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Resumo

O volume de dados disponiveis na WWW aumenta a cada dia. Com o surgimento da Web Seman-
tica, os dados passaram a ter uma representacdo do seu significado, ou seja, serem classificados em
um conceito de um dominio de conhecimento, tal dominio geralmente definido por uma ontologia.
Essa representacao, apoiada em todo o ferramental criado para a Web Semantica, propicia a busca
conceitual. Nesse tipo de busca, o objetivo ndo € a recuperacao de um dado especifico, mas dados, de
diversos tipos, classificados em um conceito de um dominio de conhecimento. Utilizando um indice
de similaridade, é possivel a recuperacdo de dados referentes a outros conceitos do mesmo dominio,
aumentando a abrangéncia da busca. A indexacdo distribuida desses dados pode fazer com que uma
busca conceitual por similaridade se torne muito custosa. Existem vdrias estruturas de indexacdo
distribuida, como as redes P2P, que sdo empregadas na distribui¢do e compartilhamento de grandes
volumes de dados. Esta tese propde a utilizacdo de funcdes LSH na indexagdo de conceitos de um
dominio, definido por uma ontologia, mantendo a similaridade entre eles. Dessa forma, conceitos
similares sdo armazenados préximos um dos outros, tal conceito de proximidade medida em alguma
métrica, facilitando a busca conceitual por similaridade.

Palavras-chave: Web Semantica, similaridade, funcdes LSH, redes P2P.






Abstract

The volume of data available in the WWW increases every day. The Semantic Web emerged,
giving a representation of the meaning of data, being classified in a concept of a knowledge domain,
which is generally defined using an ontology. This representation, based in all the tools created for the
Semantic Web, possibilitates the conceptual search. In this type of search, the goal is not to retrieve a
specific piece of data, but several data, of several types, classified in a concept of an ontology. Using a
similarity level, the retrieval of data that refer to other concepts of the domain is also possible, making
the search broader. The distributed indexing of all these data may turn the conceptual search costly.
The Internet holds several structures of distributed indexing, such as P2P networks, which are used
in the distribution and sharing of huge volumes of data. This thesis presents how it is possible to use
LSH functions to generate identifiers to concepts of a domain, defined using an ontology, keeping
their similarity. This way, similar concepts are stored near each other, such distance measured in
some metric, turning the conceptual search by similarity easier.

Keywords: Semantic Web, similarity, LSH functions, P2P networks.
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Capitulo 1

Introducao

A maneira com a qual o ser humano adquire e processa informagdes, ou seja, constréi um conhe-
cimento, vem sendo amplamente estudada em diversas dreas, tais como a Filosofia e a Psicologia. Em
varias dareas da Ciéncia da Computacao, principalmente na Inteligéncia Artificial, busca-se as melho-
res maneiras de se representar esse conhecimento, de forma que seja possivel fazer com que maquinas
0 processem, o interpretem e o utilizem. Ao se deparar com um dado, seja em forma de texto, de ima-
gem, ou de um website, um ser humano, de maneira relativamente ficil e rdpida, consegue entender
o significado deste, com o auxilio de informagdes previamente existentes em seu cérebro. O mesmo
nao pode ser dito das maquinas. Sdo necessdrios formalismos, anotacdes e procedimentos explicitos
que facam com que as maquinas consigam adquirir, processar e utilizar informacdes, caso contririo

essas informacdes nao possuem nenhuma utilidade em um sistema computacional.

Um conceito importante, relacionado com o processamento de informagdes e utilizado pelos seres
humanos, é o da similaridade. E a partir da semelhanca que novas situagdes tenham com situacdes
previamente conhecidas ou vividas que os seres humanos, de frente a novos problemas ou novas
informacdes, conseguem resolvé-los e entendé-las. E utilizando o conceito de similaridade que o
ser humano consegue classificar objetos, formar conceitos e fazer generalizagdes. A nocao de simi-
laridade € fundamental em dreas da Psicologia Cognitiva [3][4][5], aquisicdo de conhecimento [6],
gerenciamento de dados e organizagdo de informacao [7][8][9].

Uma forma de se definir um dominio de conhecimento, ou seja, suas entidades e atributos, e as
relagdes entre essas entidades com outras do mesmo dominio, € utilizando uma ontologia. Pela defi-
nicdo de um dominio feita em forma de uma ontologia, é possivel a inferéncia de novas informacdes
sobre aquele dominio, mesmo que essas nao estejam definidas de forma explicita. Em Ciéncia da
Computacdo, ontologias sdo usadas como modelos de dados que definem entidades, ou conceitos, €
as regras que as relacionam, geralmente representadas por grafos ou redes semanticas, consistindo

em hierarquias de conceitos. Em um sistema computacional, a definicio de um dominio por uma



2 Introducao

ontologia possibilita a determinacdo da similaridade entre os conceitos desta. Vdrias sdo as técni-
cas desenvolvidas para tal determinacao, cada uma levando em consideragao certas caracteristicas da
ontologia, como o tamanho do caminho entre conceitos, a profundidade desses na hierarquia, entre
outros [10][11].

A definicao de dominios de conhecimento, entidades e relagdes € especialmente importante no
cenario da Web Semantica (Semantic Web). Em 2001, Tim Berners-Lee, inventor da WWW (World
Wide Web), apresentou em [12] como € possivel evoluir a sua inveng¢ao por meio de uma camada que
da significado aos dados. Dessa forma, ha uma evolu¢ao de uma rede de documentos, como a atual
WWW, para uma rede de coisas, na qual tudo pode ter uma representacio computacional e essa re-
presentacao passa a ter um significado para as maquinas, geralmente definido por um conceito dentro
de um dominio. Consequentemente, o conceito de similaridade sobre os dados da Web Semantica
torna-se a cada dia mais importante, abrindo novas opcdes de tratamento e processamento dos dados
pelo seu significado conceitual.

A forma mais comum do uso de similaridade para a comparacao de dados, encontrada na lite-
ratura, € feita comparando dois ou mais dados pelo seu conteddo. Ou seja, textos sdo comparados
pelas suas palavras-chave, imagens por suas caracteristicas visuais, etc. Por outro lado, a partir da
classificagdo de um dado em um dominio de conhecimento, esta tese explora o fato de que € possivel
a comparacao de dados no nivel conceitual, ou seja, duas imagens visualmente diferentes podem ser
consideradas similares, do ponto de vista conceitual, por retratarem coisas da mesma natureza. Por
exemplo, uma foto de um cachorro da raca Sdo Bernardo € diferente de uma foto de um cachorro
da raca Dachshund, mas, ao mesmo tempo, podem ser classificadas em um mesmo conceito, ja que
ambas representam ragas de uma mesma espécie de animal. Dois textos podem falar do mesmo con-
ceito, ou seja, de um mesmo assunto, mas nao utilizar as mesmas palavras-chave. No nivel conceitual
¢é possivel, inclusive, a comparacdo de dados considerados incompardveis como, por exemplo, uma

imagem e um texto. A Figura 1.1 mostra essa relac@o entre os dados.

A utilizagc@o de conceitos para descrever dados permite a busca conceitual [13][14][15]. Nesse
tipo de busca, ndo recupera-se um objeto especifico, mas informac¢des ou dados sobre um determinado
conceito. Por exemplo, seguindo a Figura 1.1, ao se buscar informagdes sobre o conceito F' seriam
retornados todos os dados, de qualquer tipo, classificados e indexados sob aquele conceito. Podem,
até mesmo, ser recuperados os localizadores de bases de dados que contenham dados classificados
sob o conceito buscado. E importante notar que um mesmo dado pode ser visto de vdrias maneiras,
dependendo do dominio de conhecimento em que esse estd sendo classificado. Por exemplo, na Figura
1.1, F pode representar o conceito Cdo em um dominio de conhecimento que defina Mamiferos ou o
conceito Animal de estimagcdo em um dominio de conhecimento que defina Coisas encontradas em

uma casa.
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Fig. 1.1: A partir de uma classificagdo definida por uma ontologia de dominio, diversos dados de
varios tipos (imagens, textos, etc) podem ser relacionados entre si.

Uma maneira de aumentar o escopo de uma busca conceitual € utilizar a similaridade entre con-
ceitos, definida por alguma funcao de similaridade. Como pode ser visto na Figura 1.1, os conceitos
da ontologia que representa um dominio possuem certa similaridade entre si, sendo alguns conceitos
mais, ou menos, similares a outros. Em uma busca conceitual por similaridade, além das informacdes
classificadas pelo conceito buscado, outras, classificadas em conceitos similares, também podem ser
recuperadas, aumentando a abrangéncia da busca. A similaridade entre conceitos pode, inclusive, ser
utilizada como fator de ordenagdo dos resultados (ranking), de acordo com o grau de similaridade

dos conceitos em relagdo ao conceito buscado.

Um ponto importante em tudo o que foi apresentado até agora € a necessidade de organizacdo
desses dados conceitualmente classificados, de forma a facilitar a busca por dados relacionados. De-
vido ao grande volume de dados presentes atualmente na WWW, a indexacgao se torna cada vez mais
descentralizada, o que resulta em situacdes nas quais servidores que disponibilizam dados e servicos
similares podem estar distantes uns dos outros na WWW. Em [16] € apresentado o conceito de por-
tais de conhecimento. Basicamente, portais de conhecimento sdo portais Web com pouco conteido
préprio, mas que fornecem inimeros /inks apontando para diversos outros servidores que possuam as
informacdes desejadas. Por trds desses portais, existe a necessidade de se indexar e compartilhar um

grande volume de dados, eventualmente classificados semanticamente.

Nesse contexto da organizacdo dos dados, uma estrutura de rede comumente utilizada na indexa-
¢do e compartilhamento de grandes volumes de dados sao as tabelas hash distribuidas (Distributed

Hash Tables - DHT)[17]. Basicamente, as DHTs sao formadas por nés distribuidos, organizados em
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uma rede sobreposta' (overlay) com uma estratégia de roteamento implementada entre eles. Varios
modelos de rede peer-to-peer (P2P) sao implementados sobre DHTs. Comumente, a identificagao
de um dado em uma DHT, ou rede P2P, é feita por um valor gerado por uma funcdo de hash, tais
como MDS5 (Message-Digest algorithm 5) e os algoritmos da familia SHA (Secure Hash Algorithm),
como o SHA-1. Essas fungdes tém como caracteristica a sua aleatoriedade na gerag¢ao dos valores de
hash resultantes a partir de um certo dado. Ou seja, os valores gerados ndo guardam qualquer relagao
semantica que porventura exista entre os dados inseridos na funcio de hash. Isso implica em desafios
em uma eventual busca por similaridade. Se dois dados, similares por conceito ou contetido, forem
identificados e indexados em uma rede P2P por chaves criadas por fung¢des de hash tradicionais, as
posig¢des que as representagcdes desses dados ocupardo no espago de indexacdo da rede sobreposta nao
terdo relagcdo alguma, podendo inclusive ser indexados “longe” uns dos outros no espaco virtual. Isso
gera maior esforco na recuperacio de dados considerados similares.

Uma alternativa utilizada na indexacao de dados, sem perder a similaridade entre esses, € a utiliza-
¢do de fungdes hash sensiveis a localidade (Locality Sensitive Hash - LSH). Esse tipo de funcio tem
como caracteristica principal a criacdo de valores de hash que mantenham, de maneira probabilistica,
a similaridade entre dois dados. Basicamente, para dois dados que possuam similaridade p determi-
nada por uma func¢do de similaridade, uma funcdo LSH tem probabilidade p de gerar valores de hash
idénticos para esses dois dados. A utilizacdo de tais valores de hash, gerados por fungdes LSH, na
indexacdo dos dados, faz com que esses sejam armazenados préximos uns dos outros no espago de
indexacdo, sendo a proximidade medida em alguma métrica. As funcdes LSH sdao sempre atreladas
a uma funcio de similaridade e um tipo de representacdo dos dados, como, por exemplo, a fungdo
das permutagdes independentes Min-Wise [18][19][20], que foi criada para dados representados por
conjuntos de inteiros e que segue a similaridade de Jaccard, e a Random Hyperplane Hash (RHH)
[21], criada para dados representados por vetores, seguindo a similaridade do cosseno. Ambas serdo
detalhadas no Capitulo 4.

Na literatura € comum encontrar trabalhos que utilizam funcdes LSH para comparar e relacionar
dados do ponto de vista dos seus conteddos, ou seja, ndo hd relagdo conceitual determinada a priori
entre os dados. Esta tese tem como um dos seus objetivos principais apresentar a criacdo de uma
familia de funcdes LSH que gere valores de hash para conceitos de uma ontologia, mantendo assim
a similaridade entre eles. Em outras palavras, pode ser dito que a intencao € a representacdo de um
conhecimento estabelecido por humanos, como no caso uma ontologia de dominio, em um valor
bindrio usado na indexacdo de dados classificados nesse dominio de conhecimento. A Figura 1.2

ilustra esse cenario.

Esta tese apresenta a criagdo de identificadores para conceitos de uma mesma ontologia de do-

IRedes sobrepostas, também chamadas de redes overlay, sdo redes l6gicas sobre redes fisicas.
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hash(E) = 000010010...100
hash(F) = 001010010...110

Fig. 1.2: Valores de hash sao criados, para cada conceito, de forma que mantenham a similaridade
entre eles, por exemplo na distancia de Hamming entre os identificadores, que contabiliza o nimero
de bits diferentes entre duas cadeias bindrias.

minio utilizando fun¢des LSH e tendo como objetivo facilitar a busca conceitual por similaridade
em um sistema de indexacao distribuido. Dessa forma, conceitos similares possuirdo identificadores
similares e serdo indexados préximos uns dos outros no espago de indexagao, facilitando a busca por
conceitos similares.

Nas préximas se¢oes serdo apresentados os trabalhos que se relacionam com os assuntos aborda-
dos nesta tese e, em seguida, sdo resumidas as contribui¢des geradas pelas propostas aqui apresenta-

das.

1.1 Trabalhos relacionados

Esta secdo apresenta alguns dos trabalhos encontrados na literatura relacionados com os assuntos
abordados nesta tese. Os trabalhos citados foram divididos em trés tipos, cada um deles representando

uma das seguintes categorias:

* utilizacao de funcdes LSH (Se¢ao 1.1.1) - trabalhos que utilizam funcdes LSH para relacionar

dados compardveis uns com os outros;

* utiliza¢do de ontologias e busca conceitual (Sec¢do 1.1.2) - trabalhos que utilizam ontologias

para organizar dominios de conhecimento e outros que, além disso, realizam a busca conceitual.
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A busca conceitual baseada em ontologias faz parte do foco principal desta tese;

* indexac¢do semantica de dados em redes P2P (Secao 1.1.3) - trabalhos que mostram a indexacao

de dados em redes P2P que utilizam a similaridade semantica, geralmente baseada em fungdes
LSH.

Nas préximas subsecdes, serdo apresentados cada um desses tipos, descrevendo alguns trabalhos

que os representam.

1.1.1 Utilizacao de funcoes LSH

Na literatura sdo encontrados véarios trabalhos que utilizam funcdes LSH para relacionar e com-
parar dados similares, sendo essa similaridade definida por uma funcio de similaridade.

Em [22], os autores apresentam como utilizar a funcdo LSH Min-Wise (Secao 4.2.1) para rela-
cionar imagens. Nesse trabalho as imagens sdo classificadas por suas “palavras visuais” (objetos ou
formas presentes na imagem) e essas sao usadas como conjuntos de palavras, aplicados a fungdo
Min-wise. Imagens que possuam conjuntos similares de palavras visuais possuem maiores chances
de resultarem o mesmo valor de hash.

Em [23] os autores utilizam a funcdo LSH RHH (Secdo 4.2.2) para indexar imagens de forma
a manter a similaridade entre elas. Para representar as imagens de forma vetorial sdo utilizadas
caracteristicas dessas, como formas e tons de cores presentes na imagem. O trabalho visa problemas
de classificacdo e clustering de grandes bases de dados.

Em [24], uma fun¢do LSH similar ao RHH € utilizada para relacionar imagens, representadas por
vetores de caracteristicas, tais como os tons de cores e tipos de textura, visando resolver o problema da
busca por dados similares em um espago de indexacdo. Os valores obtidos pelo hash sdo distribuidos
em recipientes (buckets). Imagens similares possuem grande probabilidade de serem indexadas no
mesmo recipiente, facilitando a busca por similaridade.

Em [25] € utilizada uma variagdo da funcdo RHH para relacionar diversos tipos de dados, re-
presentados por vetores. Foram utilizados dados estatisticos sobre jogadores da NBA? e medidas de
temperatura e umidade feitas por redes de sensores. A ideia € diminuir o tamanho das informacdes
que representam os dados sem perder a similaridade entre eles (muito importante no cendrio de redes
de sensores).

Os autores de [26] utilizam fun¢des LSH para encontrar, em uma base de dados, arquivos de
dudio similares. Um usudrio indica um trecho de uma musica ou som que ele queira recuperar e

sdo retornados aqueles arquivos que possuem sons similares ao que ele indicou. O usudrio pode,

2 Associacdo Nacional de Basquete dos EUA - National Basketball Association.
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inclusive, utilizar um microfone e assoviar ou cantar um trecho da musica buscada. Utilizando uma
funcdo LSH, todas as musicas indexadas na base de dados, que possuam trechos parecidos com o
buscado, sao retornadas.

Em [27], os autores utilizam fun¢des LSH para identificar videos similares em uma base de dados.
O intuito ¢ identificar em uma grande base de dados, por exemplo o Youtube®, videos que infrinjam
termos de copyright, comparando os seus conteudos com o contetido original.

Os autores de [28] criaram uma fun¢do LSH para buscas por similaridade para dados represen-
tados por vetores com um grande nimero de dimensdes. Os testes sao feitos em uma base de dados
de imagens e outra de arquivos de dudio de conversas entre pessoas ao telefone, divididas em arqui-
vos menores, delimitando cada palavra. O intuito do trabalho é melhorar a efici€ncia, em termos do
espacgo necessario para armazenar as tabelas hash que comparam os dados em relagdo a similaridade.

A utilizagao de funcdes LSH em sistemas CBIR (Content-Based Image Retrieval) é o foco em
[29]. Cada imagem € representada com um vetor de 238 dimensdes, cada coordenada representando
uma caracteristica da imagem. A base de dados testada tinha cerca de 5.000 imagens divididas em 50
categorias. A partir de um grupo de imagens como exemplo foram buscadas outras que possuem valo-
res de hash semelhantes gerados pela fun¢do LSH e € medida a precisdo e a cobertura dos resultados
obtidos.

