo documento ou assunto, 0 que
aumenta a quantidade de informagdes disponiveis. Segundo Lastres e
Albagli (1999), a informacdo e o conhecimento vém desempenhando
um novo papel nas economias, e isso tem provocado substantivas
modificacdes nas relacGes, forma e contetido do trabalho, que, por sua
vez, assume um carater cada vez mais “informacional”, com
significativos reflexos sobre o perfil do emprego. Schreiber et al. (2002)
afirmam que a vida social e econdmica esta tornando-se cada vez mais
focada no conhecimento.

Um problema que as organizac@es enfrentam para trabalhar com
0 conhecimento é como encontrd-lo, recupera-lo, armazena-lo e
compartilha-lo entre os seus membros.

Uma grande parte dos dados existentes nas organizagdes esta
disponivel na forma textual e eletrénica. Esses arquivos textuais contém
dados, informagbes e ativos de conhecimentos, tais como redes de
relacionamento e potenciais competéncias e interesses que podem
auxiliar na tomada de decisdo, além de possibilitar a criagdo de bases de
conhecimento.

Para tal, € necessario primeiramente extrair os dados relevantes
das bases textuais e processa-los de maneira apropriada para que fagam
sentido. O processo é em geral custoso e depende de um especialista no
dominio.

Este trabalho apresenta um modelo que auxilia o reconhecimento
de entidades a partir da colecdo de documentos textuais, de modo que
essas entidades reconhecidas possam servir de insumo a manutencéo de
estruturas formais de conhecimento, tais como taxonomias e ontologias
(que é o foco da presente pesquisa), € mesmo no suporte a aplicacdes
que se utilizem dessas estruturas.

Optou-se por armazenar as entidades reconhecidas em uma
ontologia, pois elas sdo atualmente uma das representacGes de
conhecimento mais utilizadas. Segundo Studer, Benjamins e Fensel
(1998), uma ontologia € uma especificacdo explicita e formal de
conceitos e relagbes que existem em um dominio e que séo
compartilhados por uma comunidade. Para Davies, Fensel e Van
Harmelen (2003), ontologia é a chave para viabilizar sistemas de
conhecimento e para a web semantica, pois permite que tanto as pessoas
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como os sistemas entendam o contexto em questdo, além de facilitar a
compartilhamento e o redso de conhecimento.

Mesmo que uma organizagdo desenvolva uma ontologia de
dominio que represente a sua visdo de mundo, essa ontologia sofrera
modificacbes ao longo do tempo. Isso acontece uma vez que O
conhecimento ndo é estatico e as operagdes feitas pela organizacédo
geram insumos para novas instancias e classes da sua ontologia de
dominio. O modelo proposto neste trabalho pretende auxiliar na etapa de
manutencdo das ontologias de dominio de uma organizacgdo. Para tal,
utilizam-se entidades reconhecidas e classificagdo segundo a abordagem
tradicional de reconhecimento de entidades nomeadas (named entity
recognition) e conta-se com o auxilio de bases de conhecimento
colaborativas.

Segundo Zesch, Muller e Gurevych (2008), bases de
conhecimento colaborativas sdo meios que armazenam conhecimentos
construidos colaborativamente por voluntarios na web. Como instancias
dessas bases podemos citar a Wikipédia e a DBpedia.

Além das entidades reconhecidas, vistas como possiveis
instancias de uma ontologia, a validacdo por um especialista possibilita
0 aprendizado do sistema e torna a base de conhecimento mais
consolidada por meio de um processo colaborativo e interativo.

1.1 Definicao do problema

Cada vez mais o conhecimento € mensurado como um dos bens
mais valiosos das organizagdes. Segundo Steil (2006), pode-se analisar
uma organizagdo como um conjunto de habilidades singulares com o
potencial de garantir-lne vantagem competitiva sustentada. Nesse
contexto, o conhecimento tem sido compreendido como o principio
mais importante para as organizacaoes.

A area da Gestdo do Conhecimento surge para auxiliar as
organizagbes nos processos de criagdo, aquisicdo, representacgdo,
armazenamento, manipulacdo e distribuicdo do conhecimento
organizacional, enquanto que a Engenharia do Conhecimento promove o
ferramental para sistematizar e apoiar tais processos que culminam na
concepcao de sistemas de conhecimento (SCHREIBER et al., 2002).

Muito do conhecimento das organizagdes encontra-se distribuido
em suas fontes de informacdo estruturadas (como nos sistemas de
informacéo), semiestruturadas (como nos sites e nas paginas web), ndo
estruturadas (como em manuais, e-mails, chats, entre outros) e também
nos proprios colaboradores da organizacéo.
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Para que esse conhecimento seja manipulado e distribuido de
forma a permitir sua socializacdo entre os membros da organizacéo, ele
deve ser adquirido (modelo proposto), adequadamente representado
(ontologias) e armazenado (meméria organizacional).

Como mencionado anteriormente, as ontologias tém sido
utilizadas na representac@o do conhecimento e vém auxiliando em vérias
areas relacionadas a Engenharia e Gestdo do Conhecimento, como, por
exemplo, web semantica, redes sociais, recuperacdo de informacéo,
mineracdo de dados, memdria e aprendizagem organizacional, entre
outras.

Para Souza (2003), as ontologias sdo usadas como forma de
representacdo e integracdo do conhecimento pela sua capacidade de
relso e interoperabilidade. OQutra utilizacdo é o fato de serem
empregadas como uma linguagem comum entre agentes participantes de
determinado sistema ou organizacdo, possibilitando assim a socializa¢&o
do conhecimento.

A construcdo de uma ontologia ¢ uma atividade que requer um
especialista no dominio, o qual devera definir os termos do dominio e
suas relagcBes semanticas. Segundo Noy e McGuinness (2001), para a
construcdo de uma ontologia séo utilizados varios processos que partem
de determinar o escopo, considerar 0 reuso, enumerar termos, definir
classes, propriedades e restrigdes, e por fim criar as instancias.

Os autores Noy e McGuinness (2001) ainda afirmam que, como
principais problemas na criagdo e manutencdo de ontologias, pode-se
identificar:

e a falta de agilidade no acompanhamento das classes do

dominio a fim de manter a ontologia atualizada;

e 0 conhecimento ndo € estatico, motivo pelo qual as

ontologias precisam de constantes atualizagdes;

e a dificil identificacdo da evolugdo das classes e instancias

para refletirem nas ontologias;
e anecessidade de um especialista no dominio em questdo para
construir e manter as ontologias; e

e a grande quantidade de tempo que é despendido pelo
engenheiro de ontologias para levantar as informacbes e
poder classifica-las.

A partir do contexto acima declarado, apresenta-se a seguinte
pergunta de pesquisa: como identificar e classificar elementos essenciais
para a construcdo e manutencdo de ontologias de dominio a partir de
fontes de informacdo ndo estruturadas e bases de conhecimento
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colaborativas de modo que o resultado desse processo possa ser
integrado a sistemas de Engenharia e Gestdo do Conhecimento?

1.2 Objetivos do trabalho
1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo semiautomatico que promova suporte ao
processo de manutencdo de ontologias a partir de informacdo ndo
estruturada e de bases de conhecimento colaborativas visando auxiliar
no entendimento de determinado dominio de problema.

1.2.2 Objetivos especificos

e Identificar técnicas para reconhecimento de entidades em
informacédo ndo estruturada de maneira automatica.

e Identificar meios automaticos e/ou semiautomaticos para
auxiliar no processo de manutencdo de ontologias.

e Propor um modelo de extracdo de entidades e manutencéo de
ontologias que leve em consideracdo os objetivos especificos
anteriores.

e Demonstrar a viabilidade do modelo proposto por meio da
construcao de um protétipo, assim como a aplicacdo deste em
estudos de caso.

e Realizar uma analise comparativa com outros modelos de
extracdo de entidades e manutencéo de ontologias.

1.3 Justificativa e relevancia do tema

Atualmente as organizagdes tém verificado que a utilizacdo dos
dados operacionais em técnicas e sistemas de apoio a decisdo por si sO
ndo auxilia completamente no planejamento para o futuro
organizacional. Segundo Vasconcelos, Rocha e Kimble (2003), as
organizages baseadas em conhecimento possuem pessoas altamente
qualificadas cujo papel é o de solucionar problemas. Esses problemas
envolvem tarefas complexas de manipulagdo de conhecimento, tais
como lidar com abstracdo e ambiguidade ou reconhecimento de padrdes.
O conhecimento nesse tipo de organizacdo pode ser visto como um
produto de inteligéncia, experiéncia e qualificacdo de membros e grupos
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de trabalho que tornam possivel a viabilidade e o sucesso da
organizacéo.

Desse modo, faz-se necessario 0 mapeamento do conhecimento
distribuido pela organizacdo para auxiliar na criagdo de uma base de
conhecimento que dara insumos para a construcdo de sistemas baseados
em conhecimento. Segundo Brachman e Levesque (2004), para as
pessoas tomarem decisdo sobre o que fazer numa determinada ocasido é
necessario basear as solucdes em algo que elas ja conhecem (ou em que
acreditam).

De acordo com Chaves (2007), uma grande parte do
conhecimento existente atualmente esta na forma de texto (a maioria ndo
estruturado), e por esse motivo esse conhecimento precisa ser
identificado, representado e manipulado, de modo a tornar-se realmente
Gtil para as organizacGes. Para estruturar o conhecimento existente nas
fontes de informag&o das organizagdes, sao utilizadas as ontologias.

Para Navigli e Velardi (2004), o processo de criacdo das
ontologias ¢ algo que demanda tempo e envolve especialistas de varios
campos. Verifica-se por essa perspectiva que a utilizagdo de sistemas
que auxiliem na construcdo e manutencdo de ontologias de maneira
semiautomatica torna-se uma possivel alternativa para a reducdo do
tempo demandado nessa tarefa, o que possibilita ao especialista um
trabalho mais voltado a avaliagdo do resultado encontrado nas bases néo
estruturadas do que ao levantamento de conceitos e relacGes de forma
manual.

Nota-se ainda que o processo de manutencdo de ontologias de
dominio é continuo, ja que o conhecimento organizacional estd em
constante evolugdo. Considerando-se que o modelo proposto utiliza
bases textuais como fonte de informacdo, a incorporagdo de novos
documentos apontara possiveis novas instancias e classes para
determinada ontologia de dominio.

1.4 Escopo do trabalho

O foco deste trabalho é a elaboracdo de um modelo para
manutencdo de ontologias que estd diretamente ligado & Engenharia do
Conhecimento. Com a formalizacdo desse conhecimento, o seu relso e
compartilhamento, objetiva-se promover um impacto positivo nas
atividades organizacionais, uma vez que existe uma linguagem comum
de interacdo entre os varios componentes de determinado sistema.

Também se pode apresentar como foco a aplicagdo das técnicas
das areas de reconhecimento de entidades/extracdo de informacéo,
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agrupamentos e recuperagdo de informagéo para auxiliar nos processos
de aquisicdo e criacdo do conhecimento (ndo se aplica ao conhecimento
tacito). Salienta-se que ndo faz parte do escopo deste trabalho contribuir
ou evoluir os processos acima citados, os quais serdo apenas utilizados
para o desenvolvimento do modelo.

Outra caracteristica deste trabalho é o fato de estar mais centrado
na parte de levantamento das entidades (instancias de uma ontologia), as
quais alimentardo a base de conhecimento, do que no reconhecimento
automatico das classes. Cabe salientar que a abordagem de classificacao
das instancias encontradas no presente trabalho é semiautomatica, tendo
0 usuério um importante papel na fase de validacéo.

Destaca-se ainda que a dissertacdo baseia-se no pressuposto de
gue o conhecimento contido em colecbes de documentos néo
estruturados pode ser explicitado em um determinado nivel por meio das
técnicas apresentadas neste modelo.

1.5 Metodologia da pesquisa

A presente secdo visa descrever a metodologia utilizada no
trabalho a fim de classificar a pesquisa nos diversos pontos de vista.
Segundo Gil (1999, p. 42, apud SILVA; MENEZES, 2001, p. 19), “o
objetivo fundamental da pesquisa é descobrir respostas para problemas
mediante o emprego de procedimentos cientificos”.

O trabalho aqui apresentado, sob o ponto de vista de sua natureza,
é caracterizado por ser uma pesquisa aplicada, a qual, conforme Silva e
Menezes (2001, p. 20), “objetiva gerar conhecimentos para aplicagdo
pratica dirigidos & solucéo de problemas especificos. Envolve verdades e
interesses locais”.

Para atingir os objetivos desta pesquisa, o trabalho dividiu-se nas
seguintes etapas:

e levantamento de um referencial tedrico para auxiliar na
concepcdo do modelo proposto e na escrita do trabalho.
Abordaram-se temas como reconhecimento de entidades
nomeadas, recuperacdo de informagdo e clustering
(agrupamento) para facilitar a etapa de extracdo das possiveis
instdncias de uma ontologia. Adicionam-se ainda alguns
temas transversais a este trabalho, tais como gestdo do
conhecimento, técnicas para extracdo e aquisicdo de
conhecimento, inteligéncia coletiva, utilizacdo de bases
colaborativas, indexacdo, além do foco principal, que ¢é a
manutencdo de ontologias;
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e proposicdo de um modelo para atender aos objetivos deste
trabalho;

e desenvolvimento de um protétipo e correspondente aplicagdo
em um estudo de caso visando auxiliar na demonstracdo de
viabilidade e validagdo do modelo proposto;

e analise comparativa do modelo proposto com outros modelos
para manutencdo em ontologias de maneira semiautomatica,
modelos estes disponiveis na literatura; e

e apresentacdo das conclusGes e de possiveis trabalhos futuros.

1.6 Aderéncia ao objeto de pesquisa do programa

Este trabalho esta inserido na linha de pesquisa de teoria e pratica
em Engenharia do Conhecimento, que tem como foco estudar as
metodologias e técnicas dessa area e suas relacdes com a gestdo do
conhecimento.

No que tange ao escopo deste trabalho, o aspecto que o
contextualiza na area de Engenharia do Conhecimento reside no fato de
0 modelo ter como objetivo a materializacdo, principalmente dos
macroprocessos de explicitagdo do conhecimento, sem perder a
possibilidade de promover suporte aos macroprocessos de gestdo e
disseminacdo do conhecimento.

A aderéncia deste trabalho ao objeto de pesquisa do Programa de
P6s-Graduacdo em Engenharia e Gestdo do Conhecimento® pode ser
reforcada a partir do objetivo de pesquisa e objetivo principal do
Programa:

O objeto de pesquisa do EGC refere-se aos
macroprocessos de explicitagdo, gestdo e
disseminacdo do conhecimento. Estes incluem os
processos de criacdo (e.g., inovagao de ruptura),
descoberta (e.g., redes sociais), aquisi¢do (e.g.,
inovagdo evolutiva), formalizacdo/codificacdo
(e.g., ontologias), armazenamento (e.g., meméria
organizacional), uso (e.g., melhores praticas),
compartilhnamento (e.g., comunidades de pratica),
transferéncia (e.g., educacdo corporativa) e
evolucdo (e.g., observatério do conhecimento).
[...] Deste modo, o objetivo do EGC consiste em
investigar, conceber, desenvolver e aplicar

' Disponivel em: <http://www.egc.ufsc.br/htms/vermais_index.htm>. Acesso em: 10 out. 2010.
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modelos, métodos e técnicas relacionados tanto a
processos/bens/servicos como ao seu contelido
técnico-cientifico [...].

1.7 Estrutura do trabalho

Este trabalho é composto de cinco capitulos além da introducédo
que aqui se apresenta, sendo os demais relacionados a seguir.

0 segundo capitulo é composto de um referencial teérico no
qual se apresentam as areas de Recuperacdo de Informacao,
Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Indexacdo,
Agrupamento de documentos a partir de busca em
documentos, Manutencdo de Ontologias e Inteligéncia
Coletiva;

no capitulo 3, apresenta-se 0 modelo proposto por meio de
uma descricdo detalhada sobre as trés etapas que o compdem,
sendo: (1) reconhecimento de entidades; (2) validacéo; e (3)
classificacéo;

no capitulo 4, é apresentada a proposicdo de avaliagcdo do
modelo através da discussdo dos resultados alcancados por
meio dos estudos de casos e por uma anélise comparativa
com modelos correlatos ao proposto neste trabalho; e

0 quinto e Ultimo capitulo apresenta as conclusdes da
dissertacdo bem como os potenciais trabalhos vislumbrados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar o referencial tedrico
dos temas que sdo imprescindiveis para o desenvolvimento do presente
trabalho.

2.1 Introducéo

Ndo é novidade que as organizacdes utilizam seus dados
operacionais para gerar informagfes que as auxiliem na tomada de
decisdo. No entanto, elas vém percebendo que ndo s6 os dados de suas
bases operacionais podem ser fonte de informagdo, visto que muita
informacéo esta implicita nos seus documentos textuais.

Segundo Fialho et al. (2006), a informag&o e o conhecimento sdo
as principais armas competitivas da nossa era. Conforme apontam
Drumond e Girardi (2010), o conhecimento é um dos grandes fatores de
sucesso de uma organizagdo. Cada vez mais ele vem ganhando destaque
como um bem valioso para uma organizagdo (STEIL, 2006, p. 4). De
acordo com Schreiber et al. (2002), da mesma forma que com a
Revolucdo Industrial ganharam foco areas como engenharia elétrica e
engenharia mecénica, na era da informagdo e do conhecimento areas
como a Engenharia do Conhecimento sdo de grande importancia.

No entanto, essa area ja existe ha alguns anos. Surgiu na década
de 70 para o desenvolvimento de sistemas especialistas e nasceu dentro
da éarea da inteligéncia artificial (SCHREIBER et al., 2002, p. 6). A
Engenharia do Conhecimento sofreu evolugdes ao longo dos anos. Na
década de 80, o desenvolvimento de Sistemas Baseados em
Conhecimento (SBC) era realizado por meio do paradigma de
transferéncia, que consiste em transferir o conhecimento humano para
implementar regras heuristicas. Nessa época, tal conhecimento era
apenas coletado e implementado, sendo utilizado para resolver tarefas
bem especificas (STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998, p. 162-163).

Com o tempo, percebeu-se que a representacdo de conhecimento
somente por meio de regras ndo permitia ou limitava uma das principais
caracteristicas dos SBC atuais, que € a possibilidade de relso. Essa
deficiéncia gerou a necessidade da evolugdo do paradigma de
transferéncia para o paradigma de modelagem.

Segundo Studer, Benjamins e Fensel (1998), o paradigma de
modelagem, como o préprio nome sugere, preocupa-se com as
atividades de modelagem de SBC e com a capacidade de resolver
problemas de um dominio, ou seja, de uma &rea de conhecimento, ndo
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focando apenas no conhecimento de um especialista, mas sim no da
organizacdo. Algumas caracteristicas desse paradigma:

e este modelo apenas se aproxima da realidade. Pelo fato de ser
ciclico, ele pode estender-se além do dominio desejado,
sendo necessaria a criacdo de limites (fronteiras);

e 0 processo de modelagem € ciclico, ou seja, esta em
constante modificacdo (sempre buscando o refinamento, a
modificacdo ou a complementacdo do modelo existente);

e 0 processo de modelagem é dependente da interpretacdo
subjetiva do engenheiro do conhecimento. Esse processo é
sujeito a falhas, mas estd em constante evolucdo e cada vez
mais adequado para o dominio em questéo.

Na préxima se¢do, sdo apresentados os conceitos relacionados

com o conhecimento, que é o fator-chave de estudo da Engenharia e
Gestdo do Conhecimento.

2.1.1 Gestao do Conhecimento

Visdes de negbcio e estruturas organizacionais tradicionais estdo
sofrendo diversas mudancgas. Um dos motivos para isso séo as pressoes
de negécios e os novos mercados nesse mundo globalizado. A
informacéo tornou-se cada vez mais importante, sendo um bem tangivel
para as organizacOes, e, de forma natural, o conhecimento passa a ser
primordial para o seu sucesso (PINHEIRO, 2008, p. 289-294).

Segundo Silvia e Spitz (2006), as organizagbes possuem
conhecimento disseminado e compartilhado, mas também existem
conhecimentos pertencentes a seus membros, grupos ou areas de
trabalho. E de interesse das organizacdes identificar e codificar esse
conhecimento para torna-lo acessivel a todos.

Gestdo do Conhecimento (GC) é um conjunto de processos que
auxiliam na criacdo, aquisicdo, representacdo, no armazenamento, na
manipulacdo, distribuicdo e utilizagdo do conhecimento. A GC
complementa e apresenta outras iniciativas organizacionais, como a
gestdo de qualidade, a reengenharia de processos e o aprendizado
organizacional, trazendo consigo beneficios para a competitividade
(KRUGLIANSKAS; TERRA, 2003; SUN; HAOQ, 2006).

De acordo com Fialho et al. (2006), como relacionado a seguir,
muitos autores que estudam a GC fazem questdo de distinguir dado,
informacdo e conhecimento, pois 0 desentendimento sobre esses
conceitos pode gerar um enorme dispéndio para uma organizag&o.
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e Dado: sdo representacdes simbolicas para a descricdo de
atributos de qualquer nivel (FIALHO et al., 2006, p. 71).
Segundo Pinheiro (2008), a camada de dados é responsavel
pela existéncia e pela operacdo dos sistemas transacionais,
sistemas estes que tém como responsabilidade apoiar as
operagdes da organizagéo.

e Informacdo: é o conjunto de dados que sdo devidamente
processados e tornam-se compreensiveis, ou seja, a
informacdo é a disposicdo dos dados de uma forma que
apresentem um significado, criando padrbes e acionando
significados na mente dos individuos (FIALHO et al., 2006,
p. 71-72).

e Conhecimento: é a combinacdo completa de informacéo,
dados e relagbes que levam os individuos a tomada de
decisdo, ao desenvolvimento de novas informagfes ou
conhecimentos e & realizagdo de tarefas (FIALHO et al.,
2006, p. 72-77).