Uma varia¢do da funcdo RHH € apresentada em [30], concebida para dados estatisticos, definidos
por fungdes nicleo* (kernel functions). Os testes usaram uma base de imagens de objetos e fotos de
varios pontos turisticos, retirados de [31], mas o método aplicado também pode ser usado para varios

tipos de dados.

1.1.2 Utilizacao de ontologias simples e busca conceitual

A busca conceitual é explorada em varios trabalhos presentes na literatura. Nesse tipo de busca,
o objetivo € recuperar dados dados classificados sob um conceito e ndo somente um dado especifico.
Em seguida serdo citados alguns deles, com um breve comentério sobre cada um.

Em [13], os autores apresentam a ideia da busca conceitual, mostrando as vantagens que essa
possui sobre buscas baseadas em palavras-chave. O trabalho aborda a categorizacio de dados on the
fly>. Alguns testes relacionados com a categoriza¢do automdtica de dados sdo apresentados.

A autora de [15] discute e apresenta uma maneira de se relacionar conceitos abordando a andlise

3Youtube - http://www.youtube.com (acessado em 29 de marco de 2011).

*Fungdes niicleo sdo fungdes usadas em técnicas de estimativas ndo-parametrizadas. Os niicleos sdo usados na estima-
tiva da densidade de varidveis aleatdrias ou na regressao de niicleo para estimar a expectativa condicional de uma varidvel
aleatodria.

A expressdo on the fly refere-se a algum processo que é feito sem tratamento prévio, sendo processado durante o
funcionamento de um sistema ou durante a utilizacao dos dados.
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formal de conceitos (Formal Concept Analysis - FCA) [32][33]. E dito que o proposito da FCA ¢é
dar suporte ao usudrio analisando e estruturando um dominio de interesse. Dado um dominio, um
conceito em FCA € um par de conjuntos: um conjunto de objetos, que sdo instancias de um conceito
daquele dominio, e um conjunto de atributos que descrevem o conceito.

Em [14] sdo descritos os avancos feitos pelo Institutional Repository Search Project® em pesquisas
sobre a recuperacdo de informagdes em repositérios. No artigo, os autores afirmam que informacgdes
armazenadas em repositorios ou grupo de repositorios sé sdo uteis se puderem ser encontradas, trans-
formadas e interpretadas para satisfazer a necessidade do usudrio. O artigo apresenta as experiéncias
e sucessos obtidos pelo projeto utilizando a busca conceitual.

O artigo [34] trata do processamento de grandes volumes de dados médicos. O trabalho utiliza
FCA em grafos conceituais, organizando os dados pelo conceito em que esses sao classificados dentro
de um dominio, melhorando a busca por informagdes.

Em [35] é discutida a busca conceitual para textos referentes a leis. E citado que, nesse cendrio, a
recuperacdo de informagao de forma conceitual depende da constru¢cdo de uma representacao vidvel
do conhecimento. Na tentativa de se apresentar uma abordagem realista, o trabalho foi modelado
levando-se em consideragdo a atividade de advogados e pesquisadores na recuperagdo de informacdes
que necessitam. O trabalho apresenta como € possivel construir um cenario de busca conceitual para
esse tipo de informagao, destacando suas vantagens.

O trabalho apresentado em [36] utiliza grafos conceituais para descrever o conteddo de imagens.
Dessa forma, facilita a busca por imagens similares, apresentando uma busca baseada em conceitos,
levando em conta o contetido das imagens sem classifica-las dentro de um dominio de conhecimento.
O trabalho mostra que a utilizacdo de um modelo 16gico para busca de informagdo nao € apenas um
modelo tedrico, mas pode ser implementado para buscas eficientes.

Os autores de [37] tratam do problema da recuperacao de informacdo em bases de dados mesmo
quando a informacao exata € inexistente. Para isso utilizam grafos conceituais como anotacgdes inter-
medidrias para a representacdo do conhecimento. O trabalho apresenta um algoritmo eficiente para
comparacdo de grafos conceituais para inferéncia semantica.

O artigo [38] tem como foco a busca por cddigos fonte similares. Esse tipo de busca é impor-
tante na identificacdo de duplicacdo de cddigos e plagio. A duplicagdo de cédigo € um problema
conhecido em engenharia de software (cerca de 20% do total de codigos fonte de grandes sistemas
sdo repeticoes [39]) e a identificagdo de plagio € algo importante quando envolve licencas comerciais
e direitos autorais. A principal contribui¢do do trabalho € a representacdo de cédigos fonte em um
grafo conceitual, o que permite a comparagao entre grafos para a identificacao de similaridades.

Em [40], os autores afirmam que, em sistemas de busca, somente o uso de palavras-chave ndo é

®Encontrado em http://www.intute.ac.uk/irs (acessado em 28 de marco de 2011).
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suficiente, sendo necessdria também a comparacdo conceitual. Utilizam conceitos organizados em
ontologias e discutem formas de se comparar e utilizar a similaridade entre esses conceitos em buscas
conceituais.

Os autores de [41] afirmam a importancia da similaridade conceitual para o contexto da Web
Seméantica e propdem uma medida de similaridade para légicas de descri¢io’ complexas. Definem
também um conjunto de critérios que uma medida como essa deve ter para que seja concordante com
0 comportamento semantico esperado.

O artigo [42] mostra como € possivel aproximar a WWW, baseada em HTML (HyperText Markup
Language), e a Web Semantica, baseada em RDF (Resource Description Framework), pela interliga-
¢do de palavras em um texto e conceitos em uma ontologia. O artigo apresenta métodos automaticos
de mapeamento de conceitos equivalentes importados de ontologias descritas em RDF, que permitem
a integracao de ontologias de dominios especificos utilizadas em recuperacdo de informacao baseada
em conceitos.

Em [43] ¢ apresentada uma métrica para medir a similaridade seméantica entre palavras. A abor-
dagem € baseada em ontologias representadas por uma base de conhecimento geral para criar dinami-
camente uma rede semantica baseada em propriedades linguisticas. Essa rede semantica é combinada
com a métrica apresentada no trabalho para contabilizar a similaridade entre palavras, dessa forma
obtendo uma estratégia eficiente para ordenar documentos digitais da Web, de acordo com a inten¢do

de um usuario.

1.1.3 Indexacao semantica em redes P2P

A indexac@o semantica de dados em sistemas distribuidos, mais precisamente em redes P2P, é
abordada nos trabalhos citados a seguir.

Em [19] os autores propdem uma maneira de se resolver buscas por intervalo de valores em
redes P2P. Uma busca por um intervalo de valores pode ser ilustrada como a recuperagdo de todos
os registros, presentes em uma base de dados, de pessoas que possuam idade entre 30 e 50 anos. A
abordagem utilizada foi indexar os dados levando em conta um intervalo fixo de valores. Por exemplo,
para idade entre 30 e 50 anos, o conjunto de valores utilizados foi {30, ..., 50}. Esse conjunto de
valores foi utilizado como um conjunto de inteiros, aplicando-se a funcdo LSH Min-wise. Valores
que estejam contidos nos mesmos intervalos possuem alta probabilidade de serem indexados com o
mesmo identificador na rede P2P.

Em [44], os autores utilizam a fun¢ao LSH Min-wise para indexar textos em uma rede P2P. Cada

"Légica de descrigdo (Description Logics) é uma familia de linguagens para representar um dominio de conhecimento,
caracterizadas por semanticas formais bem definidas e um conjunto de operadores usados para definir relacdes existentes
naquele dominio.
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texto é representado por um conjunto de palavras-chave, e esse conjunto ¢ utilizado pela funcao Min-
wise, gerando um identificador semantico (chamado semlID). Textos similares, ou seja, que possuam
palavras-chave similares, possuem alta probabilidade de gerar o mesmo sem/D. Para aumentar a
probabilidade de textos similares gerarem o mesmo semlID, sdo utilizadas cerca de 20 fun¢des do tipo
Min-wise e cada semID criado € indexado em uma rede P2P. Dessa forma, aumenta-se a chance de

que textos similares sejam indexados no mesmo n6 da rede em pelo menos um desses semID:s.

Em [45] € utilizada a semantica dos dados para o roteamento de mensagens em uma rede P2P.
Os nos classificam seus dados utilizando uma ontologia e divulgam os conceitos que possuem dados
associados. Ao receber uma mensagem de busca, os nds a encaminham somente para os vizinhos que

possuem dados do conceito procurado.

Ontologias também sao utilizadas em [46] para agregar nds pela semantica dos seus contetidos em
uma rede overlay do tipo P2P, composta por varias SONs (Semantic Overlay Networks). Uma SON
€ composta por um grupo de nds que possuem dados com a mesma classificagdo semantica. Um né
escolhe de quais SONs ele fard parte de acordo com o tipo de dados que possui, podendo fazer parte
de vérias ao mesmo tempo. Buscas sdo encaminhadas para as SONs que possuem o tipo de dado

procurado.

Em [47] € apresentado um modelo de rede P2P no qual, a partir de uma ontologia em comum, 0s
nos podem escolher para qual vizinho enviar uma requisi¢do de busca, baseados nos dados que esses
vizinhos possuem. E utilizada uma funcdo de similaridade entre conceitos da ontologia para o envio

das mensagens, evitando-se assim mensagens em broadcast para todos os nds da rede.

Os autores de [48] organizam, em uma DHT, recursos e aplicagdes disponiveis em uma grade
computacional (grid). Esses recursos e aplicacdes sdo descritos por ontologias que definem seus
tipos e caracteristicas. Cada dominio € indexado nos nés da DHT, facilitando a busca por recurso
ou aplicagdo pelo respectivo tipo. E utilizada a similaridade entre conceitos de uma ontologia para a

busca de recursos.

Uma DHT baseada em hipercubo e otimizada para buscas em broadcast € apresentada em [49]. O
trabalho apresenta como construir tal rede, de forma a minimizar o nimero de mensagens necessarias
para se atingir todos os nés que a compdem. O trabalho também cita a possibilidade de se construir
essa DHT seguindo uma ontologia que defina os dados disponiveis na rede. A alternativa apresentada
€ a construcao de vdrios hipercubos, cada um representando os nds que possuem dados de um certo

conceito da ontologia.
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1.2 Contribuicoes desta tese

A respeito dos trabalhos relacionados, apresentados nas se¢des anteriores, ¢ importante citar al-
guns pontos que esses possuem em comum.

Os trabalhos relacionados, referentes a utilizacdo das fun¢des LSH, possuem como caracteristica
em comum a relac@o entre dados pelos seus conteidos. Por exemplo, em [22], [23] e [24], imagens
sdo representadas e comparadas pelo conteido (tons de cores, formas geométricas, etc) e nao pelo
que representam. Em [44], um trabalho que tanto usa fun¢des LSH quanto indexa os resultados
em uma DHT, textos s@o relacionados pelas palavras-chave presentes e ndo pelo assunto ou tema.
Em [19] e [25], dados que possuem valores parecidos para determinada caracteristica sao indexados
similarmente. Trechos de dudio e videos sdo comparados em [27] e [28], respectivamente. Esse
tipo de abordagem na comparacio dos dados gera dificuldades quando a busca ¢ feita de maneira
conceitual. Em nenhum desses trabalhos € possivel uma busca do tipo: “recupere todos os videos
de um jogo de futebol”, “quais sdo as imagens que retratam racas de cdes?” ou mesmo, “recupere
videos, textos e imagens sobre musica”.

Os trabalhos citados que estdo relacionados a utilizagdo de ontologias para organizacdo dos dados
e apresentam maneiras de se executar uma busca conceitual ndo discutem como tirar proveito dessa
classificagdo na maneira como esses dados serdo indexados. A indexac¢do dos dados levando em
consideragdo a similaridade, no nivel conceitual, facilitaria a busca por conceitos similares, fazendo
com que esse tipo de busca seja menos custosa ao sistema, pois dados considerados conceitualmente
similares estariam armazenados proximos uns dos outros no espaco de indexagdo. Dessa forma, a
busca por um grupo de dados se torna mais facil quando comparada com a busca de um grupo de
dados indexados de forma aleatéria, por exemplo, utilizando fun¢des de hash tradicionais.

Os trabalhos relacionados com o uso de DHTs na indexa¢do de dados que possuam classificacdo
semantica ndo se preocupam em minimizar o esfor¢o necessario para buscar um grupo de conceitos
com certo grau de similaridade entre eles. Geralmente, esses trabalhos indexam cada dado vérias
vezes, utilizando vdrias fun¢des de uma familia de fungdes LSH, na tentativa de aumentar a probabi-
lidade de dados similares serem indexados nos mesmos nés, como visto em [44]. Isso pode acarretar
em uma grande sobrecarga no sistema do ponto de vista do volume de dados indexados. O trabalho
apresentado em [44] indexa textos utilizando fun¢des LSH em suas palavras-chave, indexando cada
texto por volta de 20 vezes. Em outras palavras, para cada documento de texto indexado, 20 chaves
serdo indexadas no sistema. Essa ndo parece ser uma boa opcao a medida que o volume de dados
indexados aumenta.

Esses sdo os pontos principais tratados nesta tese. A proposta apresentada tem como objetivo
relacionar dados por seus valores conceituais, combinando a classificacdo conceitual definida por

ontologias e fun¢des LSH, o que permite e facilita a busca conceitual em sistemas distribuidos, como
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por exemplo, uma DHT.

As contribui¢des desta tese podem ser resumidas em:

 apresentar uma metodologia que utiliza fun¢des LSH na criacdo de identificadores para a in-
dexacgdo de conceitos de ontologias simples (lightweight) mantendo a similaridade entre eles,
permitindo a busca por similaridade conceitual que, por consequéncia, facilita a busca por si-

milaridade de conteddo;

* apresentar resultados que mostram que a metodologia de utilizacdo de funcao LSH, apresentada
nesta tese, agrega os conceitos de uma ontologia lightweight em um espago de indexac¢ado, sendo
que tal agregacdo segue a similaridade definida por diferentes métodos de similaridade entre

conceitos de uma mesma ontologia;

* apresentar cendrios de aplicagdo para busca conceitual, baseadas em redes P2P sobre DHTs e
mostrar como a utiliza¢do de fun¢des LSH na indexacdo de conceitos facilita a busca de dados

conceitualmente similares.

No decorrer desta tese serd apresentado como utilizar funcdes LSH para manter a similaridade
conceitual dos dados. A ideia principal € que, se em primeiro lugar hd uma busca conceitual, uma
busca por contetddo se tornaria mais ficil, j4 que o escopo dessa se torna mais limitado. A simila-
ridade entre conceitos pode ser usada tanto para complementar resultados quanto para ordena-los,
destacando os que possuem maior semelhanca com o conceito buscado. Por exemplo, sejam dois
conceitos similares A e B, uma busca por dados classificados no conceito A pode gerar uma lista
de dados classificados nesse conceito, seguidos de outros classificados no conceito B, dadas as suas

similaridades com o conceito A.

1.3 Organizacao da tese

Esta tese foi dividida em sete capitulos sendo os quatro primeiros voltados para a fundamentacao
tedrica que serd utilizada no restante do trabalho e, a partir do Capitulo 5, € apresentada a proposta de
utilizagcao de fungdes LSH para busca conceitual e cendrios de aplicacdo. Segue uma breve descri¢ao

dos capitulos que virdo a seguir.

» Capitulo 2 - Modelagem do conhecimento: esse capitulo apresenta formas de modelagem
de conhecimento, citando diversos tipos de conhecimento utilizados pelos seres humanos e
como esses podem ser representados em sistemas computacionais. E apresentado também o

conceito de ontologia e como essa pode ser usada como esquema de dados, na Ciéncia da
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Computacdo, para processamento e inferéncia de informagdes. A utilizacdo de dominios de
conhecimento definidos utilizando ontologias, empregadas na classificacao de dados, € um dos
pontos principais desta tese. Nesse capitulo também sdo apresentadas a Web Semantica e a

busca conceitual, contextos em que as propostas desta tese encontram motivagao.

 Capitulo 3 - Similaridade: apresenta o conceito de similaridade encontrado na literatura, mos-
trando sua importancia para o processamento do conhecimento humano. Nesse capitulo sdo
apresentadas algumas formas de se medir a similaridade entre dois elementos, representados
de diversas maneiras como, por exemplo, entre textos, cadeias de caracteres, vetores em um
espaco vetorial, etc. H4 um maior destaque para as medidas de similaridade entre conceitos de

uma mesma ontologia, por ser o foco desta tese.

 Capitulo 4 - Funcoes sensiveis a localidade (Locality Sensitive Hash - LL.SH): apresenta as
funcdes hash sensiveis a localidade (Locality Sensitive Hash - LSH). Basicamente, esse tipo
de funcdo gera valores de hash de maneira que a similaridade entre dois dados, medida por
uma fun¢do de similaridade, seja mantida em alguma métrica. Serd mostrado que cada funcio
LSH € definida para uma determinada funcio de similaridade e para dados representados de
maneiras especificas (por exemplo: vetores, conjuntos de atributos, etc). O capitulo apresenta

dois exemplos de funcdo LSH que serdo utilizadas nas propostas desta tese.

 Capitulo 5 - Utilizacao das funcdes LSH a partir da classificacao conceitual dos dados:
apresenta a proposta de utilizacdo de fungdes LSH com a classificagdo conceitual dos dados
definida por uma ontologia. A partir de uma classificacdo semantica, foi utilizada uma fungao
LSH que relaciona dados similares conceitualmente, facilitando uma busca por conceito em um

sistema de indexacao.

» Capitulo 6 - Testes e analise: apresenta cendrios de aplicacdo e testes utilizando a funcio
LSH baseada em ontologia. No capitulo sdo mostrados dois cendrios baseados em redes P2P
construidas sobre DHTs. Um desses cendrios utiliza a distancia Euclidiana como métrica de
proximidade e o outro utiliza a distancia de Hamming. Em ambos os casos os testes foram bem
sucedidos, reduzindo o esfor¢o necessario para recuperar dados similares referentes ao nimero
de saltos na DHT.

 Capitulo 7 - Conclusao: apresenta a conclusio da tese e discute os trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Modelagem de conhecimento

Conhecimento é o entendimento sobre um assunto [50]. Esse entendimento inclui conceitos e
fatos sobre esse determinado assunto, assim como as relagdes entre eles e como essas podem ser
utilizadas para gerar novas informagdes.

A Inteligéncia Artificial (IA) é o ramo da Ciéncia da Computacdo que estuda a natureza do conhe-
cimento humano e como transmitir esse conhecimento para maquinas, de forma que essas possuam
ou simulem a capacidade racional e resolvam problemas. A area da IA define alguns conceitos ba-
sicos sobre conhecimento como armazenamento, recuperac¢do, raciocinio € aquisicdo, definidos em

[2] como a seguir:

* armazenamento de conhecimento: € o processo de inser¢do de conhecimento em um sistema
computacional. Esse conhecimento € codificado de maneira que possa ser explorado pelo sis-

tema;

* recuperacdo de conhecimento: € o processo de recuperar uma informagdo armazenada, de

maneira codificada, em um sistema computacional;

* raciocinio: € o processo de se utilizar informagdes de uma base de conhecimento para definir

conclusdes, inferéncias e explicacoes;

* aquisi¢cdo de conhecimento: é o processo de se adquirir, organizar e estruturar conhecimentos

sobre um tépico ou dominio, de forma a formatd-los para inseri-los no sistema.

Em IA, todos esses processos sdao estudados a partir de observacdes do comportamento humano.
Utilizando os principios citados que os humanos sdo capazes de, ao se depararem com uma situagao
nunca vista, conseguirem se adaptar a ela, baseando-se em experiéncias anteriores. Por exemplo, se

um usudrio estd acostumado a utilizar uma determinada interface grafica em seu computador, ao ser

15
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apresentado a uma outra, esse terd mais facilidade de compreender a interface nova devido ao fato de
j& possuir experiéncia com a interface anterior.

A Ciéncia Cognitiva identifica varios tipos de conhecimento que os humanos comumente utilizam,
0s quais sdo considerados na drea de IA. A existéncia dessa variedade de tipos de conhecimento
indica a capacidade humana de organizar, estruturar e utilizar experiéncias prévias na resolucdo de

problemas. Alguns dos tipos de conhecimento utilizados pela IA, como mostrados em [2], sdo:

* conhecimento procedural: € o tipo de conhecimento relacionado a procedimentos e resolucao
de problemas. Geralmente esse tipo de conhecimento pode ser definido, por exemplo, em forma

de algoritmo;

* conhecimento declarativo: descreve o que € conhecido sobre um tépico ou um problema, de-
finindo detalhes de um objeto. Pode apresentar tanto fatos que sdo verdadeiros quanto fatos

falsos;

» metaconhecimento: € o conhecimento sobre o conhecimento. E utilizado para determinar se

um conhecimento é adequado ou inadequado para tentar resolver um problema;

* conhecimento heuristico: inclui regras que guiam o processo de resolucdo de um problema
baseado em experi€ncias anteriores, intui¢des e habilidades individuais e um bom entendimento

do problema;

* conhecimento estrutural: descreve estruturas e modelos para organizar problemas e solugoes.
Define relagdes entre as diferentes partes do conhecimento de outras categorias. Essas relagoes

sdo geralmente do tipo “¢ um” e “parte de”’;

* conhecimento inexato e incerto: descreve problemas, topicos e situagdes nas quais a informacao

€ imprecisa, indisponivel, incompleta, aleatéria ou ambigua;

» conhecimento de senso comum: termo utilizado para descrever o grande volume de conheci-
mento humano sobre o mundo que ndo pode ser colocado facilmente em um sistema computa-

cional [51];

* conhecimento ontologico: uma representacao do conhecimento de um dominio especifico. Des-
creve os conceitos dos elementos daquele dominio e os termos padronizados utilizados pelas

pessoas que interagem naquele dominio [52].

A Tabela 2 (adaptada de [50] em [2]) resume esses tipos de conhecimento, apresentando os ele-

mentos que os compdem.
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Tab. 2.1: Tipos de conhecimento humano [2].

Tipo de conhecimento ‘ Elementos existentes

Procedural regras, estratégias, agendas, procedimentos

Declarativo conceitos, objetos, fatos
Metaconhecimento | conhecimento sobre outros tipos de conhecimento

Heuristico regras gerais

Estrutural conjuntos de regras, relacdes entre conceitos e conceitos e objetos
Inexato ou incerto probabilidades, incertezas, conjuntos e logica fuzzy

Senso comum proposic¢des padrao, aproximacdes, hierarquias e analogias gerais
Ontolégico conceitos, relacdes entre conceitos, axiomas, restricoes

Um dos desafios de se utilizar esses diversos tipos de conhecimentos em sistemas computacionais
estd relacionado com a forma em que esses podem ser representados. A representacdo deve ser feita
de tal maneira que o conteudo principal do conhecimento seja aproveitado de forma correta pelo
sistema. A proxima se¢do apresenta algumas das formas de representagdo de conhecimento em um

sistema computacional.

2.1 Representaciao do conhecimento

Em sistemas computacionais, a melhor forma de se representar um conhecimento depende de
cada aplicagdo. Diferentes cendrios de aplicagdo demandam diferentes formas de representacao de
conhecimento. Todas as representacdes sdo imperfeitas e qualquer imperfei¢cdo pode originar erros,
mas por outro lado, uma representacdo adequada de um conhecimento € o meio para uma computacao
eficiente sobre aquele conhecimento [53].

Na literatura s@o encontradas varias formas de representacdo do conhecimento em sistemas com-
putacionais que descrevem os tipos de conhecimento descritos na se¢do anterior. A seguir, como

discutido em [2], serdo mostradas algumas dessas formas de representacao:

* triplas do tipo objeto-atributo-valor: esse tipo de representa¢do, também conhecida como
triplas OAV, representa objetos e seus atributos, definindo valores para esses atributos. Por
exemplo a frase “A camiseta € vermelha” pode ser escrita como um tripla OAV “Camiseta-cor-

vermelha”, como visto na Figura 2.1.

Cada objeto pode possuir vdrios atributos, permitindo a criacao de vdrias triplas para descreve-
lo;

* fatos incertos: uma forma de estender o conceito de uma tripla OAV € inserir um fator de
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cor

Vermelha

\ 4

Camiseta

Fig. 2.1: Representacdo de uma tripla OAV.

certeza (ou incerteza) em sua descri¢ao. Por exemplo, é possivel descrever a certeza de um fato
definindo as seguintes faixas de valores: falso = -1, provavelmente falso = -0,5, desconhecido =
0, provavelmente verdadeiro = 0,5, verdadeiro = 1. Os valores definidos para a quantificaciao da
incerteza da afirmac¢ao podem ser granularizados da forma que for necessaria, para uma maior
precisao na tripla. Dessa maneira, um fato incerto, como a frase “A camiseta provavelmente é
cara” pode ser escrita como uma tripla OAV com fator de certeza “Camiseta-preco-caro, 0,7,
como visto na Figura 2.2.

FC

Fig. 2.2: Representacdo de uma tripla OAV com fator de certeza FC.

\ 4

* fatos fuzzy: representam incertezas usando termos imprecisos e ambiguos comumente utiliza-

dos em linguagem natural. Por exemplo, a frase “A camiseta é velha” pode ser interpretada de

vdrias formas, dependendo do conceito de “velha” de quem recebe a informacao.

regras: € uma técnica que relaciona premissas (condi¢des ou antecedentes), ou uma situacao, a

uma ou mais conclusdes (consequéncias) ou a¢des. Exemplo:

SE - Esta chovendo
E - E preciso sair 2 rua

ENTAO - E preciso usar um guarda-chuva.

Geralmente as premissas sdo representadas por fatos e as conclusdes ou acdes podem gerar um
novo fato ou executar uma ac¢ao, invocando um procedimento. E possivel gerar regras com fator

de incerteza e regras do tipo fuzzy;

redes semdnticas: também chamadas de mapas de conceitos, sdo representacdes que tentam
refletir a cognicdo, ou seja, a maneira como as informagdes sao relacionadas pelos seres huma-
nos [54]. As redes semanticas representam objetos, conceitos e situacdes de um determinado
dominio de conhecimento, conectados por relagdes. A Figura 2.3 mostra essa representacao

apresentando os conceitos na forma de elipses e os atributos como quadrados, sendo que um
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conceito pode ter diversos atributos. A partir da representacdo mostrada na Figura 2.3, € possi-
vel inferir varios fatos: Futebol é um Esporte do tipo Coletivo, assim como Basquete e Volei.
No Futebol participam 11 jogadores por equipe enquanto que no Basquete e Volei participam 5

e 6, respectivamente. Natacdo e Judo também sao do tipo Esporte, mas de natureza Individual.

Nao hd um padrao para as redes semanticas serem representadas graficamente, mas tipicamente
sdo representados conceitos (classes), suas instancias (objetos), atributos desses conceitos, re-

lagdes entre classes e objetos e valores de atributos.

Coletivo

JPE* JPE*

JPE*
11 6

*JPE = Jogadores por equipe

Fig. 2.3: Exemplo de representacao de um dominio em rede semantica.

As relacdes podem ser de qualquer tipo, porém as mais comuns sao “é um” e “é parte de”. Uma
vantagem das redes semanticas € a facilidade de inser¢ao de novos conceitos e relacdes. Uma

desvantagem ¢ a falta de expressividade para a representacdo de excecdes;

* frames: sdo similares a classes e objetos na programagao orientada a objetos. Existem as “clas-
ses frames” que representam as caracteristicas comuns de um conjunto de objetos similares, por
exemplo Pessoa, Carro, etc. “Frames de instancia” representam instancias especificas de uma
classe, por exemplo Mdrcia pode ser uma instancia de Pessoa. Cada frame possui slots que
representam seus atributos. Frames e redes semanticas sdo muito similares, porém a primeira
possui algumas técnicas nao possiveis de se executar nas redes semanticas, como as “facetas”.
Nos frames, as facetas sao atreladas a slots e possuem procedimentos que sao invocados se o

valor do atributo representado pelo slot for alterado.

Como visto, s@o varios os tipos de conhecimentos processados pelo ser humano e varias s@o as
representacdes possiveis para esses conhecimentos em um sistema computacional. Uma das for-
mas mais importantes de se definir um tipo de conhecimento, geralmente utilizada para definir um

dominio, € pelo emprego de ontologias. A préxima sec@o apresentard as ontologias, mostrando a
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representacdo dessas como redes semanticas, discutidas anteriormente. Esse tipo de conhecimento e

representacio serao importantes para o decorrer desta tese.

2.2 Ontologias

A palavra ontologia vem do grego ontos que significa “ser” e logia que significa “conhecimento’.
Na Filosofia remete ao estudo do ser, mais precisamente, ao estudo de categorias das coisas que
existem ou podem existir em algum dominio. Uma ontologia de dominio define e explica as coisas
existentes naquele dominio [2].

Em [55], o autor define ontologia como uma “especificacao de uma conceitua¢ao”. Por concei-
tuacdo entende-se o ato de descrever e definir um dominio de conhecimento, por meio da defini¢ao
de seu vocabuldrio, seus conceitos e entidades, assim como as relacdes que podem existir entre si.
Especificacdo significa uma representacdo formal e descritiva de algo.

Em Ciéncia da Computacao, ontologia pode ser vista como um modelo de dados que representa
um conjunto de conceitos existentes em um dominio de conhecimento, definindo as relacdes entre
eles e as regras para a realizacdo de inferéncia e raciocinio sobre dados. A especificacio de um
determinado dominio de conhecimento traz beneficios quando o conhecimento é compartilhado, es-
tabelecendo um padrdo que deve ser seguido, evitando ambiguidades e interpretacdes equivocadas.
Esse fato é especialmente importante quando had a necessidade de integracdo de dados provenien-
tes de fontes heterogéneas, como em pesquisas feitas em conjunto por varios grupos de cientistas e
pesquisadores de diversas dreas [56].

Em [16], o autor cita as seguintes dreas nas quais as ontologias sao especialmente uteis:

* colaboracdo: ontologias provéem o compartilhamento de conhecimento entre membros de ti-

mes interdisciplinares e em comunicaco entre agentes;

* interoperacdo: ontologias facilitam a integracdo de informagdes, especialmente em aplicacdes

distribuidas;
* educagdo: ontologias podem ser usadas como meio de publicacdo e fonte de referéncia;

* modelagem: ontologias representam blocos reutilizdveis em sistemas de modelagem no nivel

do conhecimento.

Uma caracteristica das ontologias que pode dificultar seu uso é o fato delas poderem ser tao
complexas quanto se queira. Uma forma de se definir ontologias mais simples, diminuindo sua com-

plexidade, € a utilizagao de ontologias lightweight (também chamadas de taxonomias ou hierarquias
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de conceitos ISA) [57]. Essa estrutura € modelada como uma hierarquia de conceitos de um determi-
nado dominio, estabelecendo as relacdes entre eles. Uma forma comum de se representar ontologias
lightweight é utilizar uma rede semantica, apresentada na se¢@o anterior. A Figura 2.3 representa, em
uma rede semantica, uma ontologia lightweight para o dominio Esporte.

Resumindo, pode-se afirmar que a partir de qualquer ontologia € possivel definir uma ontolo-
gia lightweight, sendo essa mais simples, porém, menos expressiva [2]. Geralmente uma ontologia
lightweight possui somente relacdes do tipo “é um” ou “é parte de” entre seus conceitos. Esse € o
tipo de ontologia que serd utilizada no decorrer dessa tese, inclusive nos cendrios de aplicagao.

Esse modelo de dados € muito importante no cendrio atual da Web Semantica, que serd apresen-
tado na proxima sec¢do. A definicdo de dominios e classificagdo de dados em modelos como os aqui
apresentados é determinante para que o valor semantico dos dados seja bem explorado pelos sistemas,

permitindo inferéncias entre si.

2.3 Web Semantica

A World Wide Web (WWW) foi criada por Tim Berners-Lee na tentativa de resolver problemas re-
lacionados ao gerenciamento de um grande volume de dados disponiveis no CERN! [58]. A WWW
foi concebida como uma infraestrutura descentralizada baseada na interligacao de documentos por
hyperlinks. Navegando pelos hyperlinks, o usudrio pode “saltar” de um documento a outro, sem pre-
cisar se preocupar em quais servidores esses estdo localizados. Inicialmente, essa abordagem foi feita
para se navegar por documentos dentro do CERN, mas com o uso de protocolos padrdes na Internet,
como a pilha TCP/IP, o emprego da WWW se alastrou interligando documentos armazenados em
diferentes servidores, de diferentes organizacdes, em diferentes lugares do globo. Com isso, barreiras
técnicas e fisicas foram quebradas [59].

Do ponto de vista das maquinas, a WWW, como originalmente concebida, é uma rede de docu-
mentos interligados, sem informac¢do alguma em relagdo a essa interligagao. Em 2001, Tim Berners-
Lee definiu a ideia da Web Semaéntica [12], uma evolu¢gdo da WWW que tem o intuito de complementé-
la. De maneira simplificada, pode-se afirmar que a Web Semantica € uma camada sobre a WWW
convencional, na qual dados sdo classificados pelo que significam e de maneira que possam ser enten-
didos pelas maquinas, propiciando a inferéncia e o raciocinio sobre eles, abrindo novas possibilidades
de aplicagcdes antes impossiveis de serem realizadas.

Na WWW convencional, um usudrio pode facilmente identificar o significado dos documentos e

das interligacdes entre eles. Por exemplo, ao navegar pelo website de uma empresa, o usudrio facil-

'A sigla CERN vem do francés Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire. Em 1954 esse conselho foi dissolvido
dando origem a uma nova organizag¢io, que recebeu o nome de European Organization for Nuclear Research, entretanto,
a sigla CERN foi mantida.
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mente reconhece que aquela pagina descreve uma empresa, localizada em certo enderego, que atua
em determinados ramos e oferece certos servigos. Ao acessar a secdo do website que lista os seus
funciondrios, possivelmente existindo hyperlinks que interligam aquela secdo as paginas pessoais dos
funciondrios, o usudrio facilmente compreende a relagdo implicita daquela ligacdo entre os diferentes
documentos. A Web Semantica tem como intuito transferir esse conhecimento para as maquinas.
Como um exemplo simples, o website de uma empresa pode ser classificado como o conceito Em-
presa, dentre os conceitos que definem um dominio de conhecimento. Esse conceito pode ter relagdes
do tipo “trabalha” em ou “emprega” com um conceito do tipo Pessoa e assim por diante. Nas palavras
de Tim Berners-Lee, enquanto a WWW convencional € uma “rede de documentos”, a Web Semantica
¢ uma “rede de coisas”, pois nela € possivel a existéncia de uma representacao virtual para qualquer
entidade e relacdo do mundo real.

O Consoércio World Wide Web (World Wide Web Consortium - W3C)? define padrdes para a
Web Semantica, como o Resource Description Framework (RDF) [60] e a Web Ontology Language
(OWL) [61]. Esses padrdes sao utilizados para descrever a classificacdo e atributos dos dados, no
caso do RDF, e descrever dominios de conhecimentos, ou ontologias, no caso do OWL. A Figura 2.4

apresenta as camadas padronizadas da Web Semantica’.

Validagao
Prova
Légica
Assinatura
Digital
Ontologia
RDF + RDFS
Unicode

Fig. 2.4: Camadas da Web Semantica.

As camadas apresentadas na Figura 2.4 podem ser descritas como a seguir [62]:

» camada Unicode e URI (Uniform Resource Identifier): essa camada define como os dados serdao
codificados, do ponto de vista da representacao dos caracteres e como serao identificados. O

padrdao Unicode define a codificacio dos caracteres e a URI identifica um dado na Internet;

2Comunidade internacional que desenvolve padrdes com o objetivo de garantir o crescimento da web
(http://www.w3.org/ - acessado em 09 de abril de 2011)

3Na literatura sdo encontradas outras versdes na organizagio das camadas da Web Semantica. E possivel dizer que a
Web Semantica ndo possui um modelo tnico de camadas e encontra-se em processo de evolugdo
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* camada XML/XMLS (Extensible Markup Language e XML Schema) e namespace: define que
os dados sejam estruturados utilizando XML/XMLS e sigam um espago de nomes (namespace)

bem definido;

* camada RDF/RDFS (Resource Description € RDF Schema): define o modelo basico para a
representacdo de fatos, no caso o RDF, e uma estrutura conceitual simples, no caso o RDFS;

* camada de ontologia: utiliza linguagens mais expressivas que o RDFS. Atualmente, na Web

Semantica € comumente utilizada a linguagem OWL (Web Ontology Language);

» camada logica: € utilizada para aumentar ainda mais a expressividade da camada de ontologia
e permitir a determinacio de conhecimentos declarativos especificos para determinadas aplica-

coes;

» camada de prova: envolve o processo de dedu¢do e comprovacgdo das informagdes das camadas

inferiores;

» camada de validacdo: envolve a validagdo das assinaturas digitais das informacdes providas
pelas camadas inferiores. Trata-se de uma camada importante, pois € essencial que os usudrios
confiem nos servicos oferecidos pela Web Semantica, para que essa possa ser usada em sua
totalidade.