Concluindo a andlise entre dado, informacdo e conhecimento,

Fialho et al. (2006, p. 72) afirmam:

Uma das principais causas da dificuldade de se
especificar o que é conhecimento estd no fato de
que ele depende muito do contexto. Porém, a
perspectiva com que se interpreta 0 conhecimento
é importante na medida em que vai determinar a
forma como a gestdo em uma empresa € abordada.
O conhecimento de uma pessoa pode ser apenas
dado para outra pessoa. Os limites entre dado,
informacdo e conhecimento néo s&o rigidos
porque dependem do contexto de uso [...].

A Gestdo do Conhecimento pode ser considerada como uma
gestdo de recursos da organizagdo, a qual utiliza e captura o
conhecimento das pessoas, das equipes e da organizacdo em seu
conjunto  (VASCONCELOS; ROCHA; KIMBLE, 2003). Segundo
Schreiber et al. (2002), a gestdo do conhecimento desempenha o papel
de uma arquitetura para melhorar a infraestrutura do conhecimento,
tendo com funcdo adquirir o conhecimento certo para a pessoa correta
em um formato e tempo adequados.

Conforme aponta Steil (2007), a gestdo do conhecimento possui
sete processos:
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criagdo do conhecimento;

compartilhamento do conhecimento;
armazenamento da informagé&o e do conhecimento;
distribuicdo da informacdo e do conhecimento;
aquisicdo da informacdo e do conhecimento;
utilizacdo da informacéo e do conhecimento; e
reutilizacdo da informacdo e do conhecimento.

Para Fialho et al. (2006), a GC trata da pratica de juntar valor a
informacdo e de distribui-la, utilizando como tema central o
aproveitamento dos recursos existentes na organizacao.

Para apoiar e executar esses processos da GC surge a Engenharia
do Conhecimento, que utiliza todo o ferramental computacional
disponivel. Na préxima secdo, sdo apresentados alguns conceitos sobre
extracdo e aquisicdo do conhecimento.

NoohkwhpE

2.1.2 Extracdo e aquisi¢do do conhecimento

Cada vez mais as organizacdes estdo procurando desenvolver
sistemas baseados em conhecimento para auxiliar 0s seus processos de
tomada de decisdo. O grande desafio desse tipo de sistema encontra-se
na criagdo da base de conhecimento. O engenheiro do conhecimento tem
como fungdo estudar o dominio em questdo e, por meio de interacfes
com os especialistas no dominio, criar um modelo para representar esse
dominio. Como se trata de um processo muito custoso, 0s engenheiros
do conhecimento procuram apoio computacional para desenvolver
solucbes automaticas ou semiautomaticas para a aquisicdo do
conhecimento que ird compor a base de conhecimento (GARCIA;
VAREJAO; FERRAZ, 2005, p. 51-53).

Para ser adquirido, o conhecimento ndo precisa ter sido
recentemente criado, sO precisa ser novo (desconhecido) para a
organizagdo (DAVENPORT; PRUSAK, 2000, p. 53-56). Segundo
Calhoun e Starbuck (2005), a aquisicdo do conhecimento é um processo
que acessa 0 conhecimento existente. Essas informacdes e
conhecimentos estdo nas bases dos sistemas de informagdo, nas redes
sociais e nos documentos da organizag&o.

De acordo com Drumond e Girardi (2010), tradicionalmente o
desenvolvimento de bases de conhecimento tem sido realizado
manualmente por especialistas do dominio e por engenheiros do
conhecimento. No entanto, essa é uma tarefa cara e sujeita a erros. Tal
dificuldade em explicitar o conhecimento implicito nos textos e nas
bases de dados é chamado de aquisi¢do de conhecimentos, e superar
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esse problema é crucial para o sucesso de aplicagdes baseadas em
conhecimento.

Sobre as técnicas para a aquisicdo do conhecimento, Garcia,
Varejao e Ferraz (2005) apresentam cinco categorias de técnicas:

1) técnicas manuais baseadas em entrevistas, em modelos ou em

acompanhamento;

2) técnicas semiautomaticas baseadas em teorias cognitivas ou
em modelos que ja existem;

3) técnicas que utilizam aprendizado de maquina tentando
induzir regras a partir de exemplos catalogados;

4) técnicas que utilizam mineragdo de dados, a partir da qual se
busca extrair regras e comportamentos com base em analises
de grandes massas de dados;

5) técnicas que aplicam mineracdo de texto para extrair o
conhecimento de uma grande quantidade de dados ndo
estruturados.

Este trabalho possui como foco as técnicas apresentadas na
categoria 5 para fazer a aquisicdo e a extracdo do conhecimento. O
detalhamento das técnicas utilizadas é apresentado na secéo 2.3.

Depois de adquirido o conhecimento implicito nas bases textuais
da organizagdo, o grande problema é como representa-lo de tal modo
que possa ser utilizado, compartilhado e reutilizado. A préxima secdo
aborda a representacdo do conhecimento.

2.1.3 Representacdo e armazenamento do conhecimento

Uma vez que o conhecimento tenha sido adquirido de fonte
humana ou extraido automaticamente, € necessario representa-lo para
que possa ser armazenado e compartilhado (DAVIES; FENSEL; VAN
HARMELEN, 2003, p. 1-9).

Vasconcelos, Rocha e Kimble (2003) afirmam que, para manter e
estruturar grandes quantidades de informacdo heterogénea, é necessario
aplicar uma metodologia que permita classificar, reconhecer e reutilizar
0s recursos de conhecimento das organizacdes.

Ao longo das décadas, como afirmam Studer, Benjamins e Fensel
(1998), a Engenharia do Conhecimento trocou de paradigma, visto que
antes era focada em transferéncia de conhecimento e, posteriormente,
em modelagem. Em ambos os paradigmas, 0 processo de representacéo
e armazenamento do conhecimento esta presente. No paradigma de
transferéncia era identificado o conhecimento de um especialista, e
depois esse conhecimento era transformado em regras que fariam parte
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da base de conhecimento do sistema. Com o tempo, percebeu-se que
esse processo era bastante custoso e possibilitava pouco redso do
conhecimento identificado, motivo pelo qual surge o paradigma voltado
a modelagem do conhecimento.

As ontologias sdo usadas como forma para representacdo do
conhecimento, logo possibilitam a reutilizacéo e transmissdo deste, além
de ser uma forma estruturada para 0 Sseu armazenamento com a
utilizagdo do conceito de classes, relacdes, atributos, etc. (GOMEZ-
PEREZ; FERNANDEZ-LOPEZ; CORCHO, 2004, p. 47-56).

Como ja foi dito anteriormente, além de representar o
conhecimento, as ontologias podem ajudar o armazenamento desse
conhecimento de forma estrutural e formal, auxiliando na construcéo de
uma memodria organizacional (VASCONCELOS; ROCHA; KIMBLE,
2003).

Percebe-se a importancia do uso das ontologias para auxiliar 0s
processos da Gestdo do Conhecimento. Nesse sentido, na préxima secdo
sdo apresentados o conceito de ontologias, as etapas para a sua
construcao, seu uso e seus beneficios.

2.2 Ontologias

Vasconcelos, Rocha e Kimble (2003) definem ontologias como
uma especificacdo formal de alto nivel de um dominio de conhecimento.
Para Almeida e Bax (2003), uma ontologia define as regras que regulam
a combinacdo entre os termos e as relacdes em um dominio do
conhecimento, sendo geralmente desenvolvida por especialistas.

Uma ontologia € constituida por partes semelhantes as que
compdem o paradigma orientado a objeto de desenvolvimento de
software. Segundo Noy e McGuinness (2001), as ontologias possuem
conceitos de dominios por meio de classes e subclasses. As propriedades
dos conceitos sdo representadas através dos atributos (slots), as
restricbes sobre as propriedades sdo demonstradas por meio dos tipos
(cardinalidade) e as relagdes entre os conceitos, através das igualdades e
disjuncoes.

As ontologias sdo divididas em vérios tipos de acordo com o seu
grau de generalidade. Guarino (1998) ilustra a seguir alguns desses
tipos.

e Ontologias gerais (top-level ontology): possuem definicGes

abstratas para a compreensdo de aspectos do mundo, como,
por exemplo, processos, espacos, tempo, coisas, seres, etc.
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e Ontologias de dominio (domain ontology): tratam de um
dominio especifico de uma 4area genérica, como, por
exemplo, uma ontologia sobre familia.

e Ontologias de tarefa (task ontology): tratam de tarefas
genéricas ou atividades (como diagnosticar ou vender).

e Ontologias de aplicacdo (application ontology): tém como
objetivo solucionar um problema especifico de um dominio,
normalmente referenciando termos de uma ontologia de
dominio.

Freitas (2003) apresenta outros tipos de ontologias a partir do

trabalho de Guarino apresentado anteriormente:

e Ontologias de representacdo: definem as primitivas de
representacao, tais como frames, atributos, axiomas, etc., na
forma declarativa. Com isso, sdo abstraidos os formalismos
de representacao, 0 que também traz desvantagens.

e Ontologias centrais (genéricas de dominio): definem os
ramos de estudo de uma &rea ou conceitos mais abstratos
dessa area.

A secdo a seguir traz algumas aplicacOes e beneficios no uso das

ontologias para a Gestdo do Conhecimento.

2.2.1 Uso e beneficios das ontologias

Sabe-se que as ontologias tém como principal funcdo a
representacdo do conhecimento e que essa representacdo pode auxiliar
uma série de aplicaches e sistemas de conhecimento. Segundo Almeida
(2003), as ontologias podem ser aplicadas sobre uma fonte de dados, o
gue proporciona uma maior organizacdo e, consequentemente, uma
recuperagdo mais eficiente. Essa aplicagdo possibilita uma compreensdo
de um dominio compartilhando entre pessoas e sistemas, adicionando
estruturas semanticas a uma fonte de dados e desenvolvendo um
intercdmbio de informacdes.

Sobre os beneficios do uso das ontologias, Freitas (2003) faz as
seguintes afirmacoes:

e h& a possibilidade de se reusarem as ontologias e bases de

conhecimento pelos desenvolvedores mesmo com adaptagdes
e extensdes, ja que, segundo o autor, a fase de construcdo de
bases de conhecimento é a etapa mais cara e demorada;
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as ontologias permitem aos usuarios efetuarem consultas,
integracdes, comparacBes e checagem de consisténcia do
conteldo destas;

ha a possibilidade de traducdo entre diferentes linguagens e
formalismos de representacdo de conhecimento;

existe uma vasta quantidade de ontologias disponiveis em
bases de conhecimento na web para redso e que possibilitam
um vocabuldrio uniforme;

hd mapeamento entre formalismo de representacdo de
conhecimento que € inspirado no componente de
conectividade para sistemas gerenciadores de banco de
dados.

Além disso, as ontologias auxiliam em vaérias areas do
conhecimento. Morais (2006) cita algumas dessas areas abaixo.

Recuperacdo de informacdo: permite a reutilizacdo de
ontologias na web semantica, provendo estrutura de buscas
em banco de dados de ontologias e em outros documentos
semanticos na internet.

Processamento de linguagem natural: pode auxiliar em
processos de traducdo de textos de uma area especifica,
como, por exemplo, nos significados dos termos médicos.
Gestdo do conhecimento: possibilita o armazenamento da
meméria corporativa da empresa por meio do uso das
ontologias.

Web semantica: através das ontologias, é possivel dar o
sentido semantico a web.

Na secdo a seguir sdo descritos o processo de construgdo de
ontologias e suas partes principais.

2.2.2. Construcé&o de ontologias

Antes de descrever o processo de criacdo de ontologias, deve-se
entender alguns conceitos relacionados a elas. Os conceitos a seguir
foram sumarizados a partir de Fensel, (2001), Gomez-Pérez, Fernandez-
Ldpez e Corcho (2004), Gruber (1993) e Morais (2006).

Classes: geralmente sdo organizadas em forma de taxonomia
e representam algum tipo de interacdo da ontologia com o
dominio.

Relagdes: representam o tipo de interacdo entre as classes
(elementos) do dominio.
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e Axiomas: sdo utilizados para modelar sentengas verdadeiras.

e Instancias: representam elementos especificos, os préprios
dados das ontologias (geralmente estdo ligadas a uma classe,
como instancia de uma classe).

e Funcles: eventos que podem ocorrer no contexto da
ontologia.

Sobre a construcdo das ontologias, Noy e McGuinness (2001)

listam as principais etapas:

e determinar o dominio e o escopo da ontologia;

e reutilizar ontologias existentes;

e enumerar termos importantes da ontologia;

e definir as classes e as suas hierarquias;

o definir as propriedades das classes (slots);

o definir as restrigdes; e

e  criar as instancias.

2.3 Recuperacéo de Informagéo

A érea da recuperacdo de informacdo (RI) nasceu entre as
décadas de 40 e 50, quando surgiu a necessidade de se encontrarem
documentos de maneira eficiente. Um dos autores mais cléssicos dessa
area é Salton (1968), que afirma que a recuperacdo de informacgédo
preocupa-se com 0s principais processos para lidar com a informacéo,
como, por exemplo:

e estrutura;

e andlise;

e Organizagio;

e representacéo; e

e recuperacdo e busca das informacdes.

O objetivo principal da Rl é tornar o acesso mais facil aos
documentos de maior relevancia conforme a necessidade de informacéo
do usuario. Essa necessidade normalmente é simbolizada por meio de
um busca por palavra-chave. A recuperacdo de informacdo, nesse
contexto, consiste basicamente na determinacdo de quais documentos de
uma colecdo contém as palavras-chave da consulta realizada pelo
usuario. A dificuldade esta ndo somente em extrair a informacdo, mas
também em decidir a sua relevancia.

Segundo Russell e Norvig (2004), um sistema de recuperacgéo de
informacéo (SRI) tem como caracteristicas:

e possuir uma colecdo de documentos;
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e ter como entrada uma consulta apresentada em uma
linguagem de consulta;

e encontrar um conjunto de resultados; e

e apresentar um conjunto de resultados que atenda a consulta.

Para que os sistemas de recuperacdo de informacdo armazenem e

recuperem os documentos baseados em palavras-chave, primeiramente
0s SRIs devem representar e organizar esses documentos. Nesse sentido,
existe um processo de transformacgdo de um documento em um vetor de
palavras-chave que representa o documento. O sistema de recuperagdo
de informac@o deve usar outras técnicas para auxiliar a sua busca, como
as apresentadas a seguir.

e Stopwords: para Korfhage (1997), as palavras classificadas
como stopwords pertencentes a um documento trazem
consigo duas influéncias para os SRIs. A primeira delas é que
devido a sua grande ocorréncia nos documentos, ha uma
grande influéncia no grau de frequéncia das palavras; ja a
segunda é o processamento desnecessario dessas palavras que
ndo auxiliam na busca do usuéario. O autor sugere ainda que,
antes de se submeter o documento ao processo de indexacéo,
deve-se limpar todas as ocorréncias dessas stopwords nos
documentos. Esse mesmo processo é realizado para os termos
gue forem pesquisados.

e Stemming: como Ebecken, Lopes e Costa (2005) explicam,
os algoritmos de stemming processam separadamente todas
as palavras do texto, tentando trabalhar com a sua possivel
palavra-raiz. Eles ndo se apegam ao contexto da palavra, pois
0s ganhos obtidos em precisdo ndo justificam a grande
guantidade de erros decorridos de uma analise de sentido
equivocado.

Para avaliar a eficiéncia de um sistema de recuperagdo de
informacdo, € necesséario levar em consideragdo duas medidas: (1)
preciséo e (2) revocacao.

A primeira mede a propor¢cdo de documentos no conjunto de
resultados que sdo relevantes. Para auxiliar o entendimento da medida
de precisdo, é apresentada a formula abaixo.

precisio= |{documentos_recuperada _relevante}{documentos_recuperada}|

|{documentos_recuperada}|
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Por exemplo, considere uma consulta em que séo recuperados 60
documentos relevantes num total de 300 documentos recuperados.
Nesse caso, a precisao é de 0,2.

601300

precisdo= =0,2

Ja a revocacdo mede a propor¢do de todos os documentos
relevantes para a colecdo de documentos que estdo no conjunto de
resultados. Para auxiliar o entendimento da medida de revocacdo, é
apresentada a formula a seguir.

|{documentos_recuperads _ relevante3(1{documentos_recuperada}|
|{documentos_relevanteg|

revocacao=

Para a revocagdo, considere o seguinte exemplo. Em uma
consulta sdo recuperados 60 documentos relevantes num total de 300
documentos recuperados, sendo que o total de documentos relevantes
para a consulta em questdo é de 75. Nesse caso, a revocagao é de 0,8.

revocagao= 60N300_ 0.8
(60+15)

Quando se lida com uma base muito grande de informagdes
(como no caso da internet), é necessario avaliar a recuperagio
utilizando-se amostragem (RUSSELL; NORVIG, 2004, p. 816-817).

Para os sistemas de recuperacdo efetuarem as buscas, sao
utilizados alguns modelos de recuperacdo de informacdo, os quais sdo
apresentados na préxima secao.

2.3.1 Modelos de recuperacéo de informacao

Nesta se¢do, sdo abordados os principais modelos de recuperacéo
de informacdo que ddo suporte ao motor de busca utilizado neste
trabalho.
2.3.1.1 Modelo booleano

Bastante simples para se trabalhar com recuperacdo de

informacéo, o modelo booleano é baseado nos conceitos da l6gica ou
algebra booleana, que utilizam os operadores légicos E, OU e NAO para
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refinar as consultas (KORFHAGE, 1997, p. 51-62). A Figura 1 a seguir
procura exemplificar o funcionamento do modelo booleano.

¢ ko

k3
1(1 1'3 k}
dx 1 0 0
dz 1 1 0
ds 1 0 1
dy 0 1 0
ds 1 1 1

q = kyand (k; or (not k3))
Figura 1 - Representacéo do modelo booleano

Considerando-se que q representa a busca feita pelo usuario,
verifica-se que sdo solicitados todos os documentos que possuam a
palavra k1 e a palavra k2 ou que ndo possuam a palavra k3. O resultado
dessa busca seriam os documentos d1 e d2.

Para exemplificar de forma pratica como seria uma busca
utilizando-se o modelo booleano, imagina-se que o usuario deseja
comprar um DVD ou CD. Ele poderia solicitar na busca desta forma:
(dvd or cd). Ele ainda poderia definir o artista do CD e do DVD da
seguinte maneira: (dvd or cd) and Titas. Utilizando essa expressdo, o
usuario teria todos os CDs e DVDs dos Titds. Se o usuario desejar
limitar mais ainda essa busca, ele pode excluir os albuns que ja tem por
meio da seguinte expressdo: (dvd or cd) and Titas and not (titanomaquia
or domingo).

As consultas baseadas em logica sdo bastante simples de serem
montadas e possibilitam uma boa representagdo do resultado esperado,
mas este modelo possui alguns problemas ja conhecidos que Ebecken,
Lopes e Costa (2005) citam a seguir.
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e O tamanho do resultado ndo pode ser controlado, podendo
conter milhares de itens.

e Como ndo é possivel utilizar pesos nos termos na consulta, 0s
resultados ndo séo ordenados de acordo com a relevancia.

e A selecdo dos termos que ird compor a consulta, quando nao
feita por um especialista no dominio, pode ser bastante
complicada.

Um modelo que é mais elaborado e que se preocupa com oS

problemas listados acima é o modelo espago vetorial, o qual é
apresentado na secao a seguir.

2.3.1.2 Modelo espaco vetorial

O modelo espaco vetorial (ou apenas modelo vetorial) representa
cada documento como um vetor ou uma lista ordenada de termos e um
peso. Esse peso pode ser considerado como o grau de importancia
aplicado num espaco euclidiano de n dimensfes, em que n € 0 ndmero
de termos (KORFHAGE, 1997, p. 63-69).

Segundo Cardoso (2000), para identificar o resultado da consulta,
0 modelo vetorial faz um célculo de similaridade que permite gerar o
vetor resultado. Cada vetor é a representacdo de um termo da consulta
ou de um documento, e entre esses vetores forma-se um angulo
denominado ©. E por meio do cosseno desse angulo que podemos
identificar a semelhanga existente.

Segundo Manning, Raghavan e Schutze (2008), os termos mais
relevantes de um documento séo calculados normalmente pelo TF-IDF,
em que DF ¢é a frequéncia dos documentos (ou Document Frequency)
que contém o termo a ser pesquisado. Outro dado que precisa ser
extraido é o IDF, que é calculado a partir do préprio DF. Trata-se da
guantidade de vezes em que o termo é encontrado no conjunto de
documentos. A férmula sera ilustrada a seguir.