Aplicagoes que desejam explorar essas informagdes atreladas aos dados, ou seja, esse “novo” tipo

de dado, devem ser capazes de executar as seguintes tarefas, citadas em [63]:

* encontrar fontes de dados relevantes: é desejado que as aplicacdes possuam maneiras de en-

contrar fontes de dados relevantes de maneira dindmica, durante seu funcionamento;

* selecionar conhecimento apropriado: as aplicacdes devem selecionar os conhecimentos e dados
apropriados dentre aqueles que foram previamente analisados, a partir de critérios previamente

determinados e especificos, para aquele tipo de aplicacdo;

* explorar fontes heterogéneas de dados: as aplicacdes devem usar dinamicamente dados hetero-

géneos e genéricos;

* combinar ontologias e recursos: devido a grande variedade de fontes e tipos de dados, as apli-

cacdes devem combinar conhecimentos de diversas fontes e utiliza-los.

Como visto, quase todos os itens citados acima remetem a busca e processamento de dados seméan-

ticos, desde encontrar fontes de dados relevantes, selecionar o conhecimento apropriado até combinar
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recursos. Para lidar com este paradigma, no qual os dados possuem muito mais valor semantico, no-
vos métodos de busca sdo necessarios. Em [64] é feita uma revisdo de varios métodos de busca
semantica, classificando-os como métodos orientados a documentos, orientados a entidades e conhe-
cimento, para busca de contetido multimidia, centrados em relacdes, baseados em andlise semantica

e baseados em minerac¢do de dados. Esses tipos s@o explicados a seguir.

» Métodos orientados a documentos: o principal objetivo € a busca por documentos tais como
paginas web, publicagdes cientificas ou mesmo ontologias. Nesta categoria, os documentos
possuem anotagdes semanticas, geralmente em RDF, seguindo uma ontologia de dominio, pro-
vendo informagdo sobre os topicos e o contetido dos documentos. O processo de busca € feito

comparando-se termos pesquisados pelo usudrio com os existentes nas anotagdes semanticas;

» métodos orientados a entidades e conhecimentos: esses métodos expandem o escopo das
buscas convencionais, que passa a nio buscar somente documentos. E utilizada a relagdo en-
tre termos de um mesmo dominio, definidos pelas ontologias, para a exploracdo e navegacao
através dos dados. Resultados mais amplos sdo providos, mostrando relagdes e atributos das

entidades recuperadas;

» métodos para busca de contetido multimidia: nesta categoria, contetidos multimidia (ima-
gem, video, dudio) possuem anotacdes semanticas baseadas em ontologias. Esse método € si-
milar ao método orientado a documentos, mas existem alguns desafios adicionais devido ao fato
que a extracao de informacdes semanticas de um documento, por exemplo suas palavras-chave,
€ mais simples do que a extracdo dessas informagdes em conteidos multimidia. O processo de

busca é o mesmo, buscando por anotac¢des dos conteidos;

» métodos centrados em relacdes: esses métodos usam termos implicitos utilizados pelos usua-
rios. Analisadores 1éxicos ou processadores de inferéncia s@o aplicados utilizando uma base
de conhecimento. Sindnimos sdo empregados para aumentar o escopo da busca, assim como a

combinacdo de sujeito, predicado e objeto;

» métodos baseados em analise semantica: nesta categoria, solu¢des baseadas na teoria dos
grafos sdo usadas para representar, interpretar e descobrir relacdes complexas entre os recursos.
Bases RDF sao modeladas como grafos diretos e as arestas sao utilizadas como caminhos entre

um elemento € outro;

* métodos baseados em mineracao de dados: a maior parte das informagdes que podem ser
recuperadas nao estd indexada, ndo possui anotacdes semanticas ou nao estdo relacionadas

com outras informagdes. Dessa forma, alguns tipos de informagdes sdo mineradas de grandes
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quantidades de dados. Por exemplo, a questdo “quais foram os produtos agricolas mais produ-
zidos no Brasil no ano de 2010?” somente pode ser respondida ap6s a andlise de uma grande
quantidade de dados (documentos, paginas web, etc), usando alguma técnica de inferéncia de

conhecimento por minera¢do de dados.

Esta tese tem como foco a busca por entidades e conhecimento, na qual o alvo da busca ndo é
um documento especifico de um certo tipo, mas dados de varios tipos que compartilham a mesma
classificagdo ontolégica dada por uma ontologia de dominio. A partir da definicdo de um dominio de
conhecimento, é possivel descrevé-lo em conceitos e classificar dados. Seguindo a proposta da Web
Semantica, podemos citar, como exemplo, varios projetos que utilizam classificacdo semantica por
hierarquia de conceitos para diversos dominios diferentes. Por exemplo, MusicMoz*, Musicbrainz’,
Yahoo!® sdo alguns exemplos de base de dados que possuem uma classificagio conceitual para definir
o dominio Miisica. Esse tipo de classificacdo possibilita a busca conceitual, na qual um usudrio nao
busca por um dado especifico, mas sim dados referentes a um mesmo conceito. Por exemplo, com
a estrutura 16gica da Web Semantica, é possivel buscar “todos os funciondrios da empresa X”. A

proxima secdo apresenta defini¢des para os conceitos relacionados a busca conceitual.

2.4 Busca Conceitual

Virios trabalhos na literatura consideram somente o contetido dos dados para criar relagdes entre
eles. Imagens sdo relacionadas entre si pelas suas caracteristicas visuais (histograma, formas geomé-
tricas) [24][23], textos sdo relacionados pelas palavras-chave que possuem [20][65], etc. Acima da
similaridade de contetido hd um outro nivel de similaridade, no qual dados de varios tipos (imagens,
videos, textos, etc) podem ser agrupados pela sua classificacdo em um dominio de conhecimento,
geralmente definido por um conjunto de conceitos. Por exemplo, um texto sobre futebol, um video
sobre um jogo de futebol e uma foto de um momento importante de um jogo de futebol podem ser
agrupados em um mesmo conceito, por exemplo Futebol. Utilizando essa abordagem, € possivel exe-
cutar a busca conceitual [13][14][15], na qual o objetivo é recuperar dados classificados pelo mesmo
conceito em um dominio de conhecimento. Esse tipo de busca é mais ampla que as buscas baseadas
em palavras-chave, como dito em [13]. Em uma busca baseada em palavras-chave, é necessdria a
existéncia dessas palavras-chave, ou sindnimos, nos dados buscados, por exemplo: palavras em um
texto, marcacdes nas anotacdes de uma imagem, etc. Na busca conceitual isso ndo € necessario pois,

nao importando seu conteido, os dados podem ser classificados em um mesmo conceito especifico

4MusicMoz utiliza uma hierarquia de conceitos - http://musicmoz.org (acessado em 30 de margo de 2011).
SMusicbrainz utiliza tags conceituais relacionadas - http://musicbrainz.org (acessado em 30 de margo de 2011).
®Diretérios de categorias do Yahoo! - http://dir.yahoo.com (acessado em 30 de marco de 2011).
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do dominio. Em uma busca por um conceito, todos os dados classificados naquele conceito fazem

parte da resposta.

O uso de hierarquias de conceitos, também chamadas de ontologias lightweight ou grafos con-
ceituais, pode ser encontrado em vérios trabalhos na literatura. Grafos conceituais sao utilizados em
varios tipos trabalhos, como, por exemplo, na busca de textos referentes a leis [35], informacdes

médicas [34] e documentos multimidia [36].

No dominio legal, referente a leis e assuntos relacionados com advocacia, a busca conceitual é
muito importante, como visto em [35]. Por meio dela € possivel a busca de documentos relacionados
a um conceito, sem a necessidade de se buscar um caso especifico. E possivel recuperar informagdes
sobre os conceitos envolvidos em um caso, mesmo que sejam usadas variagdes dos termos especificos
contidos nos documentos, provendo ao usudrio qualquer informag¢do armazenada na base de dados

sobre os conceitos relacionados.

No caso de documentos médicos, como afirmado em [34], as técnicas de recuperagdo de infor-
macao e descoberta de conhecimento focam no processamento de dados altamente estruturados, em
particular dados organizados em um formato de atributo-valor. Para dados ndo estruturados, a abor-
dagem convencional € o processamento por palavras-chave existentes nos dados indexados. Essa
abordagem impossibilita buscas mais complexas do ponto de vista clinico e epidemolégico que re-
querem, por exemplo, diagndsticos, tratamentos e resultados dos exames feitos, relacionados a cada
caso. Os autores desse trabalho examinaram e comprovaram a eficiéncia da busca conceitual para
resolver esse tipo de problema. A busca foi feita baseada em grafos conceituais utilizados como

formalismo para a representacido de conhecimento médico contido em documentos.

Em se tratando de busca por imagens, [36] afirma que é preciso formas de explicitar a relagao
semantica entre as palavras-chave que descrevem dados. Dessa forma os resultados das buscas se
tornam melhores se comparados com aqueles obtidos somente por andlise de palavras-chave. Essa
necessidade se torna ainda maior quando os dados sdo imagens, uma vez que essas podem ser ainda

melhor descritas por meio de conceitos.

Utilizando a busca conceitual, apoiada em dominios de conhecimento definidos por hierarquias
de conceitos, o usudrio pode procurar informagdes sobre um ou mais conceitos que estejam indexadas
em uma base de conhecimento, mesmo que essas informagdes nao sejam comparaveis entre si, isto é,
sejam de diferentes tipos. A Figura 2.5 mostra como dados de diversos tipos podem ser comparados

conceitualmente.

Na Figura 2.5, os conjuntos A e B podem representar imagens de determinadas ragas de caes,
enquanto o conjunto C representa textos sobre adestramento canino e os trés conjuntos, apesar da
diferenca de contetido, podem estar relacionados com o mesmo conceito D, por exemplo, Cdes. Em

uma busca por similaridade de contetido, comumente encontrada na literatura, ndo seria possivel, por
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Conceito D

Fig. 2.5: Exemplo de relagdo conceitual entre dados de diferentes tipos. A e B sdo conjuntos de
imagens e C é um conjunto de textos.

exemplo, a partir de uma imagem de um cdo da ragca Dachshund encontrar imagens referentes a outras
racas de cdes, ou mesmo textos sobre o assunto. E desse desafio que a busca conceitual trata.

Em um cendrio como o da Web Semantica, apresentado na sec¢do anterior, no qual os dados pos-
suem um valor conceitual definido por uma ontologia simples associada a um dominio de conhe-
cimento, a busca conceitual se torna naturalmente vidvel e de muita importancia no tratamento de

grandes volumes de dados e descoberta de informagao.

2.5 Sumario

O ser humano utiliza diferentes tipos de conhecimento para resolver problemas. Para que esses
conhecimentos sejam utilizados em sistemas computacionais, € preciso representd-los de forma a
permitir uma computacdo eficiente das informagdes que expressam. Existem diversas maneiras de se
representar conhecimentos em sistemas computacionais, cada uma com suas caracteristicas e niveis
de expressividade. Uma forma de definir um dominio de conhecimento é por meio de ontologias,
muito importantes para o cendrio atual da Web Semantica. Ontologias que, por sua vez, podem ser
representadas, por exemplo, por meio de redes semanticas. A representacdo de uma ontologia deve
ser capaz de permitir a extragdo de informacdes e regras estabelecidas, assim como, a inferéncia de
novos conhecimentos que nio estejam representados de forma explicita.

Este capitulo apresentou algumas formas de representa¢do de conhecimento em sistemas compu-
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tacionais. O préximo capitulo apresenta o conceito de similaridade encontrado na literatura, o qual é

fundamental para os cendrios de busca conceitual tratados nesta tese.



Capitulo 3
Similaridade

O conceito de similaridade € explorado na Psicologia ha muitos anos. Amos Tversky, um dos
pioneiros da Ciéncia Cognitiva', afirma em [3] que a similaridade possui um papel fundamental nas
teorias do conhecimento e comportamento, servindo como um principio organizacional pelo qual
os individuos classificam objetos, formam conceitos e fazem generalizacdes. Em [66][67][68] €
afirmado que em teorias de categorizagdo assume-se que a classificacdo de novos exemplos € feita
baseada na sua similaridade com exemplos ou categorias ja conhecidos.

A literatura possui varios trabalhos desenvolvidos na tentativa de criar métricas para determi-
nar a similaridade entre conceitos de uma mesma hierarquia conceitual. O estudo da similaridade
semantica entre conceitos tem feito parte do processamento de linguagem natural e recuperacao de
informacao por vdrios anos [69]. A maneira como os humanos processam informagdes geralmente
envolve comparacdo de conceitos, existindo varias maneiras de se medir a similaridade entre concei-
tos, dependendo da representacdo adotada para o conhecimento [70]. Alguns exemplos de utiliza¢do
de similaridade entre conceitos incluem a elimina¢ao de ambiguidade do significado dos conceitos,
deteccao de erros em um texto, recuperagdo de imagens, entre outros. O problema da avaliagdo da re-
lagdo semantica entre conceitos em uma representacdo por rede semantica possui uma longa histéria
nas areas de IA e Psicologia e similaridade semantica € um caso especial de relacionamento seman-
tico. Por exemplo, como visto em [71], os conceitos carro e gasolina podem ser mais fortemente
relacionados do que carro e bicicleta, mas o segundo par certamente € mais similar.

O valor de uma medida de similaridade estd em sua utilidade para um determinado objetivo [71].
No dominio cognitivo, a similaridade é tratada como uma propriedade caracterizada pela percep¢ao
e intuicdo humanas, da mesma maneira como plausibilidade e tipicalidade. Dessa forma, o valor de

uma medida de similaridade estd na sua fidelidade ao comportamento e percep¢do humanas, como

!Ciéncia Cognitiva é o estudo interdisciplinar da mente e da inteligéncia. Fazem parte de Ciéncia Cognitiva a Psico-
logia, a Filosofia, a Inteligéncia Artificial, a Neurociéncia e a Lingiifstica.

29



30 Similaridade

medido em trabalhos experimentais.

Atualmente, com o crescimento da Web Semantica, a classificacdo conceitual dos dados disponi-
veis na Web ganha maior importincia. Na Web Seméntica um texto pode ser classificado pelo seu
assunto e nao somente pelas palavras-chave e termos que contém, como visto no Capitulo 2, o que
facilita a busca por textos diferentes, mas relacionados.

Uma maneira de organizar um dominio de conhecimento no qual dados sao classificados € uti-
lizando ontologias simples. Vérios sdo os projetos encontrados na comunidade Linked Data* que
disponibilizam dados classificados por uma ontologia lightweight, como definida no Capitulo 2. Essa
organiza¢do de um dominio por ontologias simples possibilita a busca conceitual por similaridade,
uma vez que permite a utilizacdo de métodos para determinar a similaridade entre os diferentes con-
ceitos da ontologia.

Na proxima secdo serd definido o conceito de fung¢des de similaridade, utilizadas para determinar

a similaridade entre elementos compardveis de um determinado conjunto.

3.1 Definicao do conceito de funcoes de similaridade

Uma fun¢do de similaridade tem a finalidade de medir o grau de semelhancga entre dois elementos

e pode ser definida como:
sim(a,b) — [0, 1]

sendo a e b objetos de um determinado dominio U no qual os elementos sdo compardveis em alguma
métrica. Quanto maior o valor retornado pela funcao de similaridade, ou seja, mais préximo do valor
1, mais similares sdo os objetos. Caso contrédrio, quanto mais proximos do valor 0, os objetos sdo
considerados menos similares. Como visto em [72], uma fun¢do de similaridade implementa um
algoritmo para definir a similaridade no intervalo [0, 1]. Esse valor pode tanto ser utilizado para
determinar se a € similar ou ndo a b, como para estabelecer uma relacdo de relevancia entre um
determinado elemento e os outros presentes no conjunto universo. Por exemplo, dado um objeto a,
esse pode ser comparado com todos os outros pertencentes ao conjunto U, utilizando-se a fungao
de similaridade. O valor obtido pela fun¢do pode ser utilizado para ordenar os outros elementos,
formando assim uma lista (ranking) em relacao a relevincia dos elementos em relacdo ao objeto a.
A representacdo em sistemas computacionais dos diferentes tipos de dados existentes pode ser
feita de varias formas, o que implica na necessidade de varios tipos de medidas de similaridade. A
proxima subsecdo define algumas dessas formas de se medir similaridade para diferentes representa-

¢oes dos dados.

2Linked Data - http://linkeddata.org/ (acessado em 18 de Marco de 2011).
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3.1.1 Medidas de similaridade

Em [73], o autor divide as medidas de similaridade em cinco categorias:

* similaridade entre vetores;

* similaridade entre conjuntos;

* similaridade em textos (incluindo similaridade em cadeias de caracteres);
* similaridade em teoria da informacao;

* similaridade em grafos (incluindo medidas em arvores).

Segue uma breve descri¢ao de cada uma delas.

Similaridade entre vetores

Nesse tipo de abordagem, os dados sdo representados por vetores que podem ser comparados
entre si. Vetores que representam dados similares possuirdo caracteristicas similares entre si.

Uma medida de similaridade comumente usada é o cdlculo do cosseno do angulo entre dois veto-
res. Quanto mais similares, menor o angulo entre eles, e por consequéncia, o cosseno desse angulo

possui valor mais préximo de 1. A Figura 3.1 mostra um exemplo para vetores normalizados®.

—>

V3

915

02

c0s0(V; V)
l J

—-> —>
cosBy v va)

Fig. 3.1: Representacdo do cosseno do angulo entre vetores.

3Vetores normalizados possuem tamanho igual a 1.
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Para cada par de vetores podemos calcular o cosseno do dngulo entre eles da seguinte forma:
T
Ediod

na qual 77 e ¥ sdo vetores, | 7.7 | é o produto escalar entre eles e
Por exemplo, para trés vetores normalizados € I?, @ = 0,577,0,577,0,577), ? =(0,267,0,534,
0,802) e @ = (0,894, 0, 0,447), a similaridade entre eles pode ser calculada, como a seguir:

cos (W, V) = 3.1

é o tamanho do vetor 7.

SiMeos (@, @) = L4-Cl ~ 0, 772

<

Simws( ﬁ ~ O, 096.

7 7

Isso mostra que os vetores @ e b s30 mais similares que o par @ e @ e ¢ é mais similar a
_>
doquea b.

Para vetores bindrios, cujas coordenadas assumem os valores 0 ou 1, uma outra medida de simi-

laridade possivel € a similaridade de Hamming, definida como:

_b>) ___numero de bits coincidentes

SimHammm (E) - z ]
mg\ o numero total de bits dos vetores

no qual @ e T sdo vetores bindrios de mesmo tamanho. Essa medida de similaridade estd direta-
mente relacionada com a distancia de Hamming, sendo calculada pela contagem do nimero de bits
ndo coincidentes entre duas cadeias bindrias. O ndmero de bits diferentes constitui na distancia de

Hamming entre uma cadeia e outra.
Por exemplo, as sequéncias bindrias 00010110 e 00001110 possuem os seguintes valores para

similaridade e distancia de Hamming:

. o 6 o
SUM Hamming — ] Oa 75

dZStHamming =2

Similaridade entre conjuntos

Uma forma de se representar dados € por um conjunto de caracteristicas ou atributos. Dois dados
similares possuirdo conjuntos com elementos em comum, existindo um grande numero de elementos
na interseccao entre seus conjuntos. Uma medida comum de similaridade entre conjuntos € o indice

de Jaccard, definido como:

. _ |AnB|
SZmJaccard(Aa B) -
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sendo A e B conjuntos, |A N B| o nimero de elementos contidos na intersec¢@o entre os conjuntos A
e Be |A U B| o nimero de elementos contidos na unido dos dois conjuntos.

Dessa forma, quanto maior a intersecc¢ao entre dois conjuntos, mais similares eles sdo considera-
dos. Como mostrado na Figura 3.2, os conjuntos A e B possuem maior intersec¢do, ou seja, maior
quantidade de elementos em comum, B e C possuem poucos elementos em comum e A e C ndo
possuem interseccao alguma. Dessa forma, segundo o indice de Jaccard, A e B possuem maior simi-

laridade entre si do que B e C, que s@o pouco similares. Os conjuntos A e C ndo possuem similaridade

()

Fig. 3.2: Representacio da interseccao de trés conjuntos.

alguma.

Em um exemplo prético, sejam D, E e F conjuntos de inteiros D = {0, 1,2,3,4,5,6,7, 8}, E =
{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} e F={2,3,4,8,9, 10}. O indice de Jaccard para esses conjuntos € igual

a.

Simg]accard(D; E) = 1% =09
$iM jaccard(D, F) = = = 0,363

SimJaccard(E, F) = 15—1 = 0,454

Similaridade em textos

Nesse tipo de similaridade, textos e palavras sdo comparados entre si. Textos podem ser represen-
tados como um conjunto de palavras-chave, o que pode ser resumido em um problema de comparagao
entre conjuntos, apresentado anteriormente. E possivel também comparar cadeias de caracteres, en-
contrando aquelas mais similares umas as outras. A medida de similaridade para cadeia de caracteres
mais comum € a distancia de Levenshtein [74]. Basicamente, essa medida de distiancia contabiliza o
numero de insercdes, remogdes e operacdes de substituicdo que devem ser feitas em uma cadeia de
caracteres para que ela se torne idéntica a outra. Quanto menos operacdes devem ser feitas, maior a
similaridade entre elas.

Por exemplo, a distancia Levenshtein entre as palavras “computador” e “computar” € 3, pois sdo

necessarias 3 edicoes para transformar a primeira na segunda:
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computador — computaror (substituicdo da letra d pela r);
computaror — computarr (remogao da letra o);

computarr — computar (remocao da letra r).

Similaridade em teoria da informacao

Esse tipo de abordagem se apdia na noc¢ao de contetdo da informacao para calcular a similaridade
entre entidades (por exemplo ontologias, conceitos em uma taxonomia ou cédigos fonte). O termo
conteddo da informacao € originado em [75] e pode ser descrito como a quantidade de informacdo
necessdria para descrever ou contida em uma entidade. Algumas abordagens, por exemplo, contabi-
lizam que quanto mais especifica uma entidade, em outras palavras, quanto mais baixa na hierarquia

que define um dominio, mais informacdo essa entidade possui [76].

Similaridade em grafos e arvores

Similaridades em grafos e drvores sdo especialmente interessantes para a Web Semantica e busca
conceitual devido ao fato de ontologias e hierarquias de conceitos poderem ser utilizadas para definir
dominios, sendo representadas nas linguagens RDF/OWL. Dessa forma, solu¢des para similaridade
nesses modelos podem ser utilizadas no contexto da Web Semantica.

Os diversos métodos existentes para calcular esse tipo de similaridade leva em consideracao ca-
racterfisticas topoldgicas das estruturas, como a distancia em numero de vértices entre dois conceitos,
a profundidade do conceito em comum entre dois outros, etc. Mais detalhes serdo dados na Se¢ao
3.2.

3.1.2 Revisao do uso de similaridade

Como visto no Capitulo 1, vérios trabalhos encontrados na literatura utilizam similaridade para
relacionar diversos tipos de dados. Textos [44], imagens [23][24], videos [27] e dudio [26] sdo exem-
plos de tipos de dados relacionados por similaridade em diversos trabalhos. Uma caracteristica desses
trabalhos € a relacdo entre os dados do ponto de vista do seu contetido. Esse fato impossibilita a com-
paracdo de dados que possuam contetidos e tipos diferentes, mas que podem ser conceitualmente
iguais como, por exemplo, um texto e uma foto sobre um mesmo assunto.

A préxima secdo apresenta como € possivel relacionar por similaridade conceitos de uma mesma
hierarquia. Esse tipo de relacionamento entre conceitos permite que dados diferentes, mas classifica-
dos em um mesmo conceito, ou conceitos similares, sejam relacionados entre si, facilitando a busca

conceitual, como visto na Se¢ao 2.4.
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3.2 Similaridade entre conceitos de uma ontologia

Como ja dito anteriormente, existem métodos para contabilizar a similaridade entre elementos de
uma mesma hierarquia de conceitos. Dessa forma, dada uma hierarquia, que pode ser uma ontologia
lightweight, é possivel identificar quais os conceitos que sao mais similares entre si. Varios parame-
tros podem ser levados em consideracdo nesse calculo, como serd visto nas proximas subsecoes.

A seguir serdo apresentados alguns métodos de similaridade entre conceitos de uma mesma onto-
logia. Como apresentado em [10], os métodos podem ser baseados em trés aspectos: (i) em relagdao
a caracteristicas topoldgicas da ontologia, tais como 0 menor caminho entre os conceitos € a pro-
fundidade do conceito mais geral em comum entre dois conceitos; (ii) o conteido da informacao da
ontologia; e (iii) um glossario de termos da ontologia. Esta tese discute apenas métodos de similari-
dade baseados no aspecto topoldgico da ontologia, por entender que os outros aspectos necessitam da
utilizagdo de diferentes técnicas que abrangem outros escopos de pesquisa, como a comparagao entre
ontologias do ponto de vista de vocabuldrios que ndo sigam uma padronizagado, andlise 1éxica, etc.
Esses outros escopos fogem daquele apresentado aqui, apesar de ndo serem concorrentes € sim com-

plementares. As andlises da similaridade definida pelos métodos serdo feitas em relagdo a ontologia

apresentada na Figura 3.3.

Fig. 3.3: Exemplo de ontologia lightweight [1].

3.2.1 Menor caminho

Como apresentado em [77], os autores visam resolver um problema como o definido a seguir:
imagine um usudrio navegando pela estrutura de um website e esse esteja interessado em encontrar
mais informacdes sobre um determinado assunto. O usudrio, entdo, pergunta: ‘“Encontre-me mais
documentos relacionados e similares ao topico que € classificado na ontologia utilizada neste site
como CONCEITO X. Esse tipo de busca € um exemplo claro de busca conceitual, como definido no

Capitulo 2. Em [77] € introduzida uma distancia ontoldgica entre conceitos, definida como Ds(c¢;, ¢;),
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como sendo o menor caminho entre 0s conceitos ¢; e ¢;, se esse existir e 0 caso contrédrio. Essa € uma
métrica simples, também utilizada em [70], que somente considera a distancia entre os conceitos de
uma ontologia, sem levar em conta o nivel de generalizacdo ou especializa¢do dos conceitos. Dois
conceitos que estdo proximos sdao considerados similares sem considerar a profundidade desses na
ontologia. A Tabela 3.2.1 apresenta as similaridades para os conceitos da ontologia da Figura 3.3.
Para se obter uma métrica no intervalo [0, 1], na qual quanto mais pr6ximo de 0, menos similar
e quanto mais proximo de 1, mais similar, os valores foram invertidos, ou seja, para cada par de
conceitos foi contabilizado 1 - Ds(c;, ¢;). Todos os valores foram normalizados pelo valor do maior
entre todos os menores caminhos encontrados. A Figura 3.4 ilustra a similaridade definida por esse
método em relagdo a um conceito especifico, neste caso c7; quanto mais escura a cor de um conceito
na figura, mais similar esse € em relacdo a c¢;. No decorrer desta tese esse método serd referenciado
como Bouquet em homenagem ao autor principal do artigo referenciado. O mesmo padrao serd

adotado nos préximos métodos apresentados.

Tab. 3.1: Tabela de similaridade do método Bouquet.
‘ Conceito ‘ C1 ‘ Cy ‘ C3 ‘ Cyq ‘ Cs ‘ Ce ‘ cr ‘
1 1 10,7510,75] 05|05 | 05| 0,5
Co 0,75 1 0,5 | 0,75 0,75 | 0,75 | 0,25
3 0,75 | 0,5 1 1025]0,25|0,75| 0,75
4 0,5 10,751025| 1 0,5 | 0,5 0

Cs 0,5 10751025 0,5 1 0,5 0
Ce 0,5 1075 10,75] 0,5 | 0,5 1 0,5
Cr 0,5 102510,75| O 0 0,5 1

Fig. 3.4: Representacdo visual da similaridade definida pelo método Bouquet em relacdo ao conceito
c7. Quanto mais escura a cor de um conceito, mais similar a c;.
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3.2.2 Menor caminho escalado

Os autores de [78] atacam o problema da identificacio do significado de uma palavra. Em um ex-
perimento, eles tentam explorar medidas de similaridade baseadas na WordNet*. O propésito é mos-
trar como palavras semanticamente similares provéem sugestdes contextuais similares. Por exemplo,
se, na lingua inglesa, a palavra baseball define bem um dos sentidos da palavra play’®, portanto outras
palavras similares a baseball, tais como football ou basketball, devem definir o mesmo significado de
play. Seguindo essa abordagem, € possivel notar que cada uma dessas palavras também pode ser um
conceito em uma hierarquia de conceitos ou ontologia simples.

A medida de similaridade apresentada em [78] € definida como:

sim(c;, ¢;) = max [—log ( 2D

na qual length(c;, ¢;) é o tamanho de um caminho entre os conceitos ¢; e ¢;. O menor caminho entre
0s conceitos ¢; € ¢; € aquele que gera o valor maximo obtido pela equagdo. Na mesma equagdo, D
¢ a profundidade maxima da ontologia. Essa métrica €, basicamente, a métrica do menor caminho
escalada pela profundidade da ontologia e com uma distribui¢do logaritmica. A Tabela 3.2.2 apresenta
as similaridades para os conceitos da ontologia da Figura 3.3, para esse método de similaridade. A
Figura 3.5 ilustra a similaridade definida por esse método em relagdo a um conceito especifico, neste
caso c¢7; quanto mais escura a cor de um conceito na figura, mais similar este é em relagdo a c¢;. No

restante desta tese esse método serd chamado de Leacock.

Tab. 3.2: Tabela de similaridade do método Leacock.
‘ Conceito ‘ 1 ‘ Co ‘ 3 ‘ 4 ‘ s ‘ Ce ‘ Cq ‘
1 1 106 0603703/ 03|03
Co 0,6 1 03106 | 06 |06]0,12
3 0,6 0,3 1 [0,12]0,12]0,6 | 0,6
Cy 03] 0,6 | 0,12 1 03 1(103] O
Cs 03] 0,6 [0,12] 0,3 1 03| O
Ce 03] 06 | 06 | 03] 03 1 0,3
cr 0,310,121 0,6 0 0 (03 1

“Base de dados lexical da lingua inglesa, organizada como uma hierarquia de conceitos (http://wordnet.princeton.edu
- acessado em 30 de marco de 2011).

50 verbo, em inglés, to play possui vérios significados como brincar, jogar, tocar (um instrumento musical), entre
outros.
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Fig. 3.5: Representacdo visual da similaridade definida pelo método Leacock em relacdo ao conceito
¢7. Quanto mais escura a cor de um conceito, mais similar a c;.

3.2.3 Profundidade da ontologia

Em [79], os autores abordam o problema da tradu¢ao automatica entre linguas. O estudo mostra
que, na traducdo de verbos do inglés para o chinés e vice-versa, € dificil obter uma boa cobertura
dos significados apenas listando pares traduzidos. Os autores propdem uma representagdo semantica
para os verbos, definindo cada verbo por um conjunto de conceitos em diferentes dominios concei-
tuais. Baseada nessa representacdo conceitual, uma medida de similaridade pode ser definida. Essa
abordagem pode também ser empregada em hierarquias conceituais ou ontologias simples. Em [79]
¢ apresentada uma métrica baseada no comprimento do caminho entre os conceitos e a raiz da hierar-

quia, ou seja, a profundidade dos conceitos. O método é redefinido em [71] com a seguinte equagao:

2.depth(lcs(ci,c;))
depth(c;)+depth(c;)

sim(c;, ¢;) =

na qual les(c;, ¢j) € o conceito mais profundo em comum entre os conceitos ¢; e ¢;, em outras pala-
vras, 0 primeiro conceito em comum nos caminhos de ¢; e ¢; até a raiz e depth(c,) € a distancia do
conceito ¢, até a raiz. Essa métrica encontra a profundidade do lcs dos conceitos e escala o resultado
pela soma da profundidade dos préprios conceitos. E interessante notar que, se lcs é também a raiz da
hierarquia, a similaridade entre ambos os conceitos € 0. Seguindo a 16gica da métrica, se dois concei-
tos pertencem a dois diferentes ramos da ontologia, ndo existindo nenhum ancestral especializado em
comum entre eles, a ndo ser o mais genérico deles (a raiz), significa que eles ndo possuem nenhuma
relacdo entre si. A similaridade de dois conceitos aumenta quando o Ics entre eles € mais profundo
na ontologia e esses ndo se encontram muito distantes, em termos de profundidade, do [cs. Na Tabela
3.2.3 sdo mostradas as similaridades dos conceitos da Figura 3.3. A Figura 3.6 ilustra a similaridade
definida por esse método em relagdo a um conceito especifico, neste caso c;; quanto mais escura a
cor de um conceito na figura, mais similar esse € em relacio a ¢;. No restante deste texto esse método

sera chamado de Wu.
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Tab. 3.3: Tabela de similaridade do método Wu.
‘Conceito‘q‘ Co ‘ C3 ‘ Cy4 ‘ Cs ‘ Ce ‘ cr ‘

€1 1 0 0 0 0 0 0
Co 0 1 0 (067|067 |067| 0
c3 0| O 1 0 0 |0,67 0,67
4 01067| 0 1 0,5 | 05 0
Cs 0067| 0 0,5 1 0,5 0
Ce 0067|067 05 | 05 1 0,5
7 0O 0 (067 O 0 0,5 1

Fig. 3.6: Representacdo visual da similaridade definida pelo método Wu em relacdo ao conceito c;.
Quanto mais escura a cor de um conceito, mais similar a c¢;.

3.2.4 Combinac¢iao entre menor caminho e profundidade

A similaridade entre palavras em uma hierarquia é abordada em [69]. Os autores definem que,
para encontrar a similaridade semantica entre duas palavras, é necessdrio considerar o tamanho do
caminho entre elas, a profundidade dos conceitos e a densidade local. O trabalho formula vérias
estratégias, combinando esses atributos. A estratégia que apresenta o melhor resultado combina o
menor caminho e a profundidade dos conceitos, definida pela seguinte equagao:

—al ePh—ePh
BRI e—Bk S€ ¢; # Cj

sim(c;, ¢j) =

1 caso contrario.

Na equacdo, [ € o tamanho do menor caminho entre os conceitos ¢; € ¢;, h € a profundidade do
conceito direto em comum entre ¢; € ¢; € « > 0 e S > 0 sdo pardmetros que escalam a contribui¢do

de [ e h, respectivamente®.

A equagio para dois conceitos diferentes é composta por duas partes. A primeira parte, e,

. . . . Bh _o—Bh .. .
aumenta a similaridade quando [ diminui e a segunda parte, 77— 7, aumenta a similaridade quando

%Em [69] é indicado que os melhores valores para « e /3 sdo 0,2 e 0,6, respectivamente.
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o valor de h aumenta. Em outras palavras, a similaridade entre os conceitos aumenta quando a
profundidade do lcs aumenta, ou seja, ambos conceitos se tornam mais especializados e o caminho
entre eles diminui. Na Tabela 3.2.4 sdo encontradas as similaridades definidas por esse método para
os conceitos da Figura 3.3. A Figura 3.7 ilustra a similaridade definida por esse método em relacio a
um conceito especifico, neste caso ¢7; quanto mais escura a cor de um conceito na figura, mais similar

esse € em relacdo a c;. A partir deste ponto, esse método serd referenciado como Li.

Tab. 3.4: Tabela de similaridade do método Li.
‘Conceito‘q‘ Co ‘ C3 ‘ Cy ‘ Cs ‘ Co ‘ cr ‘

€1 1 0 0 0 0 0 0
Co 0 1 0 (044|044 044 | O
3 0] O 1 0 0 |044 0,44
Cy 01044 | O I 036036 0
Cs 0044 0 |036]| 1 [036| O
Ce 00440441036 |036| 1 |036
cr 0 0 (044 O 0 (036 1

Fig. 3.7: Representacao visual da similaridade definida pelo método Li em relagdo ao conceito c7.
Quanto mais escura a cor de um conceito, mais similar a c;.