IDF = Iog(gj
DF

O “D” representado na formula € a cardinalidade dos documentos
armazenados. Agora que se tém todos os termos para calcular o TF-
IDF(d,v), onde “d” ¢ dimenséo e “v” o vetor, devemos aplicar os valores
na seguinte férmula:

TF — IDF(d,v) =TF(d,v) x IDF (d)
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O modelo espaco vetorial assume que um documento textual di é
representado por um conjunto de palavras (t1, t2, t3, ..., tn), em que cada
ti é uma palavra que aparece no documento textual di e n representa o
numero total de varias palavras usadas para identificar o significado do
documento textual. A palavra ti possui um correspondente peso wi
calculado como resultado da combinacdo estatistica TF(wi,di) e
IDF(wi), portanto di pode ser representado como um vetor especifico n-
dimensional di = (w1, w2, ..., w3). Peso é a medida que indica a
importancia estatistica das palavras correspondentes. O peso wi da
palavra ti pode ser determinado pelo valor de TF(wi,di) x IDF(wi). O
valor TF é proporcional a frequéncia das palavras no documento
enquanto que o valor do IDF é inversamente proporcional a frequéncia
do documento no corpus (ZHANG; GONG; WANG, 2005, p. 49-55).

Para demonstrar a utilizacdo desse modelo, vamos chamar a
consulta de “cons” e o documento de “doc”. Imagina-se que a consulta
solicitada pelo usuario seja “vento onda vida” e que o documento que ird
ser comparado tem o seguinte conteldo: “Posso ouvir o vento passar,
assistir a onda bater, mas o estrago que faz, a vida é curta para ver [...]".
Entdo temos os seguintes vetores: cons = {(vento, 0.4), (onda, 0.3),
(vida, 0.3)} e doc = {(vento, 0.5), (onda, 0.4), (vida, 0.3)}. Os vetores
devem ser representados da seguinte maneira: vetor = {(termo 1, peso
1),..., (termo n, peso n)}, com o seu peso entre 0 e 1.

Como foi citado anteriormente, por meio do calculo do cosseno
do éangulo © € possivel medir a proximidade do termo com o
documento. Caso houvesse mais um documento a ser comparado, 0
plano teria mais um vetor representado. Esse calculo é chamado de
calculo de similaridade.

Segundo Ferneda (2003), o calculo de similaridade permite
estabelecer o grau de semelhanga entre dois documentos ou ainda entre
0s documentos com os termos a serem pesquisados. Abaixo temos a
férmula utilizada para efetuar o célculo, levando em consideracdo o
cosseno do angulo formado entre os dois vetores a serem calculados.

Z(Wi,x X Wi,y)

i=1

S0 S,

(3341} (3 L) [ 1)

1" nos vetores “x” € “y’.

sim(x,y) =

em que “w” é o peso do elemento
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Vamos considerar 0s vetores usados anteriormente: cons =
{(vento, 0.4), (onda, 0.3), (vida, 0.3)} e doc = {(vento, 0.5), (onda, 0.4),
(vida, 0.3)}. Chamaremos o doc de doc2 e acrescentaremos mais um
documento que possui o seguinte contetido: “[...] Vento, ventania, agora
gue estou solto na vida. Me leve pra qualquer lugar [...]”. Obtivemos o
seguinte vetor, que serd chamado de docl: docl = {(vento, 0.3), (onda,
0.0), (vida, 0.5)}.

Aplica-se o vetor cons (da consulta feita pelo usuario) e o vetor
docl na formula de similaridade:

(0.4x0.3) +(0.3% 0.0) + (0.3x 0.5)

J0.32 +0.02 +0.5% x+/0.42 +0.3% +0.32
sim(cons,docl) = 027 =0.79
0.34

sim(cons, docl) = 79% de similaridade

sim(cons, docl) =

O mesmo é feito com o vetor cons (da consulta feita pelo usuario)
e o vetor doc2 na férmula de similaridade:

(0.4x0.5) + (0.3x 0.4) + (0.3x 0.3)
J0.52 +0.42 +0.3% x/0.4? +0.3% +0.32
041

0.4123
sim(cons,doc2) =99% de similaridade

sim(cons,doc?2) =

=0.99

sim(cons,doc?2) =

Na Figura 2 a seguir, ¢ apresentada a representagéo no espago “n”
vetorial:
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Figura 2 - Representacdo do modelo de espaco vetorial

Com a aplicacéo dos vetores na formula de similaridade, chega-se
ao valor de 79% do grau de similaridade do “documento 17 com a
consulta. Aplicando-se os valores do documento 2 com os da consulta
na mesma formula, chega-se ao valor de 99%. Com isso, constata-se que
0 documento 2 é mais relevante que o 1.

2.3.1.3 Outros modelos de recuperacao de informacéo

O modelo fuzzy (ou difuso) é baseado no conceito fuzzy estudado
pela matematica. Na teoria dos conjuntos fuzzy, cada elemento possui
um grau de membros associados com relagdo a um determinado
conjunto, o que representa, em certo sentido, a for¢a ou o grau de crenga
em sua associa¢do ao conjunto. Esses graus de associacdo sdo valores
geralmente dados entre 0.0 e 1.0 (KORFHAGE, 1997, p. 69-70).

Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999) explicam que o modelo fuzzy
nada mais é do que uma extensdo do modelo booleano, mas que possui
um método de ordenacdo em que o retorno da consulta em relacdo aos
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documentos é aproximado, formando a ideia de uma nuvem de
documentos aproximados.

Segundo Freitas e Pereira (2005), para recuperar 0s documentos
por meio deste modelo é utilizada uma matriz de correlagdo em que é
apresentado o quanto dois termos coocorrem dentro de um conjunto de
documentos. A partir dessa matriz, sdo gerados os indices fuzzy para
cada termo indexado. A seguir, é apresentada a formula para obtencdo
do indice:

Haoc,j = ®Wj,k
ou -
/udoc,j =1- H ‘_Wj,k -
Ky €Agoc

Nesta formula, doc € um documento, j uma palavra-chave, k é
uma palavra-chave que estd presente em doc, W é o grau de correlacdo
entre 0s termos em questdo e Agyc € 0 conjunto de palavras-chave do
documento doc (FREITAS; PEREIRA, 2005, p. 2).

Cita-se ainda o modelo probabilistico, que utiliza métodos
matematicos aplicados a distribuicdo de termos da colecéo, ou seja, para
um dado documento disposto em uma cole¢do de termos, 0 método
bayesiano € o mais utilizado nesse caso (teorema de Bayes). Dado um
termo de busca q e um documento d; num conjunto de documentos, o
modelo probabilistico estima a probabilidade de o documento d; possuir
o termo de busca (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999, p. 24-39).

Utilizando o Teorema de Bayes citado anteriormente e as
deducdes das estimativas de relevancia nas buscas efetuadas, Cardoso
(2000, p. 4) propde a seguinte equagao:

t
sim(d, ) =Wy, = > % xW,
i=1

Onde:

x; €{0,1};

e W, =logr,(1-s;)/s;@-ry)

e 1y é a probabilidade de que um termo de indexagdo i ocorra
no documento, dado que o documento é relevante para a
consultaq; e

e Sy € a probabilidade de que um termo de indexagdo i ocorra

no documento, dado que o documento ndo é relevante para a
consulta q.



Segundo Ferneda (2003), no ano de 1976 foi proposto um modelo
probabilistico por Robertson e Jones, o qual posteriormente ficou
conhecido como Binary Independence Retrieval. Esse modelo tenta
representar o processo de recuperacdo de informacdo por uma
perspectiva probabilistica, tendo um corpus com varios documentos que
podem ser divididos em quatro subconjuntos distintos, a saber:

1) conjunto dos documentos relevantes (Rel);

2) conjunto dos documentos recuperados (Rec);

3) conjunto dos documentos relevantes que foram recuperados

(RR); e

4) conjunto dos documentos nao relevantes e ndo recuperados.

A Figura 3 a seguir ilustra o relacionamento entre esses
conjuntos.

T

relevantes
£
recuperados

ER

relevantes

Eel

recuperados

Eec

nio relevantes
£
nfo recuperados

Figura 3 - Representacéo dos subconjuntos ap6s uma busca
Fonte: adaptado de Ferneda (2003, p. 39).

Korfhage (1997) desenvolveu o seguinte exemplo para
demonstrar a utilizagdo deste modelo: supondo-se que tenhamos uma
pergunta (termos para a busca) e uma base de dados. Para se chegar ao
valor de a probabilidade de algum documento dessa base ser relevante a
uma pergunta de valor 0.1, é necesséario fazer a seguinte simulagéo:
P(Rel)/P(-Rel) = 0.1/0.9 = 0.111... onde -Rel sdo os documentos ndo
relevantes. Agora, considerando-se um documento especifico D e
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supondo-se que este documento é representado por quatro termos, 0s
valores de cada termo estdo representados abaixo.

Termo P(t|Rel) P(t|-Rel)
t1 0.8 0.4
t2 0.6 0.1
t3 0.2 0.9
t4 0.9 0.6

0.8x0.6x0.2x0.9x0.1  0.00784

= =0.403
0.4x0.1x0.9x0.6x0.9 0.01944

dis(D) =

Uma vez que este valor é inferior a um, o documento ndo deve
ser recuperado. Para que todos os modelos encontrem as informagdes no
texto de maneira mais rapida, sdo utilizados indices gerados a partir do
processo de indexacdo, o qual sera visto na proxima secéo.

2.3.2 Indexagdo

O processo de indexacdo é uma das tarefas mais importantes para
a recuperacgdo de informagdo. Segundo Ebecken, Lopes e Costa (2003),
a indexagdo tem como fungdo permitir que se efetue uma busca em texto
sem a necessidade de varrer o documento inteiro, similarmente ao que
acontece com o processo “homoénimo” utilizado convencionalmente em
bancos de dados. Os autores classificam a indexacdo em quatro tipos
distintos, a saber:

1) indexacéo de texto completo;
2) indexacao temaética;

3) indexacdo semantica latente; e
4) indexagdo por tags.

Para Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999), as principais técnicas
para a construcao de arquivos de indexacgdo sdo:

e arquivos invertidos;

e arquivos de assinatura; e

e arvores e vetores de sufixos.

De acordo com Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999), a técnica de
arquivo (ou indice) invertido trabalha com uma lista de palavras-chave
ordenadas, em que cada palavra esta ligada ao documento que a possui.
Esse documento é associado a uma lista invertida de palavras-chave, que
passa a ser ordenada de forma alfabética. Essas palavras-chave possuem
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um peso. Apds o processamento, a lista fica dividida em dois arquivos,
um de vocabulario e outro de enderegcamento.

Um indice invertido, segundo Manning e Schutze (1999), é uma
estrutura de dados em que se relaciona cada palavra com todos 0s
documentos que a contém, e também armazena a frequéncia com que a
palavra ocorre no documento. A utilizacdo do indice invertido torna
mais facil a busca de informagdo em documentos. O autor afirma que as
versdes mais sofisticadas de indice invertido também armazenam as
posicBes do documento. Para Manning, Raghavan e Schutze (2008), a
técnica para inversdo de indice divide-se em duas fases: (1)
primeiramente faz-se um levantamento dos pares de termo por
documento, armazenando as posi¢des onde 0s termos aparecem no
documento em questdo; e (20 na Ultima etapa, é feita a combinacdo dos
documentos pelas palavras. Por exemplo: a palavra casa ocorre nos
documentos d1, d5 e d23.

2.3.3 Extracgdo de informacéo

A extracdo de informacdo faz parte da area de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), e tem como foco identificar informacdes
importantes em bases textuais. Essa € uma area ja bastante estudada e
gue ainda atrai muitos pesquisadores. Wilks e Catizone (1999)
comentam que extracdo e gerenciamento de informagdo sempre tiveram
uma grande importancia para as agéncias de inteligéncia, mas esté claro
gue atualmente e nas préximas décadas essa é uma area crucial para a
educacdo, a medicina e o comércio. E estimado que 80% das
informacd@es estdo no formato textual, e por esse motivo essa é uma éarea
tdo importante.

Para Weiss et al. (2005), textos digitais em linguagem natural s&o
fontes muito importantes de informacdo, em que cada informacdo é
apresentada de forma ndo estruturada. Segundo Konchady (2006),
sistemas de extracdo de informacdo geralmente convertem textos ndo
estruturados em algo que possa ser carregado para uma base de dados,
sendo que esses dados sdo normalmente nomes de pessoas, lugares ou
organizagdes mencionadas no texto. Finn e Kushmerick (2004) afirmam
gue a extracdo de informacdo é um processo de identificacdo de itens
relevantes em documentos textuais que verifica as “fronteiras” entre os
termos que formam as entidades.

Segundo Nédellec e Nazarenko (2005), a utilizacdo de sistemas
de extracdo de informagdo pode ser usada para popular ontologias.
Textos sdo uma fonte de conhecimento para desenhar e enriquecer essas
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ontologias, em que 0s termos extraidos da base de documentos podem
ser possiveis instancias e classes das ontologias.

Uma das técnicas usadas para extrair termos de documentos € a
de reconhecimento de entidades nomeadas (em inglés Named Entity
Recognition — NER), que sera abordada na proxima se¢do. O motivo
principal para a apresentacdo desta se¢do € que essa técnica é utilizada
pelo modelo proposto para a etapa de reconhecimento de entidades.

2.3.4 Reconhecimento de entidades nomeadas

As classes que irdo compor as ontologias serdo extraidas
diretamente dos documentos que compdem a base de dados. Para
identificar quais termos sdo classes, pode-se utilizar uma técnica
chamada de reconhecimento de entidades nomeadas.

Segundo Zhu, Gongalves e Uren (2005), reconhecimento de
entidades nomeadas — em inglés Named Entity Recognition (NER) — é
uma técnica da area de extracdo de informacdo (EI) que tem como
funcéo reconhecer entidades em textos de diferentes tipos e de diferentes
dominios.

Ceci et al. (2010) explicam que existem muitas técnicas
automaticas que podem auxiliar no processo de reconhecimento de
entidades, tais como a aplicagdo de expressdes regulares (técnica muito
usada para identificar datas, e-mails, etc.), o uso de dicionarios
(thesauros), as heuristicas, que sdo regras conforme o padrdo léxico e
sintitico do idioma, os modelos estatisticos e também o uso de
ontologias.

Para Negri e Magnini (2004), NER tem como tarefa identificar e
categorizar entidades mencionadas (pessoas, organizagfes, locais),
expressdes temporais (hora e data) e alguns tipos de expressdo numérica
(percentual e valor monetario) escritos em um texto. Segundo Kozareva
(2006), a tarefa de identificar as entidades consiste em determinar suas
fronteiras, ou seja, qual o seu inicio e seu fim. Isso é importante para
entidades compostas de mais de uma palavra, como, por exemplo,
“Universidade Federal de Santa Catarina”.

A técnica de extracdo de entidades pode ser vista como um
problema de classificacdo em que as palavras sdo assinadas para uma ou
mais classes semanticas. Quando a entidade encontrada ndo pode ser
assinada para uma classe especifica, ¢ atribuida a uma classe “geral”
(KONCHADY, 2006, p. 156-157).

Como afirmado acima, uma entidade pode fazer parte de uma ou
mais classes. A sec¢do abaixo fala sobre a resolucéo de ambiguidade das
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entidades reconhecidas, ja que este € um problema encontrado durante o
processo do reconhecimento de entidades.

2.3.4.1 Resolucéo de ambiguidade

E bastante comum encontrar entidades que pertencem a mais de
uma classe, como, por exemplo, a palavra Bahia, a qual pode estar
relacionada a uma classe “Lugar” ou ainda “Time de futebol”.
Konchady (2006) explica que, para o processo de “classificagdo” ou
assinatura das entidades, séo utilizadas listas de termos. Cada uma delas
possui uma quantidade de entidades que compdem a classe em questao.
Uma entidade pode estar presente em mais de uma lista, dificuldade que
0s sistemas de reconhecimento de entidades enfrentam. Pode-se
construir algoritmos para melhorar a classificagdo das entidades, o que
ird auxiliar no caso de ambiguidade.

Na grande maioria das vezes, os algoritmos criados para auxiliar
na desambiguacdo utilizam os termos préximos para identificar a melhor
classificacdo como, por exemplo: “o estado da Bahia” demonstra que a
entidade Bahia pertence a classe “Lugar” (CECI et al., 2010).

Segundo Weiss et al. (2005), para auxiliar na desambiguacéao
também sdo utilizados alguns métodos estatisticos que permitem
verificar a frequéncia da entidade e quais termos estdo acompanhando.

2.3.4.2 Utilizac&o de sistemas NER

O emprego de sistemas NER traz uma série de vantagens para

outros sistemas e areas, como, por exemplo:

e auxiliar no processo de recuperacdo de informacéo: o sistema
NER identifica as entidades do texto antes do processo de
indexacdo, fazendo com que seja indexada a entidade (que
pode ser composta de varios termos) em vez de apenas 0s
termos;

e deteccdo de eventos: por meio das datas encontradas nos
textos, pode-se fazer uma relagdo com os termos proximos e
verificar a evolucdo destes;

e manutencdo em ontologias: atraves das entidades levantadas
pelo sistema NER, pode-se verificar qual delas é uma
possivel classe da ontologia em questdo e quais termos estdo
relacionados com a classe a fim de atualizar essa ontologia
(GIULIANO, 2009, p. 201-209).
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Uma grande vantagem na utilizacdo de sistemas NER é que,
qguando uma entidade é reconhecida, o sistema identifica uma possivel
classe para ela. O problema encontrado em utilizar listas de termos (ou
tabelas Iéxicas) para classificacdo e reconhecimento das entidades é que
isso torna o sistema sensivel a linguagem das entidades levantadas, ja
que cada classe do sistema terd uma lista de termos relacionados nos
idiomas previamente selecionados.

Uma solugdo para o reconhecimento de entidades de forma que
estas ndo precisem ser previamente cadastradas numa lista de termos é
utilizar a técnica de clusterizagdo, que sera apresentada na secdo a
seguir.

2.3.5 Clusterizacéo

Segundo Konchady (2006), a clusterizagcdo (ou agrupamento) é
classificada como aprendizado ndo supervisionado, jA que ndo tem
nenhum treinamento de dados que permita criar a classificacdo
aprendida para agrupar os documentos.

O uso de clusterizacdo em documentos é muito importante para a
area de recuperacdo de informacdo, pois possibilita a visualizacdo dos
resultados das buscas na forma de conjuntos de documentos
relacionados pelo seu contetido. Outra possibilidade da clusteriza¢do em
documento é a descoberta ndo supervisionada de temas e principais
topicos da cole¢do de documentos (ALJABER et al., 2009).

Segundo Sculley (2010), o wuso de clusterizacdo ndo
supervisionada é uma tarefa importante para aplicacdes baseadas na web
e que sdo utilizadas para agrupar resultados de busca para a
identificacdo de resultados duplicados e para a agregacéo de contetidos
similares.

O processo de clusterizacdo basico funciona da seguinte maneira:
primeiramente sdo levantados alguns termos e/ou palavras-chave em um
vetor que identifiguem o documento. O prédximo passo é determinar a
proximidade entre os documentos com base nos vetores levantados na
etapa anterior. Desse processo, € gerado um valor que ira definir se os
documentos devem ou ndo ser agrupados (EBECKEN; LOPES;
COSTA, 2003, p. 358-360).

O modelo proposto por este trabalho adota técnicas de
clusterizagéo para extrair as entidades da base de documentos. Existem
varias outras pesquisas que utilizam clusterizacdo para extrair
informacGes e conhecimento, como, por exemplo, o trabalho de Ahmad,
Alahakoon e Chau (2009), que utilizam a técnica numa base biomédica
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para classificacdo de sequéncia de proteinas. Um trabalho bastante
semelhante a este modelo é o de Fortuna, Lavrac e Velardi (2008), em
que também foi utilizada a clusterizagdo para encontrar possiveis
instancias de uma ontologia.

2.3.5.1 Algoritmo STC

O algoritmo Suffix Tree Clustering (STC) ndo considera um
documento apenas como um conjunto de palavras, € sim como uma
sequéncia de palavras utilizando as informacdes de proximidade entre
essas palavras. O STC usa uma arvore de sufixo para identificar de
forma eficiente os conjuntos de documentos em que as partes de frases
sdo comuns e usa essas informacgdes para criar os clusters (ZAMIR,;
ETZIONI, 1998).

Basicamente o algoritmo STC possui quatro fases: a primeira € a
“limpeza do documento”, que consiste em tirar 0s espagos maiores que
1 entre as palavras e aplicar stemming. Na segunda fase, s&o
identificadas as frases comuns. Depois, na terceira fase, é calculado um
valor para cada frase levando em consideragdo sua relevancia para o
documento. Na Ultima fase, é feito o merging entre os clusters (WEI et
al., 2008, p. 501-504).

Segundo Wang e Li (2008), o algoritmo STC tenta relacionar
esses fragmentos de frase em todos os documentos da colecéo, podendo
gerar uma grande combinacdo de frases e documentos que acabam
atrapalhando o processo de visualizacdo e escolha dos clusters
resultantes.

2.3.5.2 Algoritmo Lingo

Este algoritmo é adequado para resolver problemas de
agrupamento de resultados de pesquisas. Diferentemente de outros
algoritmos, ele tenta primeiramente descobrir 0 nome descritivo para o0s
grupos (clusters) com os documentos correspondentes (OSINSKI;
WEISS, 2004).

Segundo Carpineto et al (2009), o Lingo possui quatro fases de
entrada: (1) pré-processamento de trechos, (2) extracdo de frases
frequentes, (3) inclusdo dos rotulos nos clusters e (4) alocagdo de
contetido. O que diferencia este algoritmo das demais abordagens é que
ele elege os melhores trechos para servirem como rétulo para os
clusters. Para Osinski (2003), este algoritmo estd dividido em quatro
fases: (1) filtragem do texto, que tem como fungéo limpar os caracteres
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e rétulos ndo validos, por exemplo, tags HTML; (2) identificacdo da
linguagem do texto, que se constitui na etapa fundamental para as duas
Gltimas, pois, caso o idioma ndo seja identificado, elas ndo sédo
executadas. As duas Ultimas fases sdo (3) stemming e (4) remocdo de
stopwords.