3.2.5 Similaridade pela representacao dos conceitos em um espaco vetorial

A técnica “Modelo avangado de espaco vetorial baseado em topicos” (Enhanced Topic-based
Vector Space Model (€TVSM)), avaliada em [1], apresenta um exemplo de representacio de conceitos
de uma ontologia lightweight em um espago vetorial. Essa técnica constréi um mapa de tépicos para
a comparagdo conceitual entre palavras de um texto que consiste em um grafo direto com tépicos
representados como nds e as arestas representando as relagdes entre eles. Esse tipo de mapa de

topicos € similar a uma ontologia lightweight.
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Um dos passos utilizados pelo eTVSM ¢€ criar vetores conceituais para cada conceito da ontologia,
dessa forma € possivel obter a similaridade entre esses conceitos. A similaridade entre dois conceitos
¢ definida pelo cosseno do angulo entre os pares de vetores, como visto na Secao 3.1.1. Para cada
conceito € possivel obter o seu respectivo vetor por meio do algoritmo apresentado a seguir.

Para todos os conceitos folha ¢; de uma ontologia de n conceitos, cada vetor de conceito o =

{ci1, cig, ..., ¢ip} € calculado da seguinte forma:
1 sec; € caminho de ¢; até araizoui=j
0 caso contrario.

Para todos os conceitos internos ¢;, o vetor de conceito € definido por:

=xe

no qual ¢; sio os vetores de conceito de todos os filhos diretos do conceito c;.

Por exemplo, os vetores de conceitos da ontologia 3.3, apds normalizagdo, sdo os seguintes:

& = {0,669, 0,495, 0,429, 0,120, 0,120, 0,255, 0,174}
@ = {0,642, 0,642, 0,194, 0,224, 0,224, 0,194, 0}

@ = {0,607, 0,282, 0,607, 0, 0, 0,282, 0,325}

@1 ={0,577,0,577,0, 0,577, 0, 0, 0}

@2 =1{0,577,0,577,0, 0, 0,577, 0, 0}

@ =1{0,5,0,5,0,5,0,0,0,5, 0}

@ ={0,577,0,0,577,0, 0,0, 0,577}

A similaridade entre os conceitos € dada pelo cosseno do dngulo entre eles, calculado como mos-
trado na Equacdo 3.1 (Sec¢do 3.1.1). Quanto maior o angulo entre os vetores, menor o valor do
cosseno desse angulo e, por consequéncia, menor a similaridade entre eles. Por outro lado, quanto
menor o angulo entre os vetores, maior o valor do cosseno desse angulo e, por consequéncia, maior
a similaridade entre eles. A Tabela 3.2.5 mostra os valores do cosseno do angulo entre os vetores
apresentados.

Nesse método, a forma pela qual sdo criados os vetores conceituais dos conceitos internos, ou
seja, somando os vetores que representam os conceitos que sdo seus filhos diretos, faz com que
conceitos sejam considerados mais similares aqueles mais genéricos do que aqueles que sdo seus

vizinhos. Isso se d4 pois a soma entre dois vetores resulta em um vetor situado entre ambos, como
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Tab. 3.5: Tabela de similaridade do método e7VSM.
‘ Conceito ‘ 1 ‘ Co ‘ C3 ‘ 4 ‘ s ‘ Ce ‘ Cq ‘
1 1 0,933 [ 0,933 | 0,741 | 0,741 | 0,924 | 0,734
Co 0,933 1 0,742 | 0,871 | 0,871 | 0,836 | 0,483
3 0,933 | 0,742 1 0,513 | 0,513 | 0,888 | 0,888
C4 0,741 | 0,871 | 0,513 1 0,667 | 0,577 | 0,333
Cs 0,741 | 0,871 | 0,513 | 0,667 1 0,577 | 0,333
Ce 0,924 | 0,836 | 0,888 | 0,577 | 0,577 1 0,577
cr 0,734 | 0,483 | 0,888 | 0,333 | 0,333 | 0,577 1

mostrado na Figura 3.8. E possivel ver isso na Tabela 3.2.5. Por exemplo, para o conceito c4, a lista
de similaridades com os outros conceitos da ontologia, em ordem decrescente, € ¢y, ¢y, ¢5, ¢4, C3 € C7,

ou seja, “‘sobe-se” na hierarquia para depois considerar conceitos mais proximos e profundos.

A

\/

Fig. 3.8: Soma vetorial.

A Figura 3.9 ilustra a similaridade definida por esse método em relagdo a um conceito especifico,

neste caso c¢7; quanto mais escura a cor de um conceito na figura, mais similar esse € em relacao a c;.

3.2.6 Discussao sobre os diferentes métodos

Como visto anteriormente, existem varios métodos para medir a similaridade entre dois conceitos
em uma hierarquia de conceitos, ou uma ontologia simples. Existem também varios parametros que
podem ser utilizados para se contabilizar essa similaridade como, por exemplo, o0 menor caminho
entre dois conceitos, a altura em que esses conceitos se encontram na hierarquia, a altura do primeiro
conceito em comum aos dois conceitos no caminho desses até a raiz, etc.

De acordo com a necessidade do sistema e do tipo de ontologia que serd alvo de andlise de simi-
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Fig. 3.9: Representacdo visual da similaridade definida pelo método eTVSM em relagdo ao conceito
c7. Quanto mais escura a cor de um conceito, mais similar a c;.

laridade, um dos métodos pode ser mais indicado que outro. Uma ontologia pode retratar somente
uma especializacdo de um conceito dentro de um dominio especifico como, por exemplo, a ontologia
apresentada na Figura 2.3 na qual todos os conceitos derivam de um mesmo conceito dentro do domi-
nio, no caso, Esporte. Por outro lado, algumas ontologias podem agrupar dominios diferentes abaixo
de um conceito raiz genérico, por exemplo, Coisa. Isso faz com que alguns métodos considerem con-
ceitos diretamente ligados ao conceito raiz como similares devido, por exemplo, a proximidade entre
eles, mesmo que esses definam dominios diferentes. A ontologia da Dbpedia’ [80] é um exemplo de
ontologia na qual sdo agregados varios dominios, todos derivando de um mesmo conceito totalmente
genérico, no caso, Thing. Esse tipo de caracteristica da ontologia deve ser levado em considera¢dao no

momento de se escolher qual método utilizar.

A respeito dos métodos apresentados neste capitulo, é possivel identificar semelhancas e dife-
rengas em relagdo a maneira como esses calculam a similaridade entre dois conceitos. Os métodos
Bougquet e Leacock sdo similares em relac@o aos seus comportamentos, ja que ambos utilizam somente
o menor caminho entre os conceitos para definir a similaridade entre eles. Isso faz com que conceitos
localizados préximos uns dos outros, na ontologia, sejam considerados similares, ndo importando
a altura desses na estrutura. O método baseado no eTVSM possui um comportamento no qual um
conceito € primeiro considerado mais similar aos conceitos mais gerais que o geram, e depois aos
conceitos mais especializados e préximos a ele. E mesmo conceitos distantes e de diferentes ramos
da ontologia, em relac@o a raiz, possuem um certo grau de similaridade, mesmo que pequeno. Isso
pode resultar em dois conceitos proximos, mas que definam dois ramos de especializacdo diferentes
na ontologia, serem considerados similares. Essa situa¢do ocorre, por exemplo, com 0s conceitos co
e c3 na ontologia da Figura 3.3. Outra caracteristica desse tipo de método é a geracao de valores de

similaridades que podem ser melhor aproveitados em ontologias que definam conceitos mutuamente

"Dbpedia é um projeto que disponibiliza arquivos RDF que descrevem conceitualmente os artigos encontrados na
Wikipedia (http://www.dbpedia.org - acessado em 28 de Abril de 2011).
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disjuntos. Pela 16gica do método, seguindo a ontologia da Figura 3.3, se ¢4 € c5 sdo conceitos filhos
de ¢, isso quer dizer que ¢, relaciona-se mais com ¢y do que com c¢;, mesmo que ¢5 tenha a mesma
relacdo de “parentesco” com cy. Porém, ¢, continua tendo mais relagdo com c; se comparado com um
outro conceito que ndo possua um conceito em comum, no caminho até a raiz, com c,4, por exemplo
¢7 que € filho de c;.

O método Wu somente considera a profundidade dos conceitos da ontologia e do seu conceito em
comum até a raiz. Isso pode resultar em conceitos, mesmo que distantes na ontologia, mas profundos
o suficiente, serem considerados similares. O método Li considera tanto 0 menor caminho quanto a
profundidade desses na ontologia para determinar a similaridade entre conceitos. Uma caracteristica
desses dois métodos € o fato de considerarem conceitos que estdo localizados em diferentes ramos
da ontologia, em relagdo ao conceito raiz, totalmente dissimilares (similaridade igual a 0). Essa
caracteristica faz sentido em ontologias que possuem um conceito totalmente genérico como conceito
raiz, como a ontologia da Dbpedia. Porém, pode ndo ser interessante quando a raiz € apenas o maior
nivel de generaliza¢do daquele dominio, como no caso da ontologia do dominio Esporte.

Outra questdao importante € a utilizacdo de escalas para utilizar o valor retornado por um método,
sem alterar seu comportamento. Por exemplo, € possivel notar que, de acordo com os resultados do
método Li, mostrados na Tabela 3.2.4, para ontologias com pouca profundidade, o maior nivel de
similaridade entre conceitos diferentes é aproximadamente 0,44, o que pode ser considerado baixo.
Dependendo da maneira que esse método serd utilizado, pode ser necessario o uso de uma escala, o
que ndo alteraria em nada o seu comportamento. O mesmo pode ser feito para qualquer método.

Em resumo, € importante compreender os diferentes métodos e suas caracteristicas no momento
de escolher qual utilizar em um sistema computacional. E preciso uma andlise sobre qual o tipo de
ontologia que sera utilizada ou até mesmo adapté-la para que o método utilizado possa aferir de forma

satisfatoria o nivel de similaridade entre os conceitos.

3.3 Sumario

O estudo do conceito de similaridade é muito importante nas dreas da Psicologia e da Ciéncia
Cognitiva. E por meio da comparagio e identificacdo de caracteristicas similares entre algo novo e
conhecimentos ja adquiridos que o ser humano consegue se adaptar a novas situacdes. A inser¢ao
do conceito de similaridade em sistemas computacionais requer a definicdo de fungdes que possam
medir essa caracteristica entre dados compardveis, levando em considera¢do a maneira como esses
dados estdo representados no sistema.

Este capitulo apresentou o conceito de similaridade encontrado na literatura, mostrando varios

tipos de funcdes de similaridade para diferentes tipos de representacao dos dados. Em seguida foi
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apresentada a nocdo de similaridade entre conceitos de uma ontologia, discutindo alguns métodos
utilizados para esse cdlculo. Existem na literatura varios desses métodos e neste capitulo foram apre-
sentados cinco deles, denominados nesta tese como Bouquet, Leacock, Wu, Li e um outro baseado
no algoritmo de extracdo de vetores conceituais utilizado no e7VSM. Cada um deles possui diferen-
cas na maneira que relacionam os conceitos, sendo alguns mais simples, como no caso do método
Bougquet, até alguns mais complexos, que levam em consideracdo varios aspectos da ontologia, como
o método Li. Esse tipo de determinacdo de similaridade serd importante para a proposta desta tese,
no momento que for combinada com as fun¢gdes LSH apresentadas no préximo capitulo. Apesar dos
varios métodos serem diferentes em sua esséncia, serd mostrado, como uma das contribuicoes desta

tese, que todos podem ser combinados com func¢des LSH.
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Capitulo 4

Funcoes hash sensiveis a localidade (Locality
Sensitive Hash - LSH)

A quantidade de dados, de varios tipos, disponiveis nos dias de hoje para os usudrios da Internet é
gigantesca. Por meio de consultas simples nos mais famosos sites de busca, € possivel obter milhdes
de pédginas e outros milhdes de imagens, videos, textos, etc. Um dos desafios orginados por esse
cendrio atual € a busca por dados similares, seja similaridade conceitual ou de contetdo.

O crescimento da Web Semantica veio dar suporte a esse tipo de busca e manipulagao dos dados,
j& que essa adiciona aos dados o valor do seu significado conceitual, como visto na Secao 2.3. Por
outro lado, pouco foi feito na questdo da indexagdo e armazenamento desses dados, de maneira a
facilitar a busca por dados similares.

Este capitulo apresenta as fungdes hash sensiveis a localidade (Locality Sensitive Hashing - LSH),
as quais foram projetadas para criar identificadores para dados de forma que seja mantida a similari-
dade entre eles, medida por uma funcao de similaridade. As funcdes LSH sdo tipicamente utilizadas
em buscas por dados similares, nas quais o objetivo € encontrar todos aqueles, existentes em uma base
de dados, que compartilham um grau de semelhanga ao dado utilizado na busca. Sendo a indexagao
de dados similares feita utilizando o conceito das fungdes LSH, uma busca por dados que possuam
alguma relacao entre si € facilitada, demandando menos esfor¢o em um sistema de busca.

Nas préximas subse¢des serao apresentados os conceitos e exemplos de fungdes LSH.

4.1 Definicao das funcoes LSH

Em [81] € definido que uma familia de fun¢des hash F é classificada como sensivel a localidade

(LSH) correspondente a uma fun¢do de similaridade sim(a, b), se, para toda funcdo 4 € F, temos:
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Pry,c o [h(a) = W(b)] = sim(a, b) 4.1)

onde Pr € a probabilidade e sim(a, b) € uma funcio de similaridade que varia entre 0 e 1, sendo 1
para a e b completamente similares e 0 caso contrario.

Em [21] € discutida a existéncia de familias de funcdes hash para medidas de similaridade apre-
sentando trés lemas, reproduzidos a seguir.

Lema 1 - Para qualquer funcdo de similaridade sim(a, b) que admite uma familia de funcoes LSH
segundo a Equacdo 4.1, a fungdo de distancia d = 1 - sim(a, b) satisfaz a desigualdade do tridngulo.

Prova - Suponha que exista uma funcdo LSH tal que
Pr,cr|h(a) = i(b)] = sim(a, D).
Entao
Prycrlh(a) # h(b)] = I - sim(a, ).

Seja 0p,(a, b) uma varidvel que assume valores no conjunto {0, 1} indicando se h(a) # h(b); é

afirmado que dy,(a, b) satisfaz a desigualdade do tridngulo pois:

On(a, b) + On(b, ¢) > dn(a,c). 4.2)

Pelos valores assumidos por dj(), o Gnico caso que poderia violar a inequagio seria se d,(a, b) =
dn(b,c) = 0edp(a,c) = 1. Mas nesse caso h(a) = h(b) e h(b) = h(c). Portanto, h(a) = h(c), o que
implica que d,,(a, ¢) = 0 e a inequag@o ¢ satisfeita. Isso prova a suposicao.

Dessa forma, pelo valor esperado! E da inequagio 4.2 sobre h € F', deduz-se a seguinte equagio:
EhEF[(Sh(aa b)] + EhEF[(Sh(ba C)] > EhEF[éh(aa C)}

Como §(a, b) satisfaz a desigualdade do tridngulo, Ej¢ 2[5 (a, b)] também a satisfaz. Isso prova o

lema.

'Em Probabilidade, o valor esperado (ou esperanga) de uma varidvel aleatéria é a soma das probabilidades de cada
possibilidade de saida da experiéncia multiplicada pelo seu valor. Isto €, representa o valor médio “esperado” de uma
experiéncia se ela for repetida muitas vezes. O valor em si pode ndo ser obtido, pois esse pode ser improvavel ou
impossivel. Se todos os eventos tiverem igual probabilidade o valor esperado é a média aritmética das probabilidades.
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Lema 2 - Dada uma familia F de funcées LSH correspondente a uma func¢do de similaridade

sim(a, b), podemos obter uma familia F’ de funcoes LSH que mapeia objetos em {0, 1} e corresponde
1+sim(a,b)

—

Prova - Suponha uma familia F' de fun¢gdes LSH que siga a equagdo

a fungdo de similaridade

Prycx[h(a) = h(b)] = sim(a, b).

Seja B uma familia de funcdes hash independentes que operam no dominio da familia F' e ma-

peiam os resultados no dominio {0, 1}. Entdo, se u # v, a probabilidade é definida como
Prycplb(u) = b(v)] = 1

eseu=1uv
Pryc5[b(u) = b(v)] = 1.

Considere a familia de fun¢des hash obtida ao se aplicar uma funcao da familia B no resultado de

uma fun¢do da familia F. Essa func@o mapeia objetos em {0, 1}, sendo

Pricipep[b(h(u)) = b(h(v))] = H2mlen)

2

Com probabilidade sim(u, v), h(u) = h(v) e, portanto, b(h(u)) = b(h(v)). Com probabilidade

1 — sim(u,v), h(u) # h(v) e, nesse caso
Prycp(b(u) = b(v)] = 3.

Portanto,

Pr(b(h(u)) = b(h(v))] = sim(u,v) + (1 — sim(u,v))5 = HSZ’;&
Lema 3 - Para qualquer funcdo de similaridade sim(a,b) que admite uma fun¢cdo LSH como
definido na Equagdo 4.1, a funcdo de distdncia 1 — sim(a, b) é incorporada isometricamente em um
cubo de Hamming®.
Prova - Aplicando o Lema 2, temos uma familia de fungdes LSH F correspondente a funcdo

7”5“;(“"’). E possivel notar que essa familia de fun¢des LSH bindria

de similaridade sim/(a,b) =
incorpora os objetos no espaco de Hamming pela concatenagdo dos resultados de todas as funcdes
da familia. Para dois objetos z e y, temos que f(z) é o ponto no cubo de Hamming em que = é
mapeado, sendo f(z) = (hi(z), ..., hqe(z)) e d = |F|. A equagdo 1 — sim’(a,b) é simplesmente a
fracdo dos bits que ndo coincidem entre f(z) e f(y), ou seja, a distdncia de Hamming entre f(z) e
f(y). Portanto, esse mapeamento é isométrico pela fungdo de distincia 1 — sim’(a, b) no cubo de

Hamming. E possivel deduzir que

2[82] define que um conjunto A C Y em um espaco (Y, d) é incorporado isometricamente em um espago (Yp, d) se
existe um mapeamento « de A para Yy tal que para qualquer x,y € A a distancia d(z,y) = do(a(x), a(y)).
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1— sim/(a,b) =1~ 14sim(ab) _ 1-sim(a,b)

2 2

Isso implica que 1 — sim(a, b) pode ser incorporado isometricamente no cubo de Hamming.
A partir do Lema 3 é possivel afirmar que para uma fung@o de similaridade sim(a, b), qualquer

incorporagdo isométrica da distancia 1 — sim(a, b) no cubo de Hamming gera uma familia de fungdes
a+sim(a,b)
a+1

Os lemas apresentados, como visto em [21], definem caracteristicas para a existéncia de fungdes

LSH correspondente a funcdo de similaridade para o > 0.
LSH. Na préxima se¢do serdo apresentados alguns exemplos de funcdes LSH encontradas na litera-

tura.