A grande vantagem da utilizacdo deste algoritmo é a sua
preocupagdo com 0s nomes dos clusters. Como o presente trabalho
utiliza esses nomes como possiveis entidades encontradas, este
algoritmo apresenta-se como uma boa opcdo para a descoberta de
entidades sem uma base de termos previamente levantada.

2.3.6 Uso de dicionario ou tesauros

Para Ebecken, Lopes e Costa (2005, p. 349), um dicionario ou
thesaurus “pode ser definido como um vocabulario controlado que
representa sinbnimos, hierarquias e relacionamentos associativos entre
termos para ajudar os usuarios a encontrar a informacdo de que eles
precisam”.

Um bom tesauro tem de possibilitar o relacionamento das
palavras principais do seu contexto com seus sinbnimos tanto no
processo de armazenamento das informacBes como na busca
(KORFHAGE, 1997, p. 138-139).

Segundo Gonzales e Lima (2003), os tesauros podem
desempenhar as seguintes fungdes:

e auxiliar na classificacdo de documentos bem como na

caracterizacdo de seus conceitos;

e auxiliar na producéo e na tradugdo de textos;

e auxiliar no processo decisério na classificacdo de assuntos; e

e apoiar a recuperagdo de informacao.

Este trabalho utiliza como base de conhecimento colaborativa a
Wikipédia, que, segundo Mihalcea (2007), é uma enciclopédia on-line
livre que representa o resultado do esfor¢o continuo de colaboragdo de
voluntarios de todo o mundo, estando disponivel em mais de 200
idiomas distintos. A secdo abaixo apresenta com mais detalhes bases de
dados/conhecimento colaborativas.
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2.4 Bases de conhecimento colaborativas

A internet possibilitou uma série de ferramentas e recursos, e com
0 advento da chamada Web 2.0, o leque de ferramentas para a
construcdo de informagdo e de conhecimento de maneira colaborativa é
ainda maior. Segundo Coutinho e Junior (2007), a primeira geragao da
internet possibilitava o acesso a uma grande quantidade de informacgéo e
conhecimento. Na Web 2.0, surgiram ferramentas em que qualquer
pessoa podia publicar conteddo sem precisar conhecer uma linguagem
de marcacdo. Pode-se listar ferramentas como blogs, wikis, podcasts,
entre outras.

Segundo Zesch, Muller e Gurevych (2008), bases de
conhecimento colaborativas armazenam conhecimentos construidos
colaborativamente por voluntarios especialistas ou ndo na web através
do uso da inteligéncia coletiva. Como instancias dessas bases, podemos
citar a Wikipédia. A seguir, é apresentado o conceito de inteligéncia
coletiva.

2.4.1 Inteligéncia coletiva

O termo “inteligéncia coletiva” vem sendo usado por décadas, e
com o advento das novas tecnologias esta tornando-se cada vez mais
popular. Sua definicdo pode ser uma combina¢do de comportamentos,
preferéncias ou concepgbes de um grupo de pessoas, cominagdes essas
gue podem ser usadas para criar novas ideias. Embora métodos para a
inteligéncia coletiva existissem antes da internet, a capacidade de coleta
de informag&o na rede de milhares de pessoas tem aberto muitas novas
possibilidades (SEGARAN, 2008, p. 2-3).

Um exemplo de base de conhecimento que utiliza a inteligéncia
coletiva é a Wikipédia, que, como definido anteriormente, € uma
enciclopédia livre na qual as pessoas podem descrever um determinado
conceito de maneira colaborativa. Na secdo abaixo € apresentada a
construcdo social do conhecimento.

2.4.2 Construgdo social do conhecimento

Ramalho e Tsunoda (2007) afirmam que os wikis sdo espagos de
aprendizagem em rede com um grau de complexidade muito mais
elevado do que em espagos tradicionais na construcdo social do
conhecimento. Essa construgdo nasce da interagdo do conhecimento
(thcito ou explicito) dos individuos. O compartilhamento e a
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comunicacdo de informagdes em grupo pretendem expor 0
conhecimento técito, interno ao individuo. Esse processo € denominado
“socializagdo do conhecimento” (NONAKA; TAKEUCHI, 2003).

Coutinho e Junior (2007) concluem que a Web 2.0 é uma forma
de utilizacdo colaborativa da internet, em que o conhecimento é
compartilhado de maneira coletiva e descentralizado de autoridade para
utilizé-lo e reedita-lo.

Na proxima secdo, sdo apresentadas mais informacdes sobre a
Wikipédia e qual a sua representacao e utilizacdo neste trabalho.

2.4.3 O uso da Wikipédia

A principal funcdo da Wikipédia no presente trabalho é
identificar quais entidades reconhecidas séo validas (existentes na sua
base de conhecimento) e, através da sua descri¢do, apresentar uma
possivel classificacao.

Em etapas de processamento de linguagem natural ndo é a
primeira vez que a Wikipédia é usada. Pode-se citar o trabalho de
Mihalcea (2007), que a utiliza para auxiliar na fase de desambiguagéo
entre as palavras. Outro trabalho que pode ser mencionado é o de
Pehcevski et al. (2010), em que foram utilizadas as classes e os links da
Wikipédia para auxiliar no ranking das entidades recuperadas para
responder a perguntas. Como mais um exemplo de utilizacdo da
Wikipédia tem-se a classificacdo de textos (WANG et al., 2008, p. 265-
281).

A Wikipédia possui uma utilizacdo importante também na area de
extracdo de conceitos de bases textuais. Como seu contetdo €
cuidadosamente selecionado pelos seus editores, ela passa a ser uma
fonte confidvel para sistemas de classificacio (PARAMESWARAN;
GARCIA-MOLINA; RAJARAMAN, 2010, p. 266-277).

No trabalho de Bohn e Norvag (2010), os autores fazem uso da
Wikipédia para gerar os termos que irdo compor 0s gazetteers, que sdo
utilizados pelos algoritmos de reconhecimento de entidades nomeadas
(técnica essa utilizada em conjunto com a clusterizagdo no modelo
proposto pelo presente trabalho), além de auxiliar na extracdo de
sinbnimos dos termos levantados.
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2.5 Modelos correlatos

Nesta secdo, sdo detalhados alguns modelos/frameworks
correlatos objetivando estabelecer uma base comparativa com o modelo
proposto neste trabalho.

O critério utilizado de modo a viabilizar a comparagao entre 0s
modelos foi a escolha de trabalhos que possuam como objetivo a
manutencdo ou populacdo de ontologias de maneira semiautomatica ou
automatica.

2.5.1 “A Flexible Framework to Experiment with Ontology
Learning Techniques” segundo Gacitua, Sawyer e Rayson (2007)

No trabalho realizado por Gacitua, Sawyer e Rayson (2007), os
autores propdem a disponibilizacdo de vérias técnicas de processamento
de linguagem natural e aprendizagem de maquina para que o engenheiro
de ontologias possa combina-las e extrair delas o maior nimero de
informacOes possivel para compor uma ontologia.

Este framework caracteriza-se como semiautomatico, ja que o
usuario deve fazer a combinacdo de técnicas para ver qual a mais
indicada para aplicar ao seu dominio. O nome dado a este framework é
OntoLancs, e ele divide-se em quatro fases, como descrito a seguir.

1) Fase 1 (Anotacdo semantica ao corpus): os termos sofrem o
processo de tagging, ou seja, anotacdo semantica. A
aplicacdo assina a categoria semantica para cada palavra.
Nesta etapa, € utilizado um framework sensivel a linguagem
gue categoriza os termos de maneira automatica.

2) Fase 2 (Extracdo de conceitos): sdo extraidas as
terminologias do dominio a partir do corpus submetido a fase
1 para identificar a lista de termos candidatos. Nesta fase, o
sistema disponibiliza um conjunto de técnicas de
processamento de linguagem natural e de aprendizagem de
maquina para que o engenheiro de ontologias possa combinar
e identificar os conceitos candidatos.

3) Fase 3 (Construcdo da ontologia de dominio): nesta fase, o
dominio léxico é construido, e as definicbes de cada conceito
sdo extraidas de fontes on-line de forma automatica,
utilizando-se para tal tesauros de dominio. Na construgdo da
ontologia de dominio, a classificacdo hierarquica dos termos
é estruturada.
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4) Fase 4 (Edicdo da ontologia de dominio): nesta fase final, os
dados sdo disponibilizados em OWL.
A Figura 4 a seguir apresenta as fases principais para a utilizagéo

do OntoLancs:
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Figura 4 - Framework OntoLancs
Fonte: adaptado de Gacitua, Sawyer e Rayson (2007)

A abordagem apresentada neste framework é interessante, ja que
possibilita a flexibilidade na escolha dos algoritmos para a extracdo das
informacBes da base textual utilizada como entrada. Entretanto, a
proposta obriga necessariamente que o engenheiro de ontologia tenha
dominio sobre as técnicas disponiveis na primeira fase. Outro ponto
critico é a necessidade de se criar um corpus anotado semanticamente
para que o processo de extracdo de entidades possa ser realizado. Esse
processo de anotacdo semantica estd previsto na primeira fase deste
framework, mas, dependendo do tamanho do corpus, essa tarefa pode
dispendiosa. Para auxiliar na classificacdo dos termos encontrados, séo
utilizadas ontologias j& disponiveis na web em conjunto com técnicas de
processamento de linguagem natural que, se ndo forem combinadas de
maneira adequada, podem ndo apresentar um resultado satisfatorio para

0 USuario.
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2.5.2 “A Hybrid Approach for Taxonomy Learning from Text”
segundo El Sayed e Hacid (2008)

O trabalho em questdo apresenta um framework para
aprendizagem de ontologias chamado de OLea, o qual possui uma
proposta hibrida para esse processo que utiliza combinacGes baseadas
em padrdes (linguisticos) e abordagens estatisticas.

A arquitetura deste framework é dividida em trés principais
estagios, como mostrado nas descri¢des e na Figura 5 a seguir.

1) Estdgio 1: estima-se uma ‘“taxa de confian¢a” para um
conjunto de relagBes seméanticas com base na coocorréncia de
termos encontrados no corpus. Para se chegar a essa relacéo
semantica, primeiramente € calculado o grau de relagdo
utilizando-se a distancia entre dois termos que podem ser
encontrados no dicionario WordNet.

2) Estagio 2: as relacdes semanticas sdo usadas como entradas
para um algoritmo de aprendizagem de conceitos que agrupa
0s termos levando em conta o seu sentido encontrado no
Wordnet. A partir disso, com base no WorkNet é criada uma
hierarquia de conceitos.

3) Estagio 3: é utilizada a interacdo humana para validar 0s
resultados, verificando as palavras encontradas e a forma
como elas estdo relacionadas hierarquicamente compondo
uma taxonomia.

Cita-se ainda como caracteristicas do OLea a sua capacidade de
lidar com a natureza esparsa do texto, oferecendo reconhecimento mais
flexivel para as relagBes seménticas entre os termos. A partir dessas
relacdes, sdo construidos os agrupamentos a fim de popular a taxonomia
em questdo, a qual posteriormente auxiliara na descoberta das relacoes
dos temos na proxima iteracdo, proporcionando um ambiente de
aprendizagem supervisionada.

E interessante mencionar que esse modelo possui dependéncia de
uma estrutura formal de conhecimento (WordNet).
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Figura 5 - Framework OLea
Fonte: adaptado de El Sayed e Hacid (2008)

2.5.3 “Advancing Topic Ontology Learning through Term
Extraction” segundo Fortuna, Lavrac e Velardi (2008)

No trabalho de Fortuna, Lavrac e Velardi (2008), é apresentada a
metodologia OntoTermExtraction, a qual baseia-se no framework
OntoGen. Caracteriza-se como uma proposicdo semiautomatica para a
construcdo e edicdo de uma ontologia de topicos. Numa ontologia de
topico, cada n6 é um grupo de documento representado por uma
palavra-chave, sendo os nos ligados por uma relacdo. Além de dispor de
técnicas de mineracdo de texto, possui uma interface grafica amigavel
para reduzir a complexidade da etapa de construcdo da ontologia.

Os termos encontrados pelo processo de agrupamento do
OntoGen séo termos simples, compostos de uma Unica palavra. Para
solucionar essa deficiéncia, esses termos sdo aplicados a mais uma
ferramenta, chamada TermExtractor, a qual obtém palavras compostas
de uma colecdo de documentos. Para visualizar o resultado na forma de
arvore de termos hierarquicos, é utilizado o algoritmo K-Means.

A aplicacdo possibilita a conexdo com ferramentas de busca
como o Google para permitir a descoberta de novos termos a partir do
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resultado da busca, fazendo com que a base cresca e evolua a partir dos
novos termos armazenados.

O trabalho apresentado emprega técnica similar a do modelo
proposto para a extracdo de entidades, visto que parte da abordagem de
geracdo de termos da-se a partir dos rétulos atribuidos aos agrupamentos
de documentos. Além disso, ressalta-se que o trabalho apresenta uma
forma bastante interessante para a visualizacdo da ontologia, na forma
de arvores hiperbdlicas, o que facilita o entendimento do usuério.

A principal diferenca entre as duas abordagens é que no corrente
trabalho pode-se utilizar uma base de conhecimento colaborativa para
auxiliar na descoberta, validacdo e classificacdo das entidades
reconhecidas, facilitando o trabalho do engenheiro de ontologias. Vale
mencionar que no presente trabalho o processo de extracdo também
ocorre por meio da utilizagdo da técnica tradicional de reconhecimento
de entidades.

254 “Automated Ontology Learning and Validation Using
Hypothesis Testing” segundo Granitzer et al. (2007)

O trabalho de Granitzer et a. (2007) apresenta a utilizacdo de
testes de hipoteses para auxiliar no processo de aprendizagem de
ontologia, denominado de AVALON (Acquisition and VALidation of
ONtologies). Para tal, emprega bases de documentos textuais para a
extracdo de elementos/entidades visando & composicdo da ontologia. A
fase de validagdo ocorre por meio indicadores do mundo real, como, por
exemplo, dados da web.

Segundo os autores, esse projeto faz uso do estado da arte da area
de extracdo de conhecimento para a composicao da ontologia, € 0 seu
diferencial esta na utilizacdo de hipoteses para validar o resultado obtido
do processo de extracdo (por meio das técnicas classicas da area) com
indicadores existentes na web para refinar o resultado encontrado. A
Figura 6 a seguir apresenta o seu modelo conceitual:
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Figura 6 - Modelo conceitual do AVALON
Fonte: adaptado de Granitzer et al. (2007)

A formulacdo de hipéteses de base ontol6gica merece atencdo
especial. A granularidade da hipdtese relaciona-se diretamente com a
granularidade da ontologia. AVALON possui trés pilares levando em
consideragdo o ponto de vista do seu algoritmo, como mostrado a seguir.

1)

2)

3)

Determinacédo da estrutura de dominio via aprendizagem de
ontologia a partir de textos ndo estruturados: pode ser
utilizada qualquer ferramenta para populacéo de ontologias
(o autor cita Text20nto ou Kim Platform).

Populacéo da base de conhecimento a partir da extragéo de
informacdo: a lista de termos (gazetteers) é definida com
base em instdncias identificadas via extragdo de
informac&o.

Selecdo de hipdtese a partir de mineragdo grafica: é o
diferencial apresentado nesta proposta, que foca na
classificacdo dos resultados encontrados.

Como mencionado por Granitzer et al. (2007), tem-se a
utilizacdo de dados do “mundo real”, pois as principais contribui¢cdes ao
processo de aprendizagem de ontologias se baseiam na web e na
formulagéo de hipoteses.
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2.5.5 “Evaluation of OntoLearn, a methodology for automatic
learning of domain ontologies” segundo Velardi et al. (2003)

O trabalho de Velardi et al. (2003) apresenta a ferramenta
automatica para aprendizagem de ontologias de dominio, a qual é
chamada de OntoLearn. Como entrada de dados, é utilizada uma cole¢édo
de documentos referentes ao dominio em questdo. A Figura 7 abaixo
apresenta o funcionamento dessa ferramenta.

Conjuntos de Documentos
e Glossarios On-Line

Extragdo
/ de Termos
\ Extragao
de
Sem Definigao Definigdes Definigao Parcial
\ 4 T \ 4
Entradas de Definigdes Interpretagao
Especialistas Completas de Composiqéo
i Validagao de >
i Definicoes ZE & g
Mape}mento Floresla de Arvores de Dominio
> de Ontologias
Ontologia i
de Nucleo
Ontologia
de Dominio

Figura 7 - Estrutura do OntoLearn
Fonte: adaptado de Velardi et al. (2003)

Os autores dividem o processo de aprendizagem de ontologias em
dois problemas: (1) o primeiro esta relacionado a extracdo das
informacdes que irdo compor a ontologia e (2) o segundo diz respeito a
construcdo da ontologia em seu conjunto. As principais etapas sdo as
seguintes:

1) extracdo dos termos: sdo utilizadas ferramentas baseadas
em analises estatisticas ou de processamento de linguagem
natural;
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2) extragdo de definicdes em linguagem natural: esta etapa
consiste em buscar na web definicbes para o termo
encontrado via glossarios, utilizando expressdes regulares e
parses semanticos;

3) separacdo das definicbes em linguagem natural: como o
processo anterior pode retornar mais de uma definicdo, sdo
separadas todas as definicGes encontradas para a devida
classificacdo em um processo posterior;

4) resolucdo de ambiguidade semantica: para esta etapa €
utilizado o algoritmo de ambiguidade seméntica SSI, que,
segundo os autores, € o nicleo do OntolLearn;

5) identificacdo das relagBes semanticas: identifica as relagdes
semanticas utilizando bases como Euro Wordnet, DOLCE,
FramNet, entre outras. Esta etapa vincula o termo ao seu
contexto (classifica¢éo).

Os autores afirmam que a qualidade da ontologia gerada esta
diretamente ligada a execuc¢éo de cada etapa listada acima.

O trabalho de Velardi et al. (2003) apresenta uma arquitetura
bastante completa para a etapa de aprendizagem de ontologias. Contudo,
pelo fato de ser uma abordagem automatica, existe uma taxa de erro
diretamente relacionada a qualidade da base de documento de entrada.
Outro ponto a considerar é a dependéncia da lingua (neste caso o inglés)
por parte dos algoritmos de processamento de linguagem natural.

2.5.6 “Text20nto - A Framework for Ontology Learning and Data-
Driven Change Discovery” segundo Cimiano e Volker (2005)

O framework Text20nto foi desenvolvido a partir de outro
trabalho proposto por Maedche e Staab (2000), e introduz dois
paradigmas adicionais para aprendizagem de ontologias a partir de
textos, sendo: (i) Modelos de Ontologias Probabilisticas (Probabilistic
Ontology Models, POM), em que as interconexdes entre classes,
instncias/conceitos e relagbes encontradas recebem um grau
probabilistico visando auxiliar o especialista no entendimento de
determinado dominio; e (ii) identificacdo de mudangas nos dados, as
quais sdo responsaveis pela deteccdo de mudancas no corpus a partir da
variagdo do delta da ontologia probabilistica calculada anteriormente. A
seguir, na Figura 8, é apresentada a arquitetura do Text20nto.
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Figura 8 - Arquitetura do Text20nto
Fonte: adaptado de Cimiano e Volker (2005)

Este framework combina algoritmos de analise linguistica e
técnicas de aprendizagem de maquinas para extrair classes,
instancias/conceitos e relagcdes. Todas as etapas relacionadas ao
processamento de linguagem natural sdo realizadas utilizando-se o
framework GATE.

Um dos grandes diferenciais dessa proposta estd na interface
grafica disponivel para o usuario interagir com os resultados
encontrados pelos algoritmos propostos. O Text20nto possui uma
interface grafica que se acopla ao ambiente de desenvolvimento Eclipse.

Como caracteristicas importantes, citam-se a ndo necessidade de
uma ontologia pré-construida para a sua utilizagdo e a geracdo de
indices (deltas) que rotulam os relacionamentos entre os resultados
(classes, instancia/conceitos, relacGes) encontrados. A partir desses
indices, é possivel calcular uma variagdo que identifique mudangas na
fonte de dados, podendo assim manter a ontologia atualizada.
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2.6 Consideragdes finais

Neste capitulo, foram mostrados 0s principais temas para apoiar
as etapas utilizadas no modelo de solucdo proposto.

Primeiramente, apresentou-se a gestdo do conhecimento, e foi
situado o0 problema de pesquisa nesse tema: tratou-se da etapa de
extracdo e aquisicdo do conhecimento e, por fim, das etapas de
representacdo e armazenamento de conhecimento.

Em seguida, foram abordadas as ontologias como a forma
utilizada por este trabalho para fazer a representagdo e 0 armazenamento
do conhecimento. Algumas das areas da Engenharia do Conhecimento
sdo apresentadas para auxiliar no processo de construcdo e manutengdo
dessas ontologias.

As técnicas abordadas foram as seguintes:

e recuperacdo de informacéo;

e reconhecimento de entidades nomeadas; e

e clusterizacéo.

Apresentou-se uma secao falando sobre as bases de conhecimento
colaborativas que sdo utilizadas nas etapas de validacédo e classificacdo
do modelo proposto, o qual é tratado no capitulo a seguir.

Por fim apresentou-se uma se¢do sobre 0os modelos correlatos ao
modelo proposto neste trabalho, com o objetivo de promover subsidios a
andlise comparativa com o modelo proposto descrita na se¢éo 4.4



64



65

3 MODELO PROPOSTO
3.1 Introducgéo

A literatura relacionada com a area da engenharia de ontologias
afirma que, pelo fato de o conhecimento de modo geral ndo ser estatico,
isso faz com que as ontologias de dominio de uma organizacdo estejam
em constante evolucdo (DAVIES; FENSEL; VAN HARMELEN, 2003;
VASCONCELOS; ROCHA; KIMBLE, 2003). O processo de
manutencado e construcdo de ontologias é bastante custoso e, na maioria
das vezes, necessita da participacdo de um especialista para o
levantamento das informagfes. Conta com o mapeamento e
levantamento de todas as classes e instancias que compdem a ontologia
de dominio e como elas interagem entre si.

Segundo Giuliano (2009), o processo de populacdo de ontologias
que se utilizam da técnica de reconhecimento de entidades nomeadas em
bases textuais ndo estruturadas é uma tarefa crucial para a web
semantica e para sistemas de Gestdo do Conhecimento. Muitos
pesquisadores vém trabalhando para auxiliar o processo de manutengéo
de ontologias, apresentando modelos automaticos e semiautomaticos.

O modelo proposto neste trabalho emprega (a) técnicas de
clusterizacéo e reconhecimento de entidades nomeadas na identificacéo
das entidades a partir de uma base textual e (b) técnicas de recuperacéo
de informagdo para validacdo e classificacdo. Para a etapa de
classificacdo, também sdo utilizadas a identificacdo de padrGes a partir
de expressOes regulares, a presenca de um usuario especialista e bases
de conhecimento colaborativas ou uma base de folksonomia (no
presente trabalho, foi considerada a Wikipédia) para as fases de
classificacdo e validacdo dos termos encontrados. Segundo Tang et al.
(2009), uma base colaborativa ou de folksonomia refere-se a uma
colecdo de tags contendo sua descricdo definida por usuéarios e
publicada na web. A secdo a seguir apresenta de forma mais detalhada o
modelo proposto.

3.2 Descricdo do modelo

Como mencionado anteriormente, muito do conhecimento
existente nas organizagdes esta concentrado no formato textual e digital,
como, por exemplo, textos livres, contratos, logs de bate-papo, e-mails,
etc. (CHAVES, 2007). Por esse motivo, tem-se como fonte de
informacdo priméaria do modelo uma colecdo de documentos textuais
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que seja representativa para determinado dominio de interesse de uma
organizacdo. O modelo proposto € dividido em trés importantes etapas:
1) reconhecimento das entidades da cole¢do de documentos;
2) validacdo das entidades recuperadas; e
3) classificacdo das entidades e adicdo das instancias
encontradas na ontologia de dominio da organizagéo.

Essas trés etapas estdo conectadas por uma estrutura formal de
representacao de conhecimento. Para as duas Ultimas etapas (validacédo e
classificacdo), é necessaria a presenca de um usuério caracterizando o
modelo como semiautomatico. Em geral, essa abordagem promove
resultados interessantes, pois minimiza o erro e acelera 0s processos de
construcao e manutencdo da ontologia.

Abaixo é apresentada a Figura 9, que representa a arquitetura
légica do modelo proposto em que se pode observar como cada etapa
esta conectada.
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Figura 9 - Arquitetura l6gica do modelo proposto

As proximas subsegdes apresentam um detalhamento das trés
principais etapas deste modelo.

3.2.1 Reconhecimento de entidades (1)

O sistema tem como entrada uma colecdo de documentos
representativos para o dominio da organizacdo. Esses documentos sdo
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convertidos em um indice textual que facilita o acesso as informacgdes
contidas nos documentos da coleg&o.

Para essa etapa de reconhecimento de entidades, sdo utilizadas
duas técnicas da area da extracdo de informacao: (1) agrupamento e (2)
reconhecimento de entidades nomeadas. Quando a organizacdo ndo
possui uma ontologia de dominio bem formada, o processo de
agrupamento é utilizado a partir dos seus documentos. Para dar suporte
a essa etapa, emprega-se o algoritmo de agrupamento de documentos
Lingo.

O agrupamento de documentos é iniciado a partir de uma
consulta textual, em que o resultado é apresentado em forma de
conjuntos de documentos agrupados (cluster) pelo seu contetdo. Além
disso, é gerado um rétulo (label) para o agrupamento, que corresponde a
uma sequéncia de termos que o caracterizam. Esses titulos representam
sequéncias de palavras que ocorrem muitas vezes na colecdo de
documentos e sdo possiveis entidades (instancias da ontologia).

Os titulos resultantes sdo utilizados de maneira iterativa para
gerar novas consultas, objetivando produzir novos agrupamentos até que
nenhum novo termo seja encontrado. Abaixo é apresentado o fluxo
dessa etapa por meio de um algoritmo:

e passo 1: informa o termo inicial (uma semente);

e passo 2: armazena o termo no vetor de agrupamento;

e passo 3: extrai (e elimina) o primeiro termo do vetor de

agrupamento;

e passo 4: gera grupos a partir do termo retirado do vetor;

e passo 5: se gerou grupos, vai para 0 passo 6; se ndo, passo

11;

e passo 6: extrai o titulo dos agrupamentos e o armazena num

vetor de titulos;

e passo 7: retira o primeiro termo do vetor de titulos e verifica

se ele existe na base de conhecimento;

e passo 8: se 0 termo existe na base de conhecimento, va para o

passo 10; se ndo, passo 9;

e passo 9: o termo é armazenado na tabela de entidades

temporarias e no vetor de agrupamento;

e passo 10: se o vetor de titulos possui termos, V& para o0 passo

7; se ndo, passo 11,
e passo 11: se o vetor de agrupamentos possuir termos, va para
0 passo 3; se ndo, passo 12; e



passo 12: finalizacdo do processo de reconhecimento de

entidades.
Para facilitar a visualizacdo dos passos do algoritmo apresentado

anteriormente, foi modelado um fluxograma que € apresentado na
Figura 10 abaixo.
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Figura 10 - Fluxograma do algoritmo de reconhecimento de entidades
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A abordagem apresentada anteriormente é mais viavel para
descobrir padrdes de texto quando ndo se tem uma base de
conhecimento ja constituida. Isso pode ser visto como o primeiro passo
de um processo cléassico de reconhecimento de entidades que precisa
obrigatoriamente de uma lista de termos ja classificados. O resultado
desse processo € persistido em uma area de estagiamento, que serve
como ponto de partida para a etapa de validacdo, a qual serd apresentada

na proxima secéo.
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Figura 11 - Exemplo do algoritmo de reconhecimento de entidades
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A Figura 11 tem como objetivo exemplificar a utilizacdo do
algoritmo de reconhecimento de entidades utilizando a técnica de
clusterizagdo (agrupamento). Primeiramente o usuario da aplicacéo
entra com um termo para iniciar o processo. No caso do exemplo, o
termo escolhido foi “Computagdo”. O processo de agrupamento gerou
trés grupos de documentos com o0s seguintes rétulos: “Compilador”,
“Inteligéncia artificial” e “Engenharia de Software”.

Os rétulos dos grupos sdo adicionados ao vetor de agrupamento,
0 qual possui todos os termos que serdo submetidos ao algoritmo de
reconhecimento de entidades. A figura ndo ilustra, mas é verificado
antes de adicionar ao vetor se o0 termo ja existe na base de
conhecimento. Caso ele exista, € desconsiderado e ndo serd adicionado
ao vetor.

Os trés rotulos dos agrupamentos também sdo adicionados ao
vetor de titulos, que possui todos os termos candidatos a entidades e que
serdo persistidos ao final do processo.

O proximo passo é obter o primeiro termo do vetor de
agrupamentos para submeter ao processo de clusterizagdo. No caso do
exemplo acima, foi o termo “Compilador”. Quando um termo é
submetido ao algoritmo, ele é retirado do vetor de agrupamentos. O
resultado da submissdo do termo “Compilador” gera mais dois
agrupamentos cujos rétulos sao “X++" e “Compilador Java”. Verifica-se
se esses termos existem na base de conhecimento. Caso nao existam, séo
adicionados aos vetores de agrupamento e de titulos. Esse processo se
repete até que ndo haja mais nenhum novo termo no vetor de
agrupamentos.

Ao final do processo, os termos contidos no vetor de titulos séo
persistidos em uma tabela temporaria para serem submetidos a préxima
etapa — a etapa de validacéo.

Além da geracdo de termos a partir do processo de agrupamento,
essa etapa também conta com a técnica de reconhecimento de entidades
nomeadas classicas. Essa técnica se utiliza de informacdes (termos) para
compor as listas de termos (gazetteer) que representam as classes de
entidades que se deseja reconhecer. Por exemplo, menciona-se como
fonte para a geracdo da classe “Pessoa” nomes e sobrenomes que em
uma organizacdo podem ser obtidos nas tabelas de clientes e/ou
funcionérios.

Na técnica de reconhecimento de entidades nomeadas € realizada
uma marcacdo dos termos do documento que existam no gazetteer
(geralmente termos simples). O reconhecimento de termos compostos €
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possibilitado apenas por meio da combinacdo de termos ja conhecidos
(presentes no gazetteer). Essa combinacdo de termos pode permitir o
encontro de novos termos ou apenas explicitar a presenca desses termos
no texto ja com a sua possivel classificacéo.

Os termos encontrados no documento pela técnica de
reconhecimento de entidades nomeadas sdo adicionados aos termos
descobertos pelo processo de agrupamento (clusterizacdo) com a
particularidade de que estes ja possuem uma classificacdo disponivel.
Todos os termos descobertos sdo submetidos a etapa de validacéo,
apresentada na seg&o a seguir.

3.2.2 Validacgdo (2)

O processo de validagdo proposto por este modelo é
semiautomatico e possui como ponto de entrada os termos/entidades
pré-classificados adicionados a lista inicial de entidades pelo processo
anterior.

Como o prdprio nome sugere, este processo tem a funcdo de
verificar se determinada entidade reconhecida é valida ou ndo antes de
ser disponibilizada para a avaliacdo do especialista. Esse processo de
validacéo necessita de uma base de termos j& validados (neste trabalho,
foi utilizada a Wikipédia como base de conhecimento ou base de
folksonomia) para identificar se o termo é valido ou néo.

Obteve-se a Wikipédia como base de validacdo a partir de um
sitio de dominio publico e da posterior indexacdo dos termos e
conceitos. Para uma entidade ser classificada como valida, é necessario
gue ela conste no indice da Wikipédia. Caso o termo nao exista, € feito
um levantamento dos termos com grafias similares contidas no indice.
Os dez termos mais similares sdo submetidos a uma busca no indice da
colecdo de documentos. Se o termo existir, é adicionado a listagem de
termos validos, se ndo existir, vai para a lista de termos ndo validos.
Abaixo é apresentado um algoritmo para demonstrar com mais detalhes
o funcionamento desta etapa com o0s seguintes passos:

e passo 1: recupera as entidades da tabela temporéria e as

armazena num vetor de entidades;

e passo 2: obtém (e remove) o primeiro termo do vetor de

entidades e verifica se ele existe na Wikipédia;

e passo 3: se a entidade existe, va para 0 passo 4; se ndo, passo

S5
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passo 4: altera o estado da entidade para entidade valida e vai
para o passo 11;

passo 5: verifica as entidades similares na Wikipédia e
carrega um vetor de termos similares;

passo 6: obtém (e remove) o primeiro termo do vetor de
termos similares e verifica se ele existe no indice de
documentos (corpus);

passo 7: se existe, va para 0 passo 8; se ndo, passo 9;

passo 8: persiste a entidade com o estado de valida na tabela
de entidades temporarias;

passo 9: verifica se existe mais termos no vetor de termos
similares;

passo 10: se existe, va para 0 passo 6; se ndo existe, va para o
passo 11,

passo 11: verifica se existe mais alguma entidade no vetor de
entidades;

passo 12: se existe, va para 0 passo 2; se nao existe, passo 13;
e

passo 13: finaliza o processo de validacao.

Para facilitar o entendimento do algoritmo acima, na Figura 12 é

apresentado um fluxograma com todos os passos utilizados pelo
algoritmo de validagdo e seus possiveis caminhos.
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Figura 12 - Fluxograma do algoritmo de validacéo

A Figura 13 a seguir apresenta um exemplo do funcionamento do
algoritmo exposto acima.
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Figura 13 - Exemplo do algoritmo de validacéo de entidades

A Figura 13 apresenta um exemplo para facilitar o entendimento
do algoritmo de validacdo de entidades. Inicialmente obtém-se as
entidades persistidas em uma tabela da base de dados operacional, as
quais sdo copiadas para um vetor. No exemplo apresentado acima
(Figura 13), considera-se inicialmente o termo “Computagdo”,
verificando-se em seguida se ele existe na base colaborativa (no caso do
protétipo foi utilizada a Wikipédia). Como ele existe, é retornado para a
aplicacdo o nimero 1 (caso ele ndo existisse, o0 valor seria 0, e se ele
tivesse termos aproximados, o valor estaria entre O e 1).

Como o valor retornado pela consulta a base colaborativa foi 1,
esse termo é considerado como termo valido. Se o valor retornado pela
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consulta a base colaborativa fosse 0 (zero), o termo seria marcado como
ndo valido e estaria disponivel para a validacdo manual do especialista.

A figura também exemplifica quando a consulta a base
colaborativa retorna um valor entre 0 e 1. E 0 caso do termo “X++”, em
que a consulta retornou o valor 0,38 (valor relacionado ao termo inicial
buscado na Wikipédia, que neste caso foi X++) juntamente com uma
lista de termos identificados como similares.

Retirou-se o primeiro termo da lista, “XML” no caso do exemplo
apresentado, realizando-se uma consulta ao indice da base de
documentos para verificar se o termo existe ou ndo. Nesse exemplo, ele
existia e foi marcado como valido, sendo adicionado a lista de termos
validos; caso ele ndo existisse, seria descartado.

Ao final desse processo, as entidades pertencentes a lista de
entidades, além de possuirem o nome (algumas terdo a classe devido ao
processo tradicional de reconhecimento de entidades), também terdo a
informacdo se sdo validas ou ndo. Tal informacdo é relevante para a
préxima etapa (classificacdo). Como mencionado anteriormente, essa
etapa é semiautomatica, pois o usuario pode interagir com os resultados
da lista de entidades, principalmente daquelas rotuladas como invalidas,
visando aprimorar o resultado do processo.

Na secdo a seguir é apresentada a etapa de classificacdo e de
populacdo de ontologias, considerada a etapa final do processo em sua
totalidade.

3.2.3 Classificacéo e populacdo da ontologia (3)

A etapa de classificagdo, assim como a de validagdo, é
semiautomatica e possui como entrada os registros contidos na lista de
entidades validas. A descricdo (quando disponivel) do termo contido na
base de conhecimento, nesse caso a Wikipédia, também é utilizada
como entrada de dados para esse processo.

Esta etapa possui trés métodos computacionais que auxiliam a
classificacdo das entidades reconhecidas, sendo: (1) métodos
estatisticos; (2) expressdo regular; e (3) reconhecimento de entidades
nomeadas.

Esses métodos tém como objetivo apresentar ao usuario uma
possivel classificacdo para as entidades encontradas, visto que essa
classificacdo esta diretamente ligada a classe de uma ontologia.

O primeiro método utilizado pelo presente trabalho é o NER, que
obtém as instancias contidas na lista de entidades e procura essas
instancias no seu dicionario Iéxico. Se a instancia for localizada, a ela
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sdo atribuidas a classe correspondente e a informacdo persistida na base
de conhecimento.

O segundo método utiliza a descricdo (significado) da entidade
contida na Wikipédia. Para tal, é necessario que o usuario anteriormente
informe algumas palavras-chave que auxiliem na caracterizacdo de
determinada classe, ou seja, é criado um contexto. Abaixo é apresentado
um exemplo.

Considere “Steve Wozniak” como uma das entidades encontradas
que utilizam o modelo proposto. O passo seguinte serd a realizacdo de
uma consulta ao indice da Wikipédia a fim de encontrar o significado
dessa entidade. Como resultado, tem-se 0 seguinte (texto retirado da
Wikipédia):

Stephen Gary Wozniak (S&o José, 11 de agosto de
1950), conhecido como Woz ou Wizard of Woz
(em alusdo ao filme The Wizard of Oz), é um
engenheiro de computacdo, cofundador da Apple
Computers, agora a Apple, Inc., junto com Steve
Jobs. Foi pioneiro na iniciativa de colocar
computadores disponiveis para o consumidor
comum. Apesar de sua contribuigdo ter sido uma
compilacdo de poucas bem conhecidas ideias que
coincidiram perfeitamente com o surgimento da
tecnologia necessaria para producdo em massa de
computadores, a engenhosidade de Stephen
Wozniak, sua persisténcia e criatividade deram-
lhe o crédito por iniciar a revolugdo do
computador pessoal.

No texto acima, pode-se identificar palavras como “engenheiro”,
“cofundador”, “consumidor”, etc., as quais podem ser usadas para
classificar como uma insténcia da classe “Pessoa”. No caso de existirem
palavras cadastradas de tipos distintos, é verificada a quantidade de
vezes que cada tipo (classe) ocorre, sendo apresentada a que tiver maior
frequéncia. Em caso de possuirem o0 mesmo nimero de ocorréncias, é
apresentada mais de uma sugestdo de classificacao.

O (ltimo método computacional disponivel para esta etapa é
baseado em expressdes regulares, em que o usuario vincula uma
expressdo regular a uma classe. Essa expressao pode ser aplicada tanto
na entidade quando da descricdo dela. Um exemplo sdo palavras
sucedidas por “Ltda.”, que representam organizaces, ou palavras
antecedidas por Dr., M.Sc., Eng., que sdo representacdes de pessoas.
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O processo de classificacdo estd diretamente ligado ao processo
de populacdo (ou manutencdo) de ontologias, ja que o resultado desse
processo é um conjunto de instancias ja classificadas segundo uma base
de conhecimento que compde uma ontologia de dominio.

O usuério pode validar a classificacdo realizada de maneira
automatica bem como sugerir novas classificacdes e instancias para
compor a ontologia. E importante observar que os processos de
reconhecimento de entidades, de validacdo e de classificacdo sdo
incrementais. Vale lembrar ainda que os termos submetidos a essas
etapas e posteriormente anexados como instancias da ontologia sdo
insumos para futuras operagdes de manutencdo de ontologia. Desse
modo, pode-se dizer que o sistema “aprende” ao longo do seu uso.

3.3 Consideracdes finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar 0 modelo proposto
para construcdo e manutencdo de ontologias a partir de bases textuais
ndo estruturadas.

O modelo pode ser dividido em trés etapas, sendo a primeira
responsavel pelo reconhecimento das entidades. Essa etapa pode utilizar
duas técnicas distintas — (1) a técnica de reconhecimento de entidades
nomeadas classica ou (2) a extracdo de rétulos de agrupamento de
documentos —, sendo esta Ultima mais eficiente para reconhecer
entidades quando nédo existe uma lista previamente construida de termos
validos.

A segunda etapa ¢ a de validacdo, que, como o proprio nome
sugere, € responsavel por verificar se uma entidade encontrada é valida
para o dominio em questdo ou ndo. Nessa etapa, utilizam-se bases de
conhecimento colaborativas como insumo para esse processo, que €
semiautomatico e necessita da interagdo do usuario.

A terceira e Ultima etapa é responsavel pela classificacdo das
entidades validas. Esse processo, que também é semiautomatico,
procura primeiramente realizar a classificacdo utilizando expressdes
regulares que o usudrio deve cadastrar (por exemplo, para reconhecer
datas). Outra possibilidade é o cadastro de algumas palavras-chave
como contexto de determinada classe que auxiliam na definicdo da
entidade em bases de conhecimento colaborativas. Nessa Ultima etapa, o
usuario interage com o sistema para manipular as entidades encontradas
vinculando-as junto as classes da ontologia.
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O proximo capitulo analisa a viabilidade do modelo,
apresentando o prototipo desenvolvido e alguns comparativos com
trabalhos j& publicados nessa area.



79

4 DEMONSTRACAO DE VIABILIDADE E ANALISE
COMPARATIVA

Este capitulo demonstra a aplicacdo do modelo proposto descrito
no capitulo anterior. Primeiramente, apresenta-se um prot6tipo baseado
no modelo e, em seguida, um estudo de caso visando demonstrar a sua
viabilidade. Por fim, é realizado um comparativo entre modelos
similares disponiveis publicamente e 0 modelo proposto neste trabalho.

4.1 Arquitetura fisica da solucao
Nesta secdo, apresentam-se quais frameworks e aplicages séo
utilizados nesse modelo e como eles se comunicam entre si formando a

solucdo proposta. A Figura 14 abaixo exibe esta arquitetura.

Base de conhecimento

*‘l colaborativa

Documentos
indice textual J
Reconhecimento de ~Validagéo

Classificagao e populacéo
entidades

da ontologia
Algoritmos de| | Analise de
classificacéo EXDYeISSOes
icaca a regulares
de documentos Aplicacdo para recuperag&o g

Mecanismo de agrupamento
de informagéao

- Aplicagéo para recuperacao
Sistema de de informag&o
reconhecimento de

entidades nomeadas

Base de conhecimento

Ontologia @
Banco de dados|

Figura 14 - Arquitetura I6gica do modelo proposto

A etapa de reconhecimento de entidades foi desenvolvida com o

uso de técnicas computacionais, as quais sdo relacionadas a seguir.
e Sistema de reconhecimento de entidades nomeadas: €
empregado para fazer o reconhecimento de entidades de
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maneira classica, utilizando uma lista de palavras ja
classificadas e identificando-as na colec¢do de documentos.

e Aplicacdo para recuperagdo de informagéo: framework para
indexacdo e busca de informacao, é utilizado nesta etapa para
interpretar as informac@es do indice gerado para o algoritmo
de agrupamento de documentos.

e Mecanismo de agrupamento de documentos: é um framework
para recuperacdo de informacdo que possibilita a
apresentacdo do resultado em forma de clusters
(agrupamentos). E por meio desse algoritmo de clusterizac&o
gue se extraem as entidades (que sdo os rotulos dos grupos
encontrados).