4.2 Exemplos de funcoes LSH

Existem varios tipos de funcdes LSH, sempre definidas de acordo com algum tipo de representa-
¢ao dos dados e atreladas a uma funcao de similaridade que compara esses dados. Por exemplo, dados
podem ser representados por vetores, que representam suas caracteristicas, ou por conjuntos de atri-
butos. No primeiro caso, uma forma de se relacionar os dados € calculando o cosseno do angulo entre
0s vetores que os representam, enquanto que no segundo, dois conjuntos podem ser relacionados pelo
coeficiente de Jaccard. Ambos os casos foram apresentados na Se¢ao 3.1.1.

Nas proximas subsecdes serdo apresentadas duas fungdes LSH que serdo utilizadas no decorrer
desta tese. A primeira foi desenvolvida para dados representados como conjuntos e a segunda para

dados representados por vetores.

4.2.1 Permutacoes independentes Min-wise

As permutagdes independentes Min-wise (Min-wise independent permutations) [18][19][20] pro-
véem uma familia de fun¢des LSH para conjuntos de inteiros, sendo a similaridade correspondente

ao coeficiente de Jaccard (Capitulo 3). Esse coeficiente é definido como:

_ |AnB|
~ JAUB|

SimJaccard(Aa B)

onde A e B sdo conjuntos de inteiros. O coeficiente de Jaccard define que, quanto maior a quantidade
de elementos na interesecc¢ao de dois conjuntos, mais similares eles sado.

Basicamente, a funcdo hash Min-Wise define uma permutagao aleatdria a ser executada em todos
os elementos de um conjunto € o menor valor resultante serd o valor do hash. Quanto maior a
intersec¢cdo de dois conjuntos A e B, maior a chance de que um dos elementos da intersec¢do gere
o menor valor, fazendo com que os dois conjuntos tenham o mesmo valor de hash. Quanto menor a

intersec¢cao, menor a chance desse fato ocorrer.
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Formalmente, a funcao € definida da seguinte forma: seja 7 uma permutacgao aleatdéria no universo

de inteiros I, A = {ay, a9, ..., a,} C I, e B={by, by, ..., b, } C I, a funcdo de hash h, é definida como:
h.(A) = min{n(ay), 7(az), ..., m(an)}

onde /., (A) aplica a permutagdo m em cada elemento de A e considera somente o menor dos resultados.
Para dois conjuntos A e B, temos que x = h,(A) = h,(B) somente se 7 '(x) € (A N B). Portanto, para

dois conjuntos A e B:

Pry.cp[h(A) = h(B)] = sim(A, B) = 505

Em [19] € mostrada uma forma de se implementar essa fun¢do, descrita a seguir.

Para conjuntos de inteiros de n bits cria-se uma chave de 7 bits que tenha exatos 7 bits aleatérios
iguais a 1. Para um inteiro a de um conjunto, move-se todo bit de a que corresponda as posicoes
iguais a 1 da chave para a metade inicial de um novo inteiro e os outros para a metade final, gerando
nesse caso a’. Em seguida, cria-se uma chave de % bits, com exatos % bits aleatdrios iguais a 1. A
chave criada € repetida x vezes e concatenada, gerando uma chave de n bits (nesse passo x € igual a
2) e 0 mesmo processo anterior € feito sobre a’ gerando a”. Os passos sdo repetidos até que a chave
do hash tenha tamanho 2 e cada par de bits do inteiro tenha sido permutado. As mesmas chaves sdo
usadas em todos os elementos do conjunto A e de todos os conjuntos que se queira criar valores de
hash. A Tabela 4.2.1 mostra um exemplo para » igual a 8 bits.

Todos os elementos de um conjunto passam pelo mesmo processo € o menor valor gerado serd

escolhido como o valor do hash que representa aquele conjunto.

4.2.2 Funcoes Hash Random Hyperplane

Outra func¢ao de similaridade que pode ser empregada € o cosseno do angulo entre dois vetores
que representam dados, como visto na Secdo 3.1.1. Sendo f o angulo, em radianos, entre os vetores
e T, quanto mais préoximo de 1 o valor de cos 9(w, ), mais similares os vetores sio. Caso
contrario, quanto mais préximo de 0, menor é a relagio entre eles. Para cos§(/, ') exatamente
igual a 1, temos que ambos os vetores sdo totalmente relacionados e, para esse valor igual a 0, ndao
existe relacdo alguma entre eles. A equacdo do cosseno do angulo entre dois vetores foi definida na
Equacdo 3.1 (Secdo 3.1.1).

Uma familia de fungdes LSH que correspondem a similaridade de cosseno € a fun¢do Random
Hyperplane Hash (RHH) [21]. Essa fun¢do se baseia no principio das distribui¢cdes “p-estaveis”
(p-stable distributions) [83].

Em [84], as distribui¢des estaveis sdo definidas como: uma distribuicao D sobre o conjunto R é

chamada p-estavel se existe um indice de estabilidade p > 0 tal que para quaisquer nimeros reais {vy,
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Tab. 4.1: Exemplo de permutacio feita pela funcdo LSH Min-Wise para um inteiro de 8 bits. Inteiro™
€ o resultado final.

S| = O V||| | =] O O W||| W O|| @S| || W

Q| ([ = | = ]| OO = = = || OV || | O &

N| || O = | QV|f| W O O O| Q||| N O =b| —|| OV

R QOO Q|| O O O Q|| Q|| = || 2

[ S| —| =] oo QA = =] —]| ooff| oo —|| m=| S| oo

| Posicio do bit |
Chave de 8 bits
Inteiro

Inteiro’
Posic¢do original do bit

Posicdo do bit
Chave de 4 bits
Inteiro’

Posic¢do original do bit

Posicdo do bit
Chave de 2 bits
Inteiro”

Inteiro™’
Posi¢do original do bit

=] == N[ || O O | O @ | N
O\ = O O N[ | || | —| || | —|| S| D] N

1
1
1
1
1
1
1
1
Inteiro” 1
1
1
0
1
1
2

..., Uy } € varidveis aleatérias X1, ..., X,, independentes e identicamente distribuidas com distribui¢ao
D, a varidvel aleatéria Y, v; X; possui a mesma distribui¢do da varidvel (3; \1;Z~|”)%X onde X ¢ uma
varidvel aleatéria com distribuicdo D.

Distribui¢des estaveis existem para qualquer p € (0, 2] [85], sendo o exemplo mais conhecido a
distribui¢do Gaussiana (ou Normal), que é 2-estdvel. A ideia é criar um vetor aleatério que siga uma
distribuicdo estdvel e utilizd-lo na fungdo de hash, calculando o produto vetorial entre o vetor criado
e o vetor que representa um dado.

A funcdo RHH ¢ definida como: dada uma colecio de vetores em R, um vetor aleatério 7 é
escolhido a partir de uma distribuicado Gaussiana d-dimensional, ou seja, cada coordenada do vetor
7 é sorteada de uma distribuicio Gaussiana com média igual a 0 e varidncia igual a 1 (também
conhecida como uma distribuicao Normal N(0, 1)). Para um vetor 7 criado dessa forma, a funcgdo de

hash é definida como:

4.3)

Para vetores @ e ¥, [21] mostra que
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Pr(h, (@) = h,(7)] =1 — @ ~ cos (W, ) (4.4)
pelo fato que cos (2, ©') pode ser estimado a partir do valor de 6(7, 7).

Como a funcdo RHH produz um unico bit, para criar valores de hash mais longos € necessario
produzir vdrios vetores 7 e concatenar os resultados, compondo uma sequéncia bindria. Para cada
posi¢cdo na sequéncia bindria, vetores similares tém alta probabilidade de produzirem um resultado
idéntico. Dessa forma, a distdncia de Hamming entre os valores de hash de vetores similares sera

pequena.

4.3 Sumario

O volume de dados disponiveis atualmente na WWW cresce a cada momento. Cada vez mais
sdo0 necessdrias formas de se lidar com esse volume heterogéneo de dados, facilitando a busca e me-
lhorando o relacionamento entre aqueles que sao considerados similares. Este capitulo apresentou o
conceito de fungdes LSH, funcdes hash que geram valores que mantém a similaridade dos elementos
utilizados na funcao, essa similaridade definida por uma funcdo de similaridade. Foram apresentados
dois exemplos de funcdo LSH: Min-wise e o RHH. Uma caracteristica em comum aos trabalhos en-
contrados na literatura, citados no Capitulo 1, € o fato de todos considerarem somente o contetido dos
dados para medir a similaridade entre eles. No préximo capitulo serd apresentada a principal con-
tribui¢do deste trabalho que permite relacionar conceitualmente dados de diferentes tipos, inovando
a abordagem tradicional na qual a similaridade € restrita ao conteido dos dados, como comentado

anteriormente.
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Capitulo 5

Utilizacao das funcoes LSH a partir da

classificacao conceitual dos dados

Como apresentado nos capitulos anteriores, devido ao crescimento da Web Semantica e também
por consequéncia do volume de dados semanticamente anotados disponiveis na Web, a busca con-
ceitual se torna cada vez mais importante, pois pode reduzir o espago da busca e comparar dados de
diferentes tipos. E por meio desse tipo de consulta que a manipulagio e uso desse grande volume de
dados se torna factivel.

Como j4 dito nesta tese, diferentes tipos de dados podem ser relacionados entre si a partir do ponto
de vista de um dominio de conhecimento que os classifica. Essa classificacdo pode ser usada no mo-
mento da indexa¢do desses dados, mantendo a relacdo que esses possuem na sua propria indexagao,
facilitando a busca conceitual.

Neste capitulo serd apresentado como foi utilizada a classificagdo conceitual dos dados (Capitulo
2) em fun¢des LSH (Capitulo 4). Foram testados diferentes métodos de medida de similaridade entre

conceitos de uma mesma ontologia (Capitulo 3).

5.1 Geracao de hash LSH a partir de ontologias lightweight

Uma maneira de se representar a relag@o entre os conceitos de uma estrutura hierdrquica, tal qual
uma ontologia simples, é por meio de vetores. Dessa forma, cada conceito pode ser representado por
um vetor que reflita a sua similaridade com os outros conceitos pertencentes a mesma ontologia.

Dentre as funcdes de hash LSH apresentadas no Capitulo 4, destaca-se a Random Hyperplane
Hash (RHH), concebida para receber dados representados por vetores e manter a similaridade definida
pelo cosseno do angulo entre esses vetores. A fungdo RHH, portanto, torna-se a escolha natural para

este trabalho.
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Na metologia proposta, parte-se de uma ontologia de dominio e, utilizando algum método para
medir a similaridade entre conceitos de uma ontologia, como os apresentados no Capitulo 3, cria-se
vetores conceituais para cada conceito dessa ontologia. Esses vetores sdo utilizados na funcao RHH,
gerando assim valores de hash que mantenham a similaridade entre os conceitos, tal similaridade

definida por um método. A Figura 5.1 ilustra o procedimento.

E k

Cqi= [X1,1, e X1,6] RHH kC1: 88:]]?:]]8
o > C2= [X24, ..., Xog] =— kcc>23= 001,100

C3= [Xa1, -+vs X36]

Similaridade

Fig. 5.1: Criacdo dos identificadores conceituais utilizando uma funcao LSH.

Neste ponto, portanto, € necessdria a criacdo de vetores de conceito para cada conceito da ontolo-
gia, seguindo um determinado método de similaridade. A proxima subse¢do apresenta esse procedi-

mento.

5.1.1 Geracao de hash utilizando varios métodos de similaridade entre concei-

tos de uma ontologia

Entre os métodos apresentados no Capitulo 3, aquele baseado no algoritmo utilizado pelo eTVSM
[1] constréi um vetor de conceito para cada conceito de uma ontologia, sendo o cosseno do angulo
entre esses vetores a medida de similaridade. Para os outros métodos, os quais ja determinam o valor
da similaridade entre dois conceitos, faz-se necessdria a constru¢@o do vetor de conceito. Nesse caso,
definiu-se que, para cada conceito ¢;, fosse criado um vetor de conceito da seguinte forma:

ve = (sim(ci, o), sim(cq, 1), ..., sim(ci, ¢5))

no qual 7., representa o vetor de conceito do conceito ¢; e sim(c;, ¢;) é a similaridade entre o conceito
c; € ¢j definida por um dos métodos de similaridade entre conceitos de uma ontologia.

No caso do método Bougquet, esse vetor € composto pelo tamanho do menor caminho entre os
conceitos. Para criar um vetor contendo valores dentro do intervalo [0, 1], os vetores com os valores
dos menores caminhos sdo normalizados pelo valor do maior caminho entre todos 0os menores cami-
nhos. Portanto, para cada elemento Bougquet(c;, cj), que representa o menor caminho entre ¢; € ¢;,

foi computado um valor sim goyguet (¢i, ¢;) definido por
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sim (()‘ (,‘) -1 Bouguet(c;,c;)
‘ "Bouquet\“i, bj) — maz{Bouquet(ci,c2),...,Bouquet(cn,cm )}

para n e m variando até o nimero médximo de conceitos da ontologia. Essa transformacdo é neces-
saria devido ao fato de que, por esse método, conforme a distancia diminui, a similaridade entre os
conceitos aumenta.

Portanto, para uma ontologia lightweight, a fun¢do de hash LSH para os conceitos pode ser resu-

mida nos seguintes passos, apresentados também na Figura 5.1:

* sdo gerados vetores de conceito para cada conceito de uma ontologia: se a criacdo dos vetores
seguir o algoritmo do eTVSM [1], como mostrado na Secdo 3.2, esses proprios vetores podem
ser utilizados para o célculo do hash. Se for utilizado algum outro método de similaridade,

como os apresentados no Capitulo 3, os vetores sdo formados como mostrado nesta se¢ao;

* os vetores de conceito sdo utilizados na fungdo RHH: como mostrado na Secao 4.2.2, sdo

criados n vetores 7, cada coordenada desses sorteada de uma distribui¢do Normal (0, 1), e é

calculado o produto escalar entre esses vetores 7 e os vetores de conceito. Os resultados dos
n produtos escalares sdo concatenados gerando uma cadeia de n bits. Essa fun¢do mantém a

similaridade do cosseno entre os vetores de conceito.

De posse dos vetores de conceito dos métodos, devido ao fato da fungdo utilizada (RHH) manter
a similaridade do cosseno do Angulo entre esses vetores, € preciso calcular a correlagdo! entre o valor
do cosseno e os valores retornados pelos métodos para cada par de conceitos. Em outras palavras,
é necessdrio checar se hé correlagdo entre sim(c;, ¢;) e cos0(v, 0. ) para cada um dos métodos.
Nao € preciso checar a correlacdo dos vetores gerados pelo eTVSM pois, por definicio do método, é
exatamente o valor do cosseno do angulo entre os vetores que define a similaridade entre os conceitos.
Para calcular a correlagdo no caso dos outros métodos criou-se, para cada conceito, um vetor m

formado por:
UCOS(CS = (cos O(v, Uap), cos O(g,, U, ), .., COS 0(1)—8,1)—6])))

e foi calculada a correlagao entre m e ¥,,. Foram utilizadas duas ontologias: ontologia 1 com 7
conceitos como mostrada na Figura 3.3; e ontologia 2, em forma de arvore bindria com 127 conceitos.
O intuito de se utilizar duas ontologias diferentes com dois tamanhos diferentes € determinar se o
tamanho da ontologia influencia na correlacao.

A Tabela 5.1.1 apresenta a média da correlagdo entre o cosseno do angulo entre os vetores € 0

valor da similaridade definida pelo método, para cada par de conceitos das ontologias.

'Em Probabilidade e Estatistica, correlacdo, também conhecida como coeficiente de correlacio, indica a forca e a
direcdo do relacionamento linear entre duas varidveis aleatérias. Nesta tese foi utilizada a correlacdo de Pearson que
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Tab. 5.1: Média da correlacdo entre os métodos e o cosseno do angulo entre os vetores.
‘ Método ‘ Ontologia 1 ‘ Ontologia 2 ‘

Bougquet 0.93 0.91
Leacock 0.94 0.89
Wu 0.96 091
Li 0.94 0.89

Em todos os métodos, a correlacio entre os valores de similaridade e o cosseno do angulo entre
os vetores € alta. Esse resultado indica que a similaridade dos métodos correlaciona-se positivamente
com o cosseno do angulo entre os vetores, valor que serd mantido pelo RHH.

A préxima subsecdo apresenta a correlacdo entre os métodos a os identificadores binarios gerados

(chaves de indexacdo).

5.1.2 Correlaciao entre métodos e chaves geradas

Esta se¢ao mostra a correlagdo entre os valores bindrios gerados pela funcdo RHH e o valor da
similaridade definida pelos métodos. E esperado que as chaves criadas reflitam a similaridade definida
pelos métodos na sua distancia de Hamming. Conceitos mais similares devem possuir chaves com
baixa distancia de Hamming.

Para cada método, foram criados vetores de conceitos e esses foram utilizados no RHH, seguindo
o mesmo procedimento detalhado no Capitulo 4, criando chaves de 128 bits, uma para cada conceito.

Ap6s criadas as chaves para cada conceito de cada uma das ontologias, foi calculada a correlagao
entre a similaridade dada pelos métodos e a similaridade de Hamming entre as chaves dos conceitos.