A etapa de validagdo das entidades reconhecidas utiliza apenas a
aplicacdo de recuperagdo de informagao, j& que se adotou a Wikipédia
como base de conhecimento colaborativa, sendo transformada em um
indice textual. Nessa etapa, basicamente sdo feitas buscas nos indices.
Uma entidade é valida quando consta na Wikipédia, ou, caso se encontre
um termo relacionado na Wikipédia que exista na colecdo de
documentos (busca no indice de colecdo de documentos), a entidade é
adicionada & lista e marcada como valida.

A base de conhecimento da organizacdo é formada por uma
ontologia de dominio (que pode ja estar construida e ser apenas
atualizada, ou estar em branco). A ontologia representa o final do fluxo
deste modelo, mas também é utilizada por todas as etapas. Dessa
maneira, o modelo vai “aprendendo” a medida que for utilizado.

O sistema de reconhecimento de entidades também é usado para a
etapa de classificacdo das entidades encontradas. Ele utiliza as suas
tabelas léxicas para identificar uma possivel classificacdo para as
entidades em questdo. As outras duas estratégias disponibilizadas por
esse modelo foram inteiramente desenvolvidas em Java e sem o
emprego de bibliotecas de terceiros.

Ainda na etapa de classificacdo e populacéo das ontologias, pode-
se encontrar a presenca do servidor web, que é o responsavel por
disponibilizar uma interface grafica ao usuario via navegador para as
etapas de validacdo e classificacdo das entidades, bem como toda a
manipulacdo da ontologia de dominio da organizagéo.

A proxima secdo detalha o protdtipo desenvolvido para
demonstrar a viabilidade do modelo, assim como um comparativo do
modelo com outras ferramentas e solugdes para manutencdo de
ontologias a partir de uma colegdo de documentos néo estruturados.
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4.2 Apresentacdo do protétipo

Para atestar a viabilidade do modelo proposto, optou-se pelo
desenvolvimento de um protdtipo dividido basicamente em duas partes:
(1) um sistema de reconhecimento de entidade e (2) uma aplicacdo web
para o usuario interagir com os resultados e manipular a ontologia em
questdo. A Figura 15 abaixo apresenta a arquitetura fisica da solucédo
proposta, dividindo os seus componentes entre a aplicacdo para
reconhecimento de entidades (em azul) e a aplicacdo web (em amarelo).

Base de conhecimento

*‘l colaborativa

Documentos
indice textual J

Classificagao e populacéo

da ontologia

Algoritmos de| | Andlise de

classificagdo| | 8XPressoes
regulares

‘ Aplicagéo para recuperagéo

Reconhecimento de
entidades

~Validagéo

Mecanismo de agrupamento
de documentos

Aplicacao para recuperacaol
de informacao

Sistema de
reconhecimento de
entidades nomeadas

de informacéo

Base de conhecimento

Ontologia @
Banco de dados|

Figura 15 - Componentes das aplicacbes back-end e web

As proximas secOes apresentam em mais detalhes a aplicagdo de
reconhecimento de entidades e a aplicacéo web.

4.2.1 Aplicacéo para reconhecimento de entidades
Como foi descrito na secdo 3.2.1, a entrada dos dados é uma

colecdo de documentos, a qual deve estar organizada em uma pasta que
0 usuario deverd informar ao sistema.
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Quando o usuario inicia a aplicacdo de reconhecimento de
entidades, esta ira varrer os locais (diretérios) previamente configurados
a fim de recuperar todos os arquivos que serdo submetidos aos
algoritmos desenvolvidos. O usuario deverd também informar ao
sistema qual a semente de busca inicial para que a aplicacdo inicie o
processo. Apds a configuracdo e execucdo inicial, 0 processo se repete
de tempos em tempos, independentemente da intervencao do usuario.

Quando o sistema € iniciado, verifica-se se existe um indice que
reflita a cole¢do de documentos informados no arquivo de configurag&o.
Caso ndo exista, é feita a geracdo desse indice. Se existir um indice,
examina-se se ha algum documento novo na cole¢do; caso conste, 0
indice é atualizado.

Como apresentado na Figura 15, a aplicacdo de back-end é
responsavel por toda a etapa de reconhecimento de entidades. Toda a
parte computacional € feita por essa aplicagdo, que tera como saida uma
lista de termos pré-validados que deverdo ser manipulados pelo usuario.

A aplicacédo de reconhecimento de entidades ira persistir os dados
em uma tabela de entidades temporaria, identificando se essas instancias
sdo validas ou ndo. Isso auxilia a etapa de validacdo por parte do
usuario, que é feita por meio da aplicacédo web.

A proxima secdo apresenta com mais detalhes a aplicacao web.

4.2.2 Aplicagdo web

Para facilitar a interagdo do engenheiro de ontologias (uUsuério)
com as aplicacOes de back-end, foi desenvolvida uma aplicacdo web que
permite interagir com todas as trés etapas do modelo (reconhecimento
de entidades, validacdo e classificacao), facilitando o entendimento do
modelo e auxiliando no processo de manutencdo de determinada
ontologia. A Figura 16 a seguir demonstra a interface da aplicacéo.



83

Pagina Inicial - Reconhecil Entidades - Validacéo - Classificacéo - Ontologia - Cs

Extragdo de informagao
para manutengao de
Ontologias

-\V gV

A Engenharia do Conhecimento tem como foco estudar métodos e técnicas para extragdo. mampula/;ao e classificagdo do
conhecimento, fornecendo assim insumos para a Gestdo do Conhec A forma de 3o do i mais usual é
através das ontologias. Este trabalho tem como propor um modelo voltado & doe 4o de ontologias de forma semi-
automaticas, utilizando técnicas de extragdo de i do, mais de entidades, e bases de
conhecimento de dominio piiblico.

Programa de Pés-Graduacdo em
Exgenharia e Gestio do Cemmn

Figura 16 - P4gina inicial da aplicagdo web

Como se pode observar na figura, na parte superior existe um
menu que apresenta as principais etapas do modelo proposto. Além
dessas etapas, hd um link “Ontologia” que possibilita a visualizagdo da
ontologia de forma grafica. Outro link disponivel é “Configuragdes”.
Por meio dele, o0 usuario tem a possibilidade de informar os dados de
configuragdo, como o local onde a colecdo de documentos de entrada
esta no servidor, qual o caminho do indice da base de conhecimento
utilizado para a validacdo e a classificacdo e o local onde o arquivo da
ontologia (em formato OWL?), que ira receber os dados extraidos pelo
modelo, encontra-se no servidor. A Figura 17 apresenta o0 menu superior
da aplicacéo.

Pagina Inicial - Reconhecimento Entidades - Validac#o - Classificacio - Ontologia - Confisuracées
Figura 17 - Menu da aplicagdo web

Ap6s 0 usudrio ter configurado os caminhos da colecdo dos
documentos e solicitado a geracdo do indice (caso este ndo exista) pela
pagina de configuracdo, ele deve configurar também o caminho do
indice da base de conhecimento e, por fim, o arquivo OWL da ontologia
que sera carregada (populada).

2 OWL (Ontology Web Language) — linguagem utilizada para definir e instanciar ontologias.



Com as configuracOes iniciais realizadas, o proximo passo
(primeira etapa descrita no modelo proposto) é o reconhecimento das
entidades nomeadas. Para tal, o usuario deve acessar 0 link
“Reconhecimento Entidades”. ApOs isso, uma pagina como a
apresentada na Figura 18 é aberta, e nela deve-se entrar com um termo
de busca (semente inicial), uma vez que a abordagem de agrupamento
implementada possui essa necessidade. Uma maneira de contornar essa
limitacdo seria apresentar ao usuario uma lista (10 elementos, por
exemplo) para escolha dos termos mais significativos da colegdo de
documentos indexada.

Pagina Inicial - Reconhecil Entidades - Validagdo - Classificacéo - Ontologia - C

Extragdo de informagao
para manutengao de
Ontologias

Entre com a semente de busca para iniciar o processo e reconhecimento das entidades.

Processar

Figura 18 - P4gina para iniciar o reconhecimento das entidades

Entretanto, na abordagem atual é extremamente recomendado que
0 usuario utilize uma palavra-chave relacionada com o dominio
representado na colecdo de documentos, pois isso ird ajudar na
montagem e separacdo dos grupos por parte do algoritmo de
agrupamento utilizado.

Apo6s informar o termo de busca, o usuario deve pressionar o
botdo “Processar” para iniciar o processo de reconhecimento de entidade
e, por fim, 0 botéo “Salvar” para concluir essa etapa e poder manipular o
resultado na etapa seguinte.

A etapa de reconhecimento de entidades produz como resultado
uma lista de termos encontrados na colecdo de documentos de entrada,
em que cada item dessa lista de termos é submetido ao algoritmo de
validagdo, o qual ir4 verificar se o termo existe na base colaborativa.
Caso 0 termo exista, este vai para uma lista de termos validos; se ndo
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existir, é feita uma busca na base colaborativa por termos similares. Os
dez primeiros termos similares retornados pela busca sdo submetidos a
nova outra busca, mas dessa vez na cole¢do de documentos. Se eles
existirem, vao para a lista de termos validos.

Para o usuario visualizar as entidades reconhecidas, deve clicar
no link “Validagdo” do menu superior. Sera aberta uma pagina como a
demonstrada na Figura 19. Nessa pagina, estd disponivel a lista de
entidades reconhecidas divididas em duas colunas, uma com as
entidades validas e outra com as entidades ndo validas.

Pagina Inicial - R - Validacao - Classi 4o - Ontologia - Configuracées

g‘a‘\ ”
Xg;'::‘: Extragao de informagao

para manutengao de

Ontologias
|V —

— Entidades nio vilidas
Lopez - Mﬂ - *  Fernanda Oviedo Bizarro - valida
MARTINS - r:ao\—:a.hda Fernanda Oviedo Bizarro Palhoga - valida
MENDES - ndo vilida Fernando Anténio Cerutti - valida
METODOLOGIA Cientifica - ndo valida Fernando Cerutti - vélida
MODELAGEM - ndo vélida Fernando Madruga Pinheiro - valida
MODELO em Cascata - néo valida Ferramenta Computacional - valida
MOISES: ﬂi?.‘ﬁ'ﬁda Ferramenta Iperf - valida
MVC - o jahd'a. Ferramenta MYSQL - valida =
Maclhme = M'O.Wﬂldﬂ Ferramenta Poderosa - valida i
\/Iaih 3 ndo vahf:lja ~ Ferramenta Utilizada para a Criagdo - valida
\dawn - zdo \ahda £| Ferramenta de Apoio A - vélida
Maioria - ndo valida Ferramenta de Desenvolvimento - valida
Mais Voce - ndo vélida Ferramenta que Auxilie - vlida
Make - nﬁo_\’a’ﬁdf Ferramental - valida
Manage - nio valida Ferramentas Baseadas - valida
Manufacturing Resource Planning - ndo valida Ferramentas Computacionais - valida
Manutengéo - flli° valida Ferramentas Utilizadas - vélida
Marc - ndo vilida F, Utilizadas NO D v - valida
Marca 2 Ferramentas Utilizadas no Ambiente - valida
Marcaria - . Ferramentas Utilizadas no Projeto - vélida
A -dtidn Ferramentac Tkzadac nara o Dacenuohimento - vikda 7

Figura 19 - Pagina de validacéo das entidades reconhecidas

Cada entidade listada possui um link ao lado que possibilita
alterar o seu estado de “entidade valida” para “entidade ndo valida”, ou
vice-versa. E por meio dessas operagdes que 0 Usuario interage com o
processo de validacdo de entidades.

Existem mais duas operacfes disponiveis nesta pagina: uma por
meio do botdo “Salvar”, que grava as opera¢Oes de mudanca de estado
entre as entidades, mas ndo disponibiliza o resultado para a proxima
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etapa. A outra operacdo disponivel é através do botdo “Concluir”, que
disponibiliza as entidades validas para a proxima etapa — a etapa de
classificacdo. Vale mencionar que as entidades ndo validas sdo
armazenadas para que, em um processo de extracdo futuro, ndo sejam
mais levadas em consideracdo.

Ao final desta etapa, os termos que estdo com o estado de
entidade valida ficam a disposicdo da proxima etapa, que é a de
classificacao.

A pégina inicial do médulo de classificacdo, apresentada na
Figura 20, disponibiliza um ambiente para o especialista cadastrar as
classes ja conhecidas da ontologia. Caso o usuario tenha informado no
modulo de configuragbes uma ontologia (que ser4 submetida ao
processo de manutencdo), as classes nela cadastradas ficam disponiveis
automaticamente.

- Validag3o - Cl; 40 - Ontologia - C

TS
4

Extragdo de informagao
- para manutengdo de

Ontologias
BR~.=
Entre com anova classe: 1
Entre com as palavras-chaves para classificagiio: 2
Novo
OUTRA
PESSOA
ORGANIZACAQ
AREA DO CONHECIMENTO
LUGAR
4
Entre com as expressées regulares para classificagio: 3
4
B
4

Figura 20 - Pégina inicial do médulo de classificagdo
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As classes da ontologia sdo disponibilizadas na regido 1 da Figura
20, em que se pode observar a existéncia de um campo que permite ao
usudrio cadastrar manualmente uma nova classe. As classes ficam
visiveis na lista logo abaixo do campo de cadastro.

Na parte inferior correspondente a regido 1, encontram-se dois
botdes, “Excluir” e “Selecionar”. Para utiliza-los, o usuario deve
primeiramente selecionar uma das classes listadas. O botdo “Excluir”,
como o préprio nome sugere, apaga a classe selecionada; ja o botdo
“Selecionar” possibilita que o usuario entre com 0S dados que irdo
auxiliar na etapa de classificagdo.

Esse processo de cadastro das classes e informacdes referentes a
elas (adicionar palavras-chave ou expressdes regulares) pode ser feito a
qualquer momento, independentemente da etapa. Ele s6 é pré-requisito
para a etapa de classificagdo, que utiliza essas informagdes como fonte.

Para a execugdo das operagdes identificadas nas regides 2 e 3, é
necessario que o usuario anteriormente tenha escolhido uma classe na
regido 1 por meio do botdo “Selecionar”. Na regido 2, é possivel
cadastrar as palavras-chave utilizadas na etapa de classificacdo. Para
efetuar o cadastro, o usuario deve informar a palavra-chave no campo de
texto e clicar no botdo “Adicionar”. A palavra-chave entdo sera
apresentada na area de texto logo abaixo.

Como esse protétipo tem a funcdo apenas de materializar a
interacdo com o modelo proposto, ndo foram implementadas as
operacdes de excluséo e edigdo das palavras-chave cadastradas em uma
classe.

A regido 3 apresenta as mesmas operacoes e limitacfes da regido
2, mas as informacgfes que sdo cadastradas na regido 3 correspondem as
expressdes regulares que também auxiliam na classificacdo dos termos
encontrados.

Por fim, a regido 4 possui dois botdes, “Salvar” e “Classificar”.
No primeiro, todas as informagOes cadastradas e interacfes feitas sdo
persistidas na base de dados do protétipo.

O botdo “Classificar” remete a pagina que possibilita iniciar o
processo de classificacdo das entidades reconhecidas e marcadas como
validas nos processos anteriores, como apresentado na Figura 21.
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Pagina Inicial - Reconhecimento Entidades - Validagéo - Classificacéo - Ontologia - Configuracées

Extragao de informagao
para manutengdo de
Ontologias

Modulo para iniciar o processo de classificagio e validagio das entidades classificadas:

Figura 21 - Tela para inicio da etapa de classificagdo

A péagina ilustrada na Figura 21 possui o botdo “Iniciar
classificagdo”. E por meio dele que a aplicacdo analisa as entidades
reconhecidas e marcadas como Vvalidas e assim aplica o algoritmo de
classificacdo, levando em consideracdo as palavras-chave e as
expressdes regulares cadastradas na etapa anterior (Figura 20).

O resultado dessa operagdo é uma lista de entidades com a sua
possivel classe entre parénteses, como apresentado na Figura 22.



89

Pagina Inicial - R Entidades - Validagéio - Cl o - Ontologia - C

“(\%?: Extracdo de informagao

para manutengdo de
Ontologias

BEr.s

Modulo para iniciar o processo de i a lidacdo das entidades i Iniciar £

ACID (AREA DO CONHECIMENTO)
API (LUGAR)

APIE (LUGAR)

ARPA (OUTRA)

ASIMO (PESSOA)

Abstract Factory (OUTRA)

Acid (AREA DO CONHECIMENTO)

[ »

Address Resolution Protocol (OUTRA)
Administracio (OUTRA)
Adminisiracio Piblica (LUGAR)

Albertinia (OUTRA)
Alice (OUTRA)

Aluno (PESSOA)
Ambientalismo (OUTRA)

Ambiente (OUTRA) OUTRA =]
Ambiente Social (OUTRA}

Americana (LUGAR)

Americanismo (LUGAR)

Americanc (LUGAR)

Amo (LUGAR)
Amor (OUTRA)

Amora (OUTRA)

América Latina (OUTRA)
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Antiinio Pereira (OUTRA)
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Andlise de Requisitos (AREA DO CONHECMENTO) -

| UFSC-PROGRAMADEPGSCRADUACAO EMENGENHARIADO CONHECMENTO-200
Figura 22 - Tela para validacdo do resultado da classificacéo

Cada entidade classificada tera ao seu lado uma classe associada
como resultado do processo. O usuario possui ainda a possibilidade de
alterar essa classificacdo, selecionando a entidade na lista de resultados
e depois escolhendo a nova classe na regido apresentada a direita da tela.
Depois de escolhida a nova classe, basta pressionar o botdo “Atualizar”.

O usuéario pode ainda excluir as entidades e sua classificacéo,
selecionando a entidade na lista de resultados e pressionando o botéo
“Excluir”. Para gravar todas as operagdes feitas, basta que o usudrio
pressione o botao “Salvar”.

Apos clicar em “Salvar”, 0 usuario terd um arquivo no formato
OWL. Essa ontologia pode ser editada e manipulada com qualquer
ferramenta que interprete arquivos nesse formato. Para facilitar a
visualizacdo, utilizou-se a ferramenta Protege, que permite visualizar a
ontologia gerada a partir do protétipo criado. Vale lembrar que foram
selecionados poucos resultados para facilitar a visualizagéo (Figura 23).
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A Figura 23 demonstra como esta estruturado o resultado obtido
pelo protétipo, onde se encontram as instancias ligadas as classes sem
explicitar o tipo de relacionamento ou a cardinalidade.

Este exemplo mostrou a criagdo de uma ontologia sem nenhuma
referéncia a ontologias ja construidas, utilizando apenas os dados do
corpus de documentos (nesse caso, trabalhos de concluséo de curso dos
cursos de Ciéncia da Computacdo e Sistemas de Informacdo). Utilizou-
se a técnica de agrupamento para identificar os novos termos. Na secdo
4.3, é apresentado um estudo de caso que emprega a técnica de
reconhecimento de entidades nomeadas para ilustrar a outra forma que o
modelo proposto disponibiliza para a etapa de extracdo de entidades.

# Analise_de_requisitos

# Sistema_de_Informagdo #Project_Management

#Femando_Madruga_Pinheiro|
# Cisnoia_da_Computagio

. b4

#Professora_Vera Schuhmacher Area_do_conheGimento o~
\ - # Universidade_do_Sul_de_Santa_Cataring

b

#Fernanda_Oviedo_Bizarro . @Ressoa 4‘ Organizacao 7
@UFSC

> ANV

- V . owl:Thing _V > D
& D # AdminsTacio

@ Aran_Bey_Tcholakian_Mofales : ~— D

{ . # Ambiente_social
#Pahoga & S

~ ‘ i \ amr
14 M
! RN (

# Santa_Catarina 5 & Antdnio_Pereira

#Florianopalis

Figura 23 - Visualizagdo da ontologia gerada pelo Protége
4.2.3 Ferramental de apoio ao modelo
Nesta secdo, sdo apresentados os frameworks e as aplicacdes

utilizados no protdtipo e como eles se comunicam entre si objetivando
materializar o modelo proposto. A Figura 24 ilustra esta arquitetura:
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Documentos
indice
Classificagao e populacéo

Validaga da ontologia
&
omcal

Reconhecimento de
entidades

Slucorne.

Carrot?

Base de conheciment

Ontologia

Banco de dados

Figura 24 - Ferramentas de apoio ao modelo

A etapa de reconhecimento de entidades foi desenvolvida
inteiramente em Java e utiliza algumas bibliotecas de terceiros para
facilitar a sua implementacdo. Abaixo apresenta-se cada uma delas.

o Balie® (baseline information extraction) — é utilizada para fazer
o reconhecimento de entidades de maneira classica por meio de
uma lista de palavras previamente classificadas.

e LUCENE - framework para indexacdo e recuperacdo de
informacdo. Segundo Hatcher e Gospodnetic (2005), o
LUCENE é a biblioteca de recuperacdo de informacdo mais
popular entre as existentes e funciona como um motor para a
indexacdo de termos de busca em textos completos. Permite que
todas as regras de negdcio sejam tratadas pelas aplicacbes que
serdo desenvolvidas a partir dele. A Figura 25 a seguir exibe a
integracdo do LUCENE com uma aplicacéo.