Para isso foi criado, para cada conceito c¢;, um vetor h,,, definido por:
h’ci = (*%mham (kc,'a kCg)’ SUMham (kcia kcl )7 ey Slmham(kcia kc]- ))

no qual k., € o resultado do RHH para o vetor do conceito ¢; € simpqm (ke,, kcj) representa a similari-

dade de Hamming entre as chaves k., e k., calculada da seguinte forma:

Simnam (ke s ko) = nimero de bits coincidentes
PH T hamfreis Be tamanho das chaves

Ou seja, para duas sequéncias bindrias distintas, de mesmo tamanho, é contado o nimero de bits
em que elas coincidem e divide-se esse valor pelo tamanho das chaves.
D ~ — .
Foi entdo calculada a correlagio entre os valores de 7, e h,, para todos os conceitos das ontolo-

gias. A Tabela 5.1.2 apresenta os resultados.

retorna valores no intervalo [-1, 1], sendo que o valor -1 indica uma correlacdo negativa perfeita entre as duas variaveis,
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Tab. 5.2: Correlagdo entre os métodos e a similaridade de Hamming para as chaves geradas para cada
conceito.

| Método | Ontologia 1 | Ontologia 2 |

Bouquet 0.93 0.91
Leacock 0.94 0.89
Wu 0.96 0.91
Li 0.94 0.89
eTVSM 0.96 0.93

Como visto na tabela, a correlacdo entre os métodos e a similaridade de Hamming das chaves
criadas € alta. Dessa forma € possivel concluir que a similaridade dos métodos € mantida na geragcao
dos valores retornados pela funcdo RHH. O resultado confirma o que era esperado: como a correlagao
entre os métodos e o cosseno do angulo entre os vetores formados pelos valores definidos por esses
métodos € forte, apresentada na Tabela 5.1.1, e o RHH mantém a similaridade referente ao cosseno
do angulo entre os vetores, era de se esperar que houvesse uma correlagcdo alta na comparacao entre
a distancia de Hamming das chaves geradas e os valores definidos pelos métodos. Essa caracteristica
também € confirmada pelo Lema 3, apresentado na Secdo 4.1, que define que funcdes de similaridade
pode ser incorporada em um cubo de Hamming.

As figuras a seguir mostram graficamente, para os diferentes métodos, esse comportamento. Os
métodos Bouquet, Leacock, Wu, Li e eTVSM sdo apresentados, respectivamente. Para todos os mé-
todos, para as duas ontologias, ¢ mostrada a relacdo entre a média do ndmero de conceitos e o nivel
de similaridade definido pelos métodos, ou seja, cada ponto no grafico representa, em média, quan-
tos conceitos existem naquele nivel de similaridade. Exemplo: na Figura 5.2(a), existem, em média,
2 conceitos no intervalo (0,7, 0,8] de similaridade para cada conceito da ontologia. Em seguida, é
mostrada a relagdo entre a média do nimero de chaves geradas para os conceitos e a similaridade de
Hamming entre elas. Exemplo: para o teste mostrado na Figura 5.3(b), em média, ha 2 chaves de

conceitos com similaridade de Hamming de 0,6 para todas as outras.

ou seja, uma cresce quando a outra diminui; o valor 1 indica uma correlago positiva perfeita entre as duas varidveis, ou
seja, ambas crescem ou diminuem em concordancia e o valor 0 indica que nio had dependéncia linear entre as varidveis.
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Media do no. de conceitos

Media do no. de chaves

Método Bouquet:
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Fig. 5.2: Conceitos por similaridade para o método Bouquet.
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Fig. 5.3: Chaves por similaridade de Hamming para o método Bouquet.
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Fig. 5.4: Conceitos por similaridade para o método Leacock.
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Fig. 5.5: Chaves por similaridade de Hamming para o método Leacock.
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Media do no. de conceitos

Media do no. de chaves

Método Wu:
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Fig. 5.6: Conceitos por similaridade para o método Wu.
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Fig. 5.7: Chaves por similaridade de Hamming para o método Wu.
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Media do no. de conceitos

Media do no. de chaves
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4 T T T — T 70 T T T I — T
3 PL e 3 3 3 Pl
8.5 v o ® : : ‘ ‘ ]
1 2
251 . 8
: S T
2 \ 1 ¢ .
15 | . o
: ©
1 '\ 1 3
0.5 ' B = : ‘ : : D
0 \ \L \L 0 I I 777%79\1‘///—%7——9‘(
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Similaridade Similaridade
(a) Ontologia 1 (b) Ontologia 2
Fig. 5.8: Conceitos por similaridade para o método Li.
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Fig. 5.9: Chaves por similaridade de Hamming para o método Li.
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Método eTVSM:
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Fig. 5.10: Conceitos por similaridade para o cosseno do angulo entre os vetores do método eTVSM.
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Fig. 5.11: Chaves por similaridade de Hamming para o cosseno do angulo entre os vetores do método
eTVSM.

As figuras mostram que os graficos sdo proporcionais, ou seja, aproximadamente, o nimero de
conceitos para determinados niveis de similaridade é proporcional ao nimero de chaves para deter-
minados niveis definidos pela similaridade de Hamming.

E possivel notar nos graficos que mostram o nimero de chaves pela similaridade de Hamming que
nao hé chaves que se encontram entre 0 e aproximadamente 0,5 de similaridade. A explicacdo para
isso € que, mesmo que o método de similaridade utilizado defina que dois desses conceitos possuam
0 de similaridade entre si, ainda assim esses possuem 50% de chances de que, para um determinado

bit, possuam o mesmo valor. Em outras palavras, 0 de probabilidade resulta em 50% de chances de
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coincidirem no resultado de um bit no hash. Conforme a probabilidade aumenta, a similaridade de
Hamming também aumenta, a partir de aproximadamente 0,5. Se forem comparadas, por exemplo, n
chaves geradas de forma totalmente aleatéria (por exemplo, utilizando um hash tradicional, como o
MDS5), em média, a similaridade de Hamming entre todas essas chaves serd de aproximadamente 0,5,
ou seja, 50% dos bits serdo coincidentes. Essa caracteristica é confirmada pelo Lema 2 que mostra as
probabilidades para fun¢des LSH que mapeiam objetos nos valores {0, 1}, como mostrado na Se¢io
4.1.

Isso mostra que € possivel, para qualquer um dos métodos, a criacdo de identificadores conceitu-

ais, utilizando fun¢des LSH, que mantenham a similaridade definida para os pares de conceitos.

5.2 Sumario

As fungdes de hash LSH tem como caracteristica a geracao de valores que mantém a similaridade
entre os dados, a partir de uma funcdo de similaridade. Varios trabalhos encontrados na literatura
utilizam funcdes LSH para relacionar diferentes dados, do ponto de vista do seu contetido. Por outro
lado, existem diversos trabalhos que calculam a similaridade entre conceitos de uma mesma ontolo-
gia, mas sem utiliz4-la em fun¢des LSH. Este capitulo propds uma maneira de se utilizar fun¢des LSH
para relacionar dados do ponto de vista conceitual a partir de conceitos de ontologias lightweight. Fo-
ram testados, com sucesso, alguns tipos de fungdes de similaridade para conceitos de uma mesma

ontologia. O préximo capitulo apresenta os cendrios de aplicacdo, alguns testes e seus resultados.
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Capitulo 6
Testes e analise

Como visto no decorrer desta tese, devido ao grande volume de dados atualmente disponivel na
WWW, novas estratégias sao necessdrias para se lidar com toda essa informacao, dentre elas pode ser
citada a utilizagao de fun¢des LSH para indexar dados similares de forma a facilitar a sua busca. Uma
caracteristica dos trabalhos encontrados na literatura € a falta de comparacao conceitual, utilizando
fungdes LSH, entre os dados, existindo geralmente s6 a comparagcdo em relacdo ao conteddo. Esta
tese apresentou, no capitulo anterior, um método de criacdo de fun¢des LSH que relacionam dados no
nivel conceitual. Dessa forma, diferentes tipos de dados, que representem o mesmo conceito, podem
ser relacionados entre si, visando a busca conceitual.

Neste capitulo serdo apresentados dois cendrios de aplicacdo, nos quais a utilizacdo de chaves
conceituais, geradas por fun¢des LSH, a partir de ontologias, facilita a busca conceitual. Na proxima
subsecao serdo definidos os conceitos bdsicos dos cendrios e em seguida serd mostrado cada um deles

em particular.

6.1 Conceitos basicos

Antes de apresentar uma proposta de organizacdo de dados conceitualmente classificados € pre-

ciso definir, para o escopo dos cendrios que serdo apresentados, alguns conceitos basicos:

* dado: corresponde a qualquer estrutura que possa ser armazenada e recuperada em um sistema

computacional. Imagens, textos, dudio, piginas web, etc, sdo exemplos de dados;

* metadado: anotacdo atrelada aos dados que definem a sua classificacdo a partir de uma hie-
rarquia de conceitos, taxonomia, ontologia, etc e, geralmente, sdo escritos em RDF ou RDF-S.
Neste texto, serd usado o termo dado tanto para o dado em si, quanto para o seu metadado,

salvo quando indicado;

67
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* repositorio de dados: toda maquina (ou conjunto de maquinas) que contenha dados ou me-
tadados, de diversos tipos, semanticamente anotados segundo uma determinada classificagao
com a intencdo de compartilhd-los. Exemplos possiveis: mdquinas pessoais com arquivos de
musica e video, grupos de servidores de dados de uma universidade com dados multimidia,

repositorios de arquivos RDF da Web Semantica, etc.

 ontologia: no contexto desta tese, e como visto no Capitulo 2, ontologia consiste em um es-
quema de dados que define um dominio formado por conceitos e suas relagdes, possibilitando
o raciocinio e a inferéncia sobre certo termo da ontologia em relac@o a outros termos [1]. Por
meio de uma ontologia é possivel a agregacdo de termos similares ou mesmo a especializa¢io
de um termo em outros. Utilizaremos ontologias simples, também conhecidas na literatura por
ontologias ligthweight, hierarquia de conceitos ISA, dentre outros nomes, na qual as relagdes
entre conceitos sao do tipo “€ um” ou “parte de”. No decorrer do texto, a palavra ontologia fara

referéncia a esse tipo de estrutura.

Esses elementos sdo utilizados nos cendrios de aplicacdo voltados para a busca conceitual. A

préxima subsecdo descreve como € feita a indexagdo e a busca dos dados.

6.1.1 Indexacao e busca

Nos cendrios idealizados nesta tese, a indexacao distribuida € feita em uma rede peer-to-peer
(P2P) estruturada, comumente empregada no compartilhamento de grandes volumes de dados. Ge-
ralmente, as redes P2P estruturadas sdo construidas sobre Distributed Hash Tables (DHT), as quais
podem ser organizadas de diversas formas do ponto de vista topolégico. Nesta tese foram considera-
das DHTs baseadas no Chord [17], que organizam os nés em um anel virtual, topologia comum entre
as redes P2P estruturadas disponiveis na literatura. No anel, cada né € responsavel pela indexacao das
chaves que pertencam ao espacgo delimitado entre o seu proprio identificador e o identificador de seu
antecessor. Entre os nds que fazem parte da DHT sao criadas ligacdes (fingers) e essas ligacdes sdao
utilizadas no roteamento de mensagens dentro do anel. Uma das formas mais comuns de indexacao
em DHTs € através da criacdo de chaves para identificacdo de dados, utilizando uma fun¢do de hash
tradicional como, por exemplo, as funcdes MD5 e SHA-1. O valor obtido pelo hash passa a ser o
identificador daquele conteido na rede P2P, por meio do qual o dado € inserido e recuperado, em um
esquema de put e get. Os dados sdo inseridos pela primitiva put(k, v) e obtidos pela primitiva get(k),
nas quais k € o identificador do dado e v é um valor atrelado ao identificador, podendo ser o dado
propriamente dito, um metadado, um localizador de onde o dado pode ser obtido, etc. A Figura 6.1

ilustra esse roteamento.
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get(k) __

put(k, v)

(k, v)

Fig. 6.1: Esquema geral de uma DHT em forma de anel.

Uma caracteristica decorrente da utilizagdo de funcdes comuns de hash na criagdo dos identifi-
cadores dos dados € a total falta de relagdo semantica entre o valor obtido pelo hash e o dado que
o originou devido a natureza aleatéria de tais fun¢des. Uma alternativa € a utilizacdo de funcdes
hash sensiveis a localidade (Locality Sensitive Hash - LSH) [81][21]. Como apresentado no Capi-
tulo 4, essas funcdes, sempre atreladas a uma funcdo de similaridade, geram valores que carregam
as caracteristicas dos dados que os originaram. Dessa forma, dados classificados de forma similar
possuem grande probabilidade de gerarem valores de hash préximos em uma determinada métrica
ou, até mesmo, idénticos.

A indexacdo, portanto, € feita utilizando funcdes LSH, de maneira que a similaridade entre os
conceitos das ontologias seja levada em consideragao. Conceitos similares sdo indexados préximos
uns aos outros no espaco de enderecamento da DHT, por meio de chaves de conceito, facilitando a
obtenc¢ao de dados relacionados pela reducao do nimero de saltos necessarios para obté-los na DHT.
O numero de saltos expressa a quantidade de nés que precisam ser visitados para que a mensagem
chegue até o seu destino.

Um cendrio para uso da busca conceitual, como proposto nesta tese, pode ser ilustrado por um
usudrio que, ao fazer uma consulta no sistema por meio de um portal de busca, indica o conceito sobre
o qual ele queira pesquisar. A determinacdo desse conceito pode ser feita: (i) de forma explicita,
na qual o usudrio indica, a partir de uma ontologia obtida de um repositdrio de ontologias, qual o
conceito de interesse para a busca; ou (ii) de forma implicita, na qual o conceito buscado e a ontologia
associada sdo determinados por meio de analisadores de linguagem natural e raciocinadores. As
técnicas necessdrias para a realizacdo da forma implicita estdao além do escopo desta tese. Ainda
no momento da consulta, o usudrio pode também escolher um nivel de similaridade no intervalo [0,

1], o qual ele admite que seja usado na sua busca. Dados classificados em conceitos que possuam
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até esse indice de similaridade com o conceito buscado, tal similaridade definida por um método
de similaridade entre conceitos de uma ontologia, como vistos no Capitulo 3, podem fazer parte da
resposta. Esse valor pode, inclusive, ser intrinseco ao sistema ou até mesmo usado na ordenacio
dos resultados apresentados (ranking). E importante citar que, dependendo de como séo estruturadas
as ontologias presentes no sistema, alguns dos métodos utilizados para medir a similaridade entre
conceitos podem ser mais indicados que outros, como discutido na Secao 3.2.6.

Para a busca na rede P2P, o conceito buscado € traduzido em uma chave de conceito indexada, e
sdo retornadas informag¢des armazenadas com aquela chave, como o localizador dos repositérios que
possuem dados classificados naquele conceito ou o préprio metadado indicando a URI de onde obté-
lo. Dados inseridos com chaves de conceitos similares também sdo retornados, recuperados por uma
busca iniciada a partir do né que armazena a chave do primeiro conceito buscado, respeitando-se o
indice de similaridade pedido pelo usudrio ou intrinseco ao sistema. E importante citar que nem todo
dado relacionado aos conceitos buscados deve necessariamente ser retornado ao usudrio. O resultado
da busca pode ser utilizado por um outro servigo, responsavel pelo tratamento dos dados obtidos, para
melhor atender a requisi¢do do usudrio. Esse servi¢o pode, inclusive, encontrar dados semelhantes
do ponto de vista de contetido entre aqueles classificados em um mesmo conceito.

Em diversos trabalhos encontrados na literatura, como [20] e [24], hd a preocupacdo da manu-
tencdo da relagdo entre dados similares, do ponto de vista de conteiido, quando armazenados em
alguma estrutura de indexacdo, seja centralizada (bases de dados) ou distribuida (redes P2P baseadas
em DHTs, etc). Uma caracteristica da abordagem desses trabalhos é que, como as fungdes LSH sao
atreladas a similaridade do contetido dos dados para gerar os identificadores para cada dado, e ndo
para um grupo, a busca conceitual € dificultada.

Neste trabalho, visando exatamente a busca conceitual, como apresentada no Capitulo 2, € utili-
zada a classificagdo conceitual para gerar uma funcdo LSH atrelada a similaridade entre os conceitos.
Dessa forma, conceitos similares sdo armazenados préximos no espago virtual de uma rede P2P,
facilitando a busca por dados relacionados, como visto na Figura 6.2.

A préxima subse¢ao descreve os cendrios de aplicagao mostrando como esses podem ser imple-

mentados para a distribuicao de dados mantendo sua similaridade.

6.1.2 Descricao dos cenarios

Nos cendrios aqui abordados, diversos repositérios disponibilizam dados multimidia (imagens,
textos, audio, etc) sobre assuntos variados. Isso pode ser exemplificado por um ambiente organiza-
cional de uma empresa, com diversas filiais distribuidas ou um ambiente de uma universidade com
diversas faculdades espalhadas por véarios campi.

Dentro dessas organizagdes podem existir varios departamentos, cada qual responsavel pela ge-
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Fig. 6.2: Indexacdo de conceitos similares em uma rede P2P.

réncia de dados classificados em um ou mais dominios de conhecimento. A defini¢do desses dominios
de conhecimento € de responsabilidade de cada departamento, sendo feita por especialistas da drea.
Esses departamentos possuem repositorios que disponibilizam dados de varios tipos, classificados no
dominio de conhecimento sob sua responsabilidade. A defini¢do do dominio de conhecimento ¢ feita
utilizando ontologias simples com diizias ou centenas de conceitos. Uma forma comumente utilizada
para a formalizacdo de uma ontologia ¢é feita utilizando OWL, uma linguagem, baseada em RDF,
especifica para a definicdo e instanciagdo de uma ontologia. Em OWL € possivel descrever conceitos
e subconceitos de uma ontologia, assim como a classificacdo de contetidos em um desses conceitos.
A Figura 6.3 mostra um exemplo de defini¢ao de conceitos e subconceitos da ontologia da Figura 3.3
em um arquivo OWL, utilizando as tags owl:Class e owl:subClassOf. Na figura sao definidos os con-
ceitos ¢y, ¢y € ¢4, indicando que ¢, € subconceito de ¢, e ¢4 € subconceito de cs. E recomendado pelos
padrdes da Web Semantica que cada conceito descrito remeta a uma URI, possibilitando a obtencao
de mais informagdes a seu respeito. Por exemplo, na Figura 6.3 € indicado que mais informacdes
sobre o conceito ¢; podem ser obtidas em http://www.exemplo.org/AlgumDominio/Cl.

A classificacdo de um dado em um conceito de uma ontologia pode ser expressada no seu meta-
dado, comumente escrito em RDF, bastando que esse possua uma tripla indicando essa classificacdao
através da propriedade rdf:type'. A Figura 6.4 mostra um exemplo de classificagdo, no qual é indi-
cado que o dado “algumDado”, descrito na URI http://www.exemplo.org/algumDado, é classificado
no conceito ¢, da ontologia.

Seguindo