3 Disponivel em: <http://balie.sourceforge.net/>. Acesso em: 20 jul. 2010.


http://balie.sourceforge.net/
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Figura 25 - Integracdo de uma aplicacdo com o LUCENE
Fonte: adaptado de Hatcher e Gospodnetic (2005, p. 8).

Hatcher e Gospodnetic (2005) afirmam ainda que o LUCENE
pode efetuar buscas em qualquer tipo de arquivo desde que o seu
conteudo seja texto. Vale lembrar que este trabalho ird contemplar o uso
do LUCENE apenas ha etapa de indexacao.

No LUCENE, os modelos booleano e espaco vetorial, além da
possibilidade de utilizacdo de pesos nos termos da consulta, sdo
combinados para estabelecer a relevancia de determinado documento em
relacgdo a uma consulta do usuério. Para a etapa de indexacdo, o
LUCENE emprega a técnica de arquivo invertido. E usado nesta etapa
para interpretar as informagdes do indice gerado para o Carrot2.

e Carrot? — é um framework para recuperacdo de informagio
(baseado no LUCENE) que possibilita a apresentagcdo do
resultado em forma de agrupamentos. E através desse algoritmo
de clusterizacdo que as entidades sdo extraidas (representadas
pelos rétulos dos agrupamentos). Para iniciar o processo, €
necessaria uma “semente de busca”, uma vez que o Carrot?
constitui-se de uma solucdo completa de recuperacdo de
informacéo em documentos textuais.

* Disponivel em: <http:/project.carrot2.org/> Acesso em: 10 out. 2010.


http://project.carrot2.org/
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A etapa de validacdo das entidades reconhecidas utiliza o
LUCENE, visto que a Wikipédia (base de conhecimento colaborativa
empregada no processo) foi indexada permitindo assim consultas
textuais. Uma entidade é valida se existir na Wikipédia. Se encontrar um
termo relacionado a entidade obtida a partir de uma consulta na
Wikipédia que conste na colegdo de documentos (busca no indice de
colecdo de documentos), a entidade é adicionada a lista e marcada como
valida.

A base de conhecimento da organizacdo € formada por um banco
de dados (no caso do protétipo, utilizou-se 0 MySQL) e por uma
ontologia de dominio (que pode ou ndo possuir instancias previamente
cadastradas). A ontologia representa o final do fluxo deste modelo, mas
também ¢ aplicada em todas as etapas. Dessa maneira, 0 modelo vai
“aprendendo” & medida que € utilizado.

O Balie também é usado na etapa de classificagdo das entidades
encontradas por meio de suas tabelas léxicas, de modo a identificar uma
possivel classe para uma determinada entidade em analise. As outras
duas estratégias disponibilizadas por esse modelo foram inteiramente
desenvolvidas em Java e sem 0 emprego de bibliotecas de terceiros.

Ainda na etapa de classificacdo e populacéo das ontologias, pode-
se encontrar a presenca do servidor web Tomcat, responsavel por
disponibilizar uma interface grafica ao usuério via navegador web para
as etapas de validacdo e classificagdo das entidades, bem como toda a
manipulacdo da ontologia de dominio da organizagéo.

4.3 Estudo de caso

Nesta secdo, aborda-se um estudo de caso aplicando-se os dados
gerados pelo modelo proposto para produzir uma rede de
relacionamento entre pessoas, organizacdes e area do conhecimento a
fim de demonstrar a viabilidade do modelo.

Como o prototipo apresentado na secdo anterior é voltado a
extracdo de entidades sem a utilizacdo de uma base de conhecimento
previamente construida, neste estudo de caso optou-se por empregar a
abordagem de reconhecimento de entidades nomeada classica, com
vistas a validar essa alternativa que também é possibilitada pelo modelo.

A sec¢do abaixo apresenta como foi realizada a preparacdo dos
dados de entrada para o estudo de caso.
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4.3.1 Preparacéo dos dados

Para este estudo voltado ao reconhecimento de entidades, tomou-
se como fonte de dados a Plataforma Lattes do CNPq’. Para tal, foram
extraidos résumés académicos de alguns pesquisadores, conteldo esse
disponivel publicamente no site do CNPg. Um résumé académico
constitui-se em um texto livre no qual a pessoa descreve suas atividades
profissionais, areas de conhecimento e instituicdes de atuagdo
profissional.

O objetivo do estudo é explicitar os relacionamentos entre as
entidades (ou instancias) contidas no texto de modo a apoiar a
manutencdo de ontologias. Assim, quando novos relacionamentos entre
instancias de classes sdo detectados, o engenheiro de ontologias pode
rever a ontologia para realizar possiveis alteragdes. Dessa forma, a
manutencdo de ontologias pode ser feita a partir das fontes de dados da
prépria organizacdo com o auxilio da ferramenta desenvolvida.

Neste estudo de caso, ndo foi utilizada nenhuma ontologia para
ser atualizada. Partiu-se apenas dos résumés como entrada de dados, em
que, ao final, o sistema deve apontar as instancias (entidades) e os
relacionamentos entre elas, apresentando os resultados na forma de uma
rede.

A base de conhecimento necessaria ao processo de
classificacdo/nomeacdo de entidades foi gerada a partir do curriculo do
autor, capturando-se via CV-Lattes (disponivel on-line) a relacdo de
areas do conhecimento e de cursos para compor a tabela Iéxica de areas
do conhecimento. As instituicGes encontradas nos résumés utilizados no
estudo foram coletadas e adicionadas a tabela Iéxica de organizacdes,
enguanto que os nomes e 0s sobrenomes dos pesquisadores foram
adicionados a tabela léxica de pessoas. Desse modo, as trés classes —
KNOWLEDGE_AREA (area do conhecimento), PERSON (pessoa) e
ORGANIZATION (organizacdo) — necessarias para este estudo foram
compostas.

Para facilitar o entendimento do processo, apresenta-se abaixo
um extrato dos résumés dos curriculos Lattes de alguns pesquisadores
fornecido como parte da entrada para o estudo de caso:

Flavio Ceci concluiu a graduacdo em Ciéncia da
Computacdo pela Universidade do Sul de Santa
Catarina em 2007. Flavio é mestrando do curso de

’ Disponivel em: <http:/lattes.cnpq.br>. Acesso em: 10 out. 2010.



95

Engenharia e Gestdo do Conhecimento pela
Universidade Federal de Santa Catarina,
Atualmente é desenvolvedor do Instituto Stela.
Possui 6 softwares e outro 1 item de producédo
técnica. Entre 2004 e 2007 participou de 4
projetos de pesquisa. Atualmente participa de 3
projetos de pesquisa. Flavio atua na éarea de
Ciéncia da Computacdo, com énfase em Sistemas
de Informacgdo, atuando principalmente nos
seguintes temas: reconhecimento de entidades;
técnicas de inteligéncia artificial aplicada a
engenharia do conhecimento; populagdo de
ontologias; descoberta de conhecimento em bases
textuais e recuperacdo de informagdo. Em suas
atividades  profissionais interagiu com 13
colaboradores em coautorias de trabalhos
cientificos.

Alexandre Leopoldo Gongalves possui graduagdo
em Bacharel em Ciéncias da Computagdo pela
Fundagdo Universidade Regional de Blumenau
(1997), mestrado em Engenharia de Producéo pela
Universidade Federal de Santa Catarina (2000) e
doutorado em Engenharia de Produgdo pela
Universidade Federal de Santa Catarina (2006).
Atualmente Alexandre é colaborador e lider da
Unidade de Produto do Instituto Stela. Alexandre
tem experiéncia na 4area de Ciéncia da
Computacdo, com énfase em Engenharia do
Conhecimento, atuando principalmente nos
seguintes temas: extracdo e recuperagdo de
informacdo, mineragdo de textos e extragdo e
engenharia do conhecimento. Possui trabalhos
publicados em periddicos especializados e em
eventos nacionais e internacionais em diversos
paises, assim como softwares com e sem registro.
Desde 2001 participa tanto na atuagdo quanto na
coordenacdo de projetos de pesquisa no Brasil e
no exterior.

Denilson Sell concluiu o doutorado em
Engenharia de Produgdo pela Universidade
Federal de Santa Catarina em 2007. Atualmente
Denilson é Professor da Universidade Federal de
Santa Catarina, Analista de Sistemas do Instituto
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Stela e Professor da Universidade do Estado de
Santa Catarina. Publicou 1 artigo em periddico
especializado e 16 trabalhos em anais de eventos.
Possui 16 softwares, sendo 1 com registro e outros
11 itens de produgdo técnica. Participou de 3
eventos no exterior e 6 no Brasil. Denilson
coorientou 5 dissertagdes de mestrado, além de ter
orientado 2 trabalhos de conclusdo de curso nas
areas de Ciéncia da Computagdo e Administragdo.
Recebeu 2 prémios e/ou homenagens. Entre 1997
e 2005, participou de 11 projetos de pesquisa.
Atualmente participa de 5 projetos de pesquisa,
sendo que coordena 2 destes. Atua na area de
Ciéncia da Computagdo, com énfase em Sistemas
de Informagdo. Em suas atividades profissionais
interagiu com 55 colaboradores em coautorias de
trabalhos cientificos.

Dhiogo Cardoso da Silva possui graduagdo em
Bacharelado em Sistemas de Informacdo pela
Universidade Federal de Santa Catarina (2007), e
no momento é mestrando de Engenharia do
Conhecimento da Universidade Federal de Santa
Catarina. Atualmente Dhiogo é colaborador do
Instituto Stela. Dhiogo tem experiéncia na area de
Ciéncia da Computagdo, com énfase em Sistemas
de Informacdo, atuando principalmente nos
seguintes temas: Business Intelligence, Web
Semantica, Data Warehousing e Text Mining.

Com os dados da entrada do processo definidos, o préximo passo
foi a utilizacdo desses dados no modelo proposto. As informacdes
geradas foram persistidas em uma base de conhecimento no formato
{entidade recuperada, frequéncia e posi¢des por documento} para serem
consumidas por qualquer sistema baseado em conhecimento. Na
préxima secdo, é apresentado o algoritmo de correlacdo que calcula o
grau de relacionamento entre as entidades e permite, a partir desse
resultado, a sua projecdo na forma de rede. A projecdo é realizada
utilizando-se uma estrutura no formato GraphML por um componente
chamado ISLinks®.

® O ISLinks é de propriedade do Instituto Stela e foi gentilmente disponibilizado para a
realizagdo deste trabalho.
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4.3.2 Algoritmo de correlagdo

Dado o résumé curricular de uma pessoa no formato de texto, o
protétipo realiza o processo de reconhecimento de entidades. O proximo
passo constitui-se na geracdo de um vetor contendo as entidades
encontradas, a classe a que elas pertencem, quais sdo as suas posi¢des no
texto e em qual sentenca (frase) elas estdo contidas. A partir desse vetor,
sdo extraidos os termos distintos que representam os indices da matriz.
A matriz gerada € do tipo Entidade X Entidade, e as células armazenam
o valor da correlacédo entre as entidades. A Tabela 1 a seguir exemplifica
essa matriz:

Tabela 1 - Matriz de correlagdo entre entidades
UFSC EGC Flavio Ceci Instituto Stela

UFSC - 2,7 0,9 0,012
EGC 2,7 - 1,2 0,88
Flavio Ceci 0,9 1,2 - 1,8
Instituto Stela 0,012 0,88 1,8 -

O sistema verifica a quantidade de entidades contidas no vetor do
indice e gera uma matriz quadrada com o tamanho do vetor. Em
seguida, sdo combinados todos os termos da matriz a fim de gerar a
forca da relacdo entre duas entidades quaisquer. O algoritmo para o
calculo de correlagao foi inspirado em Zhu, Gongalves e Uren (2005). A
abordagem utilizada é bastante simplificada e considera a correlagdo em
uma sentenca (frase), e ndo em um documento.

A correlagdo entre as entidades é calculada utilizando-se as
coocorréncias divididas pela média das janelas entre as entidades.
Abaixo é apresentada a equacdo usada para se calcular a correlacdo
entre dois termos. Na equacéo, freq é igual a frequéncia com que as

entidades coocorrem (frequéncia conjunta) na sentenca, e j é a média

das janelas, sendo uma janela definida como a quantidade de termos que
existem entre as entidades na sentenca.

Por exemplo, na sentenga “Flavio Ceci concluiu a graduagdo em
Ciéncia da Computagdo”, as entidades “Flavio Ceci” e “Ciéncia da
Computagdo” possuem uma frequéncia conjunta de 1 e uma janela de 4,
pois existem quatro palavras entre as duas entidades. A formula de
correlagdo € a seguinte:



98

~ n freq
correlagdo= ZHT
onde, freq representa as coocorréncias em um determinado
texto/documento divididas pela janela média ] . Os dois parametros sdo

considerados ao nivel de sentenca. A janela média ( j ) é calculada pela
seguinte formula:

= 1l 1

J =5 X _H(Xl +..+X)
onde, n é o nimero de janelas existentes entre as entidades (ao nivel de
sentenca) e x; é a janela para a ith sentenca do texto. Vale mencionar que
em uma sentenca pode existir mais de uma janela. Aplicando-se as
informac@es acima, tem-se:

n

correlagdo= Y 1 o5

o

O valor de 0,25 representa o grau de correlagdo entre as entidades
“Flavio Ceci” e “Ciéncia da Computagdo”. Esse valor sera adicionado a
interseccdo dos valores na matriz de entidades.

Com a matriz gerada, as entidades mais relevantes e o seu grau de
correlagdo sdo apresentados ao usuério. Esse grau de correlacdo pode ser
bastante Util no processo de explicitacdo de conhecimento. Por meio da
relacdo entre as entidades, é possivel clarificar possiveis vinculos entre
itens de classes distintas, como, por exemplo, de uma pessoa com uma
organizacdo ou area de conhecimento.

Na se¢do abaixo, sdo apresentados os dados dessa matriz no
formato de rede para auxiliar na analise do conhecimento contido nos
resumos.

4.3.3 Resultados do estudo de caso

Ap6s submeter as instancias encontradas pelo protétipo ao
algoritmo de correlacdo apresentado na se¢do anterior, os dados foram
transpostos para uma estrutura de redes de forma a facilitar a analise dos
resultados encontrados.

Na Figura 26, pode-se verificar como todas as instancias (nodos)
se relacionam, bem como o grau de correlagdo (apresentado nas arestas)
e a classificacdo entre parénteses.
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Figura 26 - Apresentacdo das entidades encontradas e seus relacionamentos

Mesmo com a representacdo dos resultados em forma de rede,
pela quantidade de instancias encontrada torna-se dificil uma analise

mais detalhada. Por esse motivo, apresentam-se a seguir algumas
imagens focadas em até duas instancias
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Figura 27 - Andlise da instancia “Ciéncia da computa¢do”

A Figura 27 possibilita a realizacdo de uma andlise no termo
“ciencia da computacao” e como ele estd relacionado no dominio em
questéo.

A aplicagdo classificou a instancia “Ciéncia da Computagdo”
como “KNOWLEDGE AREA”, ou seja, na classe é&rea do
conhecimento. Pode-se analisar ainda que as instincias “flavio",
“denilson" e “alexandre" estdo ligadas a essa area, informagdo que
poderia ser interpretada pelo especialista usuario da solu¢do como se
essas pessoas possuissem graduagdo ou pds-graduacao em Ciéncia da
Computacéo.

A instincia “ciencia da computacao” também esta ligada a
“sistemas de informacao”" (também area de conhecimento), cursos cuja
estrutura das disciplinas é bastante similar e possuem profissionais que
competem pelas mesmas areas de conhecimento, com formacéao analoga.
Pode-se observar outras instancias do tipo &rea do conhecimento que
estdo ligadas a “ciencia da computacao”, como, por exemplo,
“recuperacao de informacao”, “mineracao de texto”, “web semantica”,
entre outras.
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A entidade “inteligencia artificial” também ¢ uma area de
conhecimento da Ciéncia da Computacdo, mas, como nao existia
referéncia a essa area na lista de termos classificados, ela acabou sendo
reconhecida, porém néo classificada.

Vale lembrar que essas relacdes sé puderam ser identificadas
dada a alta frequéncia com que esses termos se encontram nos
documentos selecionados. Entretanto, dependendo da colecdo de
documentos e do dominio de analise, serd necessario um processo
incremental de manutencdo de ontologia com mudltiplas interacdes até
que resultados satisfatorios sejam atingidos.

Apos se fazer uma analise da instincia “ciencia da computacao”,
optou-se por analisar a instancia “flavio” e verificar como ela esta
relacionada com as outras instancias do dominio analisado, conforme
apresentado na Figura 28.

Qauligen(ia artificial (nothing)

‘reconhecimento de entidades (nothing)

0,03571

0.0 505 ciencia da computacao (KNOWLEDGE_AREA)
universidade do sul de santa catarina (ORGANIZATION)

0,2
01

0021278 2 = —0;03125

recuperacao de informacao (nothing)— wio (PERSON) yogenharia do conkecimento (nathiog)
> 0,08333

0,02777

universidade federal de santa catarina (ORGANIZATION)
0,98333 0,04347

populacao de‘ontologias (nothing)

sistemas de informacao (KNOWLEDGE_AREA) O
instituto stela (ORGANIZATION)

Figura 28 - Relacionamento entre a pessoa “flavio” e demais instancias

A aplicagdo classificou a instancia “flavio” como pessoa. Pode-se
observar que o0 pesquisador possui relacionamentos com as instituigdes
Universidade do Sul de Santa Catarina, Universidade Federal de Santa
Catarina e Instituto Stela. Esses relacionamentos identificados devem
ser nomeados pelo engenheiro de ontologias, visto que podem significar
relacionamentos de vinculo profissional ou atuacdo académica, por
exemplo. Além disso, na Figura 28 é possivel identificar, por meio dos
relacionamentos explicitados, as areas de conhecimento com as quais o
pesquisador possui relagdo, como, por exemplo: “recuperacao de
informagdo” e “reconhecimento de entidades”. Ha também outras
instancias em que as classes ndo foram identificadas no processo de
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reconhecimento de entidades. Por exemplo, a instidncia “populacao de
ontologias”, apesar de ter relagdo com a instancia “flavio", ndo possui
uma classe definida. Quando isso ocorre, cabe ao usuario determinar
qual a classe apropriada ou descartar a relacdo se ndo houver relevancia.

A Ultima andlise foi feita entre as instincias “denilson” e
“alexandre”, que ndo possuem um relacionamento explicito, ja que em
nenhum momento sdo apresentadas as referéncias de uma instancia a
outra, ou seja, elas ndo coocorrem em um MesmMo résume.

Qlestndo em engenharia de producao (nothing)

Qmsu'um stela (ORGANIZATION)
0,04761 0,06666
0,1
Tecuperacao de informacao (nothing)
003840 administracao (KNOWLEDGE_AREA)
0,04 - & Q
s Tdenilson (PERSON)
0,023807 universidade federal de santa catatina (ORGANIZATION)
- 0,16666
- 2 v Qlexandre (PERSON)
‘engenharia do conhecimento (nothing) 002631 0,05
st engenharia de producao (KNOWLEDGE_AREA)
0,08233 0.04345
0,16666 universidade do estado de santa catarina (ORGANIZATION)
mineracao de textos (nothing)
dea(au iversidade fegional de bl (o TION)

Ciencia da computacao (KNOWLEDGE_AREA)

Figura 29 - Relacionamento entre as instancias “denilson” e “alexandre”

No resultado apresentado na Figura 29, pode-se observar que as
instancias “denilson” e “alexandre” estdo relacionadas indiretamente por
meio de outras instdncias, como as organizagdes Instituto Stela e
Universidade Federal de Santa Catarina, ou através das &reas de
conhecimento, tais como Ciéncia da Computacdo e Engenharia de
Producdo. Um especialista poderia inferir que as duas pessoas trabalham
ou trabalharam nas mesmas organizagGes e que possuem interesses de
pesquisas similares ou formacdo nessas areas. Informagdes desse tipo
podem ser utilizadas para apoiar agdes como a formagdo de equipes de
trabalho em projetos, por exemplo.

As analises citadas acima sdo de suma importancia para a
manutencdo ou a construgdo de ontologias. Depois que as instancias ja
foram reconhecidas e classificadas, € possivel identificar relagdes de pai
e filho, entre outras informacdes, de maneira tal que seja possivel
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construir uma base de conhecimento que promova suporte as mais
variadas aplica¢des de Gestdo do Conhecimento.

4.3.4 Concluséo do estudo de caso

Este estudo de caso teve como objetivo a realizagdo do processo
tradicional de reconhecimento de entidades por meio da utilizagdo de
tabelas léxicas que identificam cada classe do dominio (também
chamadas de base de conhecimento), assim como a aplicacdo de
correlagdo, de modo que fosse possivel projetar relacionamentos entre
entidades na forma de rede.

Verificou-se que o uso de uma representacdo grafica em forma de
rede auxilia na explicitacdo do conhecimento contido nos résumés dos
pesquisadores analisados. Também foi possivel identificar relagdes
indiretas por meio da anélise das redes.

Este estudo de caso procurou demonstrar a viabilidade do modelo
proposto e como os resultados gerados podem auxiliar tanto no processo
de manutengdo e construgdo de ontologias como na preparacdo dos
dados para serem consumidos por sistemas baseados em conhecimento.

Os dados gerados a partir do estudo de caso foram salvos em
OWL e visualizados em forma de arvore por uma ferramenta grafica
para manipulacdo de ontologias, como pode ser visto na Figura 30.
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Figura 30 - Ontologia gerada a partir dos dados do estudo de caso

A proxima secdo apresenta um estudo experimental que procura
avaliar o modelo e o protétipo num contexto mais amplo.

4.3.5 Estudo experimental

A fim de avaliar a escalabilidade do modelo, o estudo de caso foi
expandido para um nimero maior de résumés. Para tal, utilizou-se um
grupo de curriculos da Plataforma Lattes, os quais foram coletados a
partir do Portal Inovacdo’. Especificamente, foram considerados os
primeiros 1.000 curriculos que mais citam a palavra "Biotecnologia”.
Para cada curriculo, considerou-se o0 résumé, sendo este armazenado em
um banco de dados, o qual constitui um corpus destinado a realizacdo
do estudo.

Para cada résumé, foram extraidas as entidades e as posi¢bes em
que estas se encontravam no texto. Como resultado, obteve-se um vetor
por résumé. O passo seguinte utiliza esses vetores para produzir uma

" Disponivel em: <http://www.portalinovacao.mct.gov.br>. Acesso em: 11 nov. 2010.
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matriz de correlacdo do tipo entidade-entidade. A partir da matriz de
correlacdo, redes podem ser projetadas com base na escolha de uma
entidade especifica.

A Figura 31 apresenta as principais relacdes obtidas com base no
termo “Biotecnologia”. Entre esses termos, encontram-se a “Biologia”, a
“Biologia Molecular”, a “Microbiologia”, a “Bioquimica“ e a
“Genética”. Vale lembrar que nessa representacao foi utilizado, por
questdes de visualizagdo, um maximo de cinco relacionamentos
distintos em cada nivel da rede e apenas dois niveis.

Caso se aumente o0 nimero de nodos por nivel, outros importantes
termos podem ser observados na rede, entre eles “Engenharia”,
“Medicina”, “Quimica”, “Biologia Celular” e “Ciéncia dos Alimentos”.
Tais termos sdo, portanto, instdncias na ontologia relacionadas a
“Biotecnologia”. Cada termo (instancia na ontologia) estd relacionado
com varios outros termos. Desse modo, a projecdo promove grafos
densos com muitas conexdes. A abordagem utilizada para a projecédo de
redes visa minimizar esse efeito em que, mesmo que um termo se
conecte a varios outros em diferentes niveis, somente a conexdo mais
forte (maior correlacdo) é apresentada. Isso pode ser verificado para o
termo “Quimica”, que, apesar de estar relacionado com “Biotecnologia”,
possui maior conectividade com Bioguimica no segundo nivel da rede.

9

;.Famn'(ia (KA)

4 "/Ggﬁéﬁ;a Molecular (KA) | .
2 / " Quimica (KA)
. / b o quimica (KA)
Citogenética (KA) > .
® / ¥ ~ Biomedicina (KA)
Diversidade (KB)  / _—" Bistecnologia (| | Bislogia Molecular (KA)
S N Biologia Celulpr (KA)

Cultura de Tecidos (KA)

.7—”” 777;’/Genéti(;(i(;\)y e
Genética Yegetal (KA)

o

Citogenética Animal (KA) ﬁii’:vobjologia (KA
\“ b .
®

Imunologia (KA)

Figura 31 - Area de conhecimento (KA) relacionada a instancia
“Biotecnologia”

Bactérias (KA)
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A Figura 32 apresenta uma rede que expande a projecdo de
“Biotecnologia” adicionando entidades do tipo organizacdo. Entre as
principais organizacdes extraidas, adicionadas a ontologia e que se
relacionam ao termo (&rea) central, encontram-se USP, UFRGS, UFLA,
UFBA e UFRJ. Por questdes de visualiza¢do, somente sdo apresentados
0s nodos conectados diretamente a Biotecnologia (5 areas e 5
organizagdes) e os nodos conectados em primeiro nivel a essas 5
organizacdes. Tomando-se como exemplo a organizacdo USP, é
possivel verificar, além do relacionamento com Biotecnologia,
relacionamentos com Genética, Microbiologia, Bioguimica, Agronomia
e Quimica. No caso da UFRGS, destacam-se Citogenética, Genética,
Microbiologia, Biologia e Desenvolvimento de Medicamentos. Outra
possibilidade de analise é a partir das areas que conectam duas ou mais
organizagdes. Esse ¢ o caso, por exemplo, de “Genética”, que possibilita
a ligacdo indiretamente entre USP, UFRGS e UFLA.

&
Citogenética (KA) .
._» P > f Genética (KA)
!munologia (KA) UFRGS (ovg) ‘

. \ , Biolegia (KA)

Biofisica (KA) . : : J )

D lvimento de Medi KAY

\ ‘ ; .
@ - | - 5 " cultura de Tecidos (KA)
- . Mi(!?bjolggia (KA) ——

Genética Vegetal (KA) [ B"i;)i;eénéléﬁia'(KA)' Py UFLA (Org)
T @ / Biologia Molecular (KA)
<~ UFBA (Org) | / §
\ | — Agronomia (KA)

USP (Org)

® . Qitimica (KA)— L~
Catilise enzimatica (KA) Bioquimica (KA)
@
Farmicia (KA)
Figura 32 - Area de conhecimento (KA) e organizagdes (Org) relacionadas a
instancia “Biotecnologia”

Na proxima secdo, sdo apresentados seis modelos/frameworks
para manutenc¢do de ontologias que utilizam como entrada uma fonte de
dados textuais ndo estruturados. A partir dessa apresentacdo, é feita uma
comparagdo com o modelo aqui proposto, levantando-se as suas
vantagens e desvantagens.
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4.4 Discussao da comparagéo entre os modelos/frameworks

Todos os seis modelos expostos nesta se¢do possuem pelo menos
uma caracteristica em comum entre eles. Para a fase de extracdo das
entidades ou dos termos, os modelos ndo apresentaram grandes
diferencas.

Para facilitar o entendimento, a seguir € relacionado um resumo
dos modelos analisados, incluindo-se 0 modelo proposto neste trabalho.
O resumo considera os seguintes critérios: a) extracdo de entidade; b)
classificacdo das instancias; c) aprendizagem; e d) ambiente para
manutencédo da ontologia:

a) Extracéo de entidade

Modelo/Framework Detalhamento

OntoLancs Sdo utilizadas anotagbes semanticas
para identificar termos.

OLea Utiliza o diciondrio WordNet e o

conceito de relacdo semaéntica para
localizar termos nos documentos.

OntoGen Extrai termos a  partir  dos
(OntoTermExtraction) agrupamentos de documentos usando o
OntoGen. Como esse processo retorna
apenas termos simples, é utilizada uma
segunda ferramenta chamada
TermExtractor para extrair termos
compostos.

AVALON Emprega técnica de reconhecimento de
entidades nomeadas a partir de termos
contidos nos gazetteers (tabelas
Iéxicas).

OntoLearn Sdo utilizadas técnicas baseadas em
andlises estatisticas e de processamento
de linguagem natural.

Text20nto Usa o framework GATE® para a
extracdo das entidades da base textual.
Modelo proposto Emprega a combinagdo da técnica

cldssica de  reconhecimento de
entidades nomeadas associada a

¥ Disponivel em: <http://gate.ac.uk/>. Acesso em: 10 out. 2010.
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extracdo de rotulos a partir do processo
de agrupamento (clusterizacdo) de
documentos de um determinado
corpus.

b) Classificacéo de instancia

Modelo/Framework

Detalhamento

OntoLancs

Ocorre por meio da utilizacdo de
tesauros de dominio combinados com
técnicas de  processamento  de
linguagem natural.

OLea

Identifica o termo ou seus sindnimos
na taxonomia do WordNet e cria uma
estrutura hierarquica de conceitos.

OntoGen
(OntoTermExtraction)

A classificagdo dos termos encontrados
é realizada utilizando-se o rétulo do
agrupamento a que determinado termo
pertence. O algoritmo KMeans é usado
na fase de agrupamento.

AVALON

Cria hipoteses para classificar o0s
termos encontrados e os valida por
meio de informacBes disponiveis na
web.

OntoLearn

Os termos encontrados s&o submetidos
a buscas na web em sites previamente
mapeados para identificacdo dos
conceitos. A partir destes, é feita a
classificacdo empregando-se
expressdes regulares. Para a retirada de
ambiguidade, é utilizado o algoritmo
SSI.

Text20nto

Introduz-se o paradigma chamado
modelo de ontologia probabilistica
(POM).

Modelo proposto

Antes do processo de classificacéo,
ocorre a fase de validacdo das
instancias utilizando-se uma base de
conhecimento colaborativa. As
instancias validas sdo entdo
classificadas por meio do processo
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classico de nomeacdo de entidades, do
contexto de determinada classe ou do
uso de expressoes regulares.

c¢) Aprendizagem

Modelo/Framework Detalhamento

OntoLancs Baseia-se no reliso da ontologia em que
as informacdes descobertas fomentam
o0 tesauro de dominio.

OLea Caracterizado como um  modelo
supervisionado em que a validagdo do
usuario gera insumo para as futuras
iteragBes do framework.

OntoGen A aplicacdo permite a conexdo com
(OntoTermExtraction) ferramentas de busca como o Google
para possibilitar a descoberta de novos
termos a partir do resultado da busca,
fazendo com que a base cresca e evolua
a partir dos novos termos armazenados.

AVALON Identifica as mudancas nos termos via
consultas a web e pode reconhecer
evolugdes e atualizagBes dos termos de
maneira automatica.

OntoLearn Este trabalho usa bases de informagéo
externas na web que possibilitam a
evolugdo dos resultados encontrados. O
processo apresentado € incremental e
interativo, podendo sempre que
utilizado permitir encontrar novos
relacionamentos e instancias.

Text20nto Verifica se com o passar do tempo
ocorrem alteragbes no delta dos
relacionamentos entre classes,
instancias e relacdes de modo a rever a
necessidade de atualizacéo.

Modelo proposto Toda entidade reconhecida é submetida
ao processo de validagdo, sendo
armazenada como valida ou ndo. Essas
informacbes  sdo levadas em
consideracdo em uma proxima iteracao.
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d) Ambiente para manutencdo da ontologia

Modelo/Framework

Detalhamento

(OntoTermExtraction)

OntoLancs Dados explicitados por meio do
processo sdo disponibilizados para o
engenheiro de ontologias via padrdo
OWL.

OLea N&o apresentado.

OntoGen Além da apresentagdo dos resultados

em forma de arvore hiperbdlica para
auxiliar o engenheiro de ontologias, é
disponibilizado um ambiente para
fazer a manipulagdo da ontologia.

AVALON

N&o apresentado.

OntoLearn

Ndo é apresentando um ambiente
para manipulacdo de ontologias com
a participacdo de um especialista.
Contudo, os dados gerados podem ser
adicionados a ontologia de maneira
automatica, permitindo a sua
evolucdo. Pode-se utilizar uma
ferramenta para manipulacdo de
ontologias como o Protégé a partir do
resultado gerado.

Text20nto

Além  de  disponibilizar  um
mecanismo automatico para
identificar as mudancas no dominio
para a atualizacdo da ontologia,
oferece também uma interface gréafica
que permite manipular os resultados
encontrados.

Modelo proposto

E disponibilizado através de um
ambiente web para que o especialista
possa interagir com o0s resultados
obtidos em cada etapa do modelo.
Possui como foco a classificacdo e o
cadastro de novas classes ou
instancias, mas ndo promove suporte
a edicdo do tipo de relacionamento
entre elas.
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De modo geral, pode-se verificar que, dos seis modelos
analisados, os que foram propostos a partir de 2006 fazem uso de
consultas a internet para melhorar os seus resultados. Verificando-se o
critério de reconhecimento de entidades, todos os modelos analisados
utilizam apenas uma técnica, a qual varia entre anotagGes semanticas em
corpus, reconhecimento de entidades nomeadas classicas, técnicas de
agrupamento ou uso de tabelas léxicas. O modelo proposto emprega a
combinacdo de duas técnicas: (1) extracdo de rétulos de agrupamento de
textos a partir de uma busca, que demonstrou ser relevante para
encontrar novos termos sem utilizar uma base previamente construida; e
(2) técnica de reconhecimento de entidades nomeadas, que identifica e
classifica novas entidades a partir da combinacdo dos termos contidos
nos gazetteers (modelo classico).

Pode-se citar a flexibilidade como vantagem dessa abordagem,
uma vez que inicialmente se exige somente uma semente para gerar
instancias candidatas. Apds o processo de validacdo e classificacdo, as
instancias armazenadas na ontologia retornam para formar/incrementar
as tabelas léxicas (gazetteers) utilizadas no processo tradicional de
extracdo de entidades.

Analisando-se o critério de classificacdo, verifica-se que é
comum a utilizacdo de outras ontologias ou bases de dados na web, com
excecdo do OntoTermExtraction, que utiliza a técnica de agrupamento
para classificar os termos descobertos a partir do algoritmo KMeans. No
modelo proposto, a fase de classificacdo é precedida por uma fase de
validacdo que verifica quais das entidades reconhecidas séo validas para
0 dominio em questdo ou ndo, realizando consultas a uma base de
conhecimento colaborativa. Essa abordagem pode ser vantajosa, pois
reduz o tempo de processamento da classificacdo (inclui-se aqui tanto o
tempo da abordagem automatica quanto o tempo de interacdo do
especialista), uma vez que somente instancias validas serdo
classificadas. Por outro lado, a qualidade e a quantidade de instancias
validas estdo diretamente ligadas a abrangéncia/cobertura da base
colaborativa.

A fase de classificagdo do modelo proposto baseia-se na lista de
entidades marcadas como validas e submete a descricdo dessas
entidades vélidas (recuperadas da base de conhecimento colaborativa)
aos algoritmos desenvolvidos, que se utilizam da analise de expressbes
regulares e da aderéncia do termo ou de sua definigdo perante o contexto
das classes que pertencem a ontologia. Nao é possivel afirmar se essa
abordagem é ou ndo mais eficiente em relacdo aos demais modelos
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analisados, contudo nota-se que a combinagdo desses elementos tende a
produzir resultados satisfatorios.

Analisando-se o critério de aprendizagem, percebe-se que o0s
modelos utilizam desde abordagens mais simples, como no caso do
OntoLancs, que se baseia apenas no reuso de uma ontologia, até
abordagens mais elaboradas, como a proposta pelo TextToOnto, que
gera um indice (delta) para possibilitar a verificagdo de mudangas e
evolucBes. O modelo proposto faz uso de uma abordagem interativa
(necessita de um especialista), incremental e iterativa (0 processo é
realimentado pela propria ontologia). Como desvantagem, cita-se a
dependéncia do especialista, uma vez que este tem importante papel na
qualidade das informagOes. Entretanto, isso também pode ser constatado
em outros modelos analisados.

Por fim, o ultimo critério levantado foi o de manutengdo, que
verifica se 0os modelos provéem uma plataforma grafica (interface de
usuario) para visualizacdo ou manipulacdo dos resultados encontrados.
Verificou-se que dois modelos ndo suportam esse recurso: OntoLean e o
AVALON. No caso do OntolLean, apesar de ndo possuir uma interface
para o usuario interagir, ao final do processo permite que este gere uma
ontologia que pode ser manipulada em qualquer editor OWL.

O modelo proposto disponibiliza um ambiente para que 0 usuario
interaja com as fases desse modelo. E possivel manipular elementos
como classes e instancias de uma ontologia por meio de uma interface
mais simples baseada em listas e combobox. Também ndo promove
suporte a inclusdo de informacBes adicionais sobre o relacionamento
entre instancias e classes.

O melhor ambiente entre 0os modelos/frameworks avaliados € o
do Text20nto, que disponibiliza uma série de ferramentas para interagir
com a ontologia de maneira grafica, utilizando recursos do tipo arrasta e
solta.

De maneira geral, o modelo proposto emprega a técnica de
agrupamento em conjunto com a de reconhecimento de entidades
nomeadas para a extracdo das entidades da base de documentos. Essa
caracteristica € entendida como um diferencial entre o0s
modelos/frameworkds analisados.

Cita-se ainda como diferencial em relacdo aos demais
modelos/frameworks a independéncia de linguagem no processo de
extracdo, classificacdo e populagdo da ontologia. Por fim, considera-se
como um ponto relevante a utilizacdo de bases de conhecimento
colaborativas como meio de promover suporte as fases de validacéo e
classificacdo, além de o sistema sugerir novas instancias para a
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ontologia. Desse modo, 0 processo em seu conjunto apresentado pelo
modelo proposto neste trabalho é caracterizado como semiautomatico,
incremental e iterativo.

4.5 Consideracfes finais

Esta secdo teve como objetivo mostrar a viabilidade do modelo
proposto neste trabalho. Para atestar isso, primeiramente foi
desenvolvido um prototipo dividido em duas partes: (1) back-end, que é
responsavel por todas as interages automaticas e computacionais; e (2)
front-end, que permite ao usudrio interagir com os resultados nas fases
de validago e classificacéo.

Como esse protétipo foca na descoberta de novas instancias
(utilizando o processo de clusterizacdo) e da populagdo das ontologias,
no estudo de caso optou-se pela utilizacdo da técnica tradicional para o
reconhecimento das entidades. Aplicou-se o resultado diretamente em
um sistema baseado em conhecimento, atestando-se assim a qualidade
dos dados recuperados. Com os resultados encontrados, foi possivel
explicitar visualmente relacfes diretas e indiretas entre as entidades
extraidas.

Por fim, foram analisados seis trabalhos similares com foco na
aprendizagem e na populacdo das ontologias com o objetivo de
demonstrar as contribuigdes promovidas pelo atual trabalho.
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5 CONCLUSOES
5.1 Conclusoes

O presente trabalho apresentou um modelo para auxiliar no
processo de extracdo e representacdo de conhecimento com vistas a
apoiar a manutencdo de ontologias a partir de bases de dados nédo
estruturadas e que conta com a contribuicdo de bases de conhecimento
colaborativas. Pressupfe-se ainda a participacdo de especialistas de
dominio no processo de manutencédo, caracterizando-se assim como um
modelo semiautomatico.

Para demonstrar a viabilidade do modelo proposto, desenvolveu-
se um prot6tipo que foi aplicado em uma colecdo de trabalhos de
conclusdo dos cursos de Ciéncia da Computacdo e Sistemas de
Informagdo. Também foi elaborado um estudo de caso em que as
entidades extraidas e validadas a partir do protétipo foram
correlacionadas, objetivando-se demonstrar possiveis relacionamentos
entre pessoas, organizagdes e areas do conhecimento.

Destaca-se ainda a elaboracdo de uma analise comparativa com
outros modelos correlatos visando destacar, segundo alguns critérios, as
vantagens e as desvantagens da abordagem proposta por este trabalho.

Durante a elaboracdo do trabalho, observou-se que o emprego em
conjunto das técnicas de reconhecimento de entidades nomeadas
juntamente com a de identificacdo de rotulos de agrupamentos de
documentos a partir de busca geram um bom resultado para a etapa de
extracdo de entidades em bases néo estruturadas.

A inclusdo de uma fase de validagdo utilizando uma base de
contetido colaborativa (neste caso a Wikipédia) possibilitou a separacdo
de termos validos e ndo validos, promovendo, assim, informacédo
relevante ao processo de manutengdo de ontologias. Constatou-se
também que a utilizacdo de uma base colaborativa voltada & geracao de
insumos a fase de classificacdo contribui positivamente para 0 processo.
Contudo, ressalta-se que ambas as fases necessitam da interacdo de um
especialista para lapidar os resultados e com isso proporcionar um
aprendizado por parte dos algoritmos. Desse modo, 0 processo em sua
totalidade pode ser caracterizado como semiautomatico, iterativo e
incremental, uma vez que o refinamento da ontologia interfere em
resultados futuros na fase de extracéo de entidades.

De maneira geral, este modelo possibilita a construcdo inicial de
uma ontologia de dominio levando em consideragdo colecfes de
documentos (bases de dados ndo estruturadas) que auxiliam na etapa de
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manutencdo da ontologia. A projecdo de entidades conectadas por meio
do calculo de coocorréncias pode fornecer subsidios para a investigacdo
de possiveis relacionamentos, mas para o estabelecimento dos tipos de
relagdes entre as instdncias da ontologia torna-se necessaria a
intervencdo de um engenheiro de ontologias.

5.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, vislumbram-se a evolucdo dos
algoritmos de classificacdo das instancias extraidas da base néo
estruturada. No modelo atual, € possivel classificar as instancias
utilizando-se duas abordagens, sendo: (1) através de expressdes
regulares, e (2) a partir de analise estatistica que considere os termos
presentes na descricdo de determinada entidade. A aplicacdo de técnicas
de agrupamento ou até mesmo de analise semantica do contexto dos
termos pode auxiliar nessa etapa.

Outro ponto com espaco para evolucdo é a construcdo de um
ambiente voltado a visualizacdo dos resultados gerados e persistidos na
ontologia de maneira gréafica, de modo tal que pudesse ser um facilitador
no entendimento e na manipulacdo dessa ontologia.

Por fim, pode-se identificar como trabalhos futuros a construcéo
de mecanismos que auxiliem na defini¢do dos tipos de relagbes entre as
instancias das classes da ontologia, analisando-se, por exemplo, o verbo
que liga duas entidades quaisquer.
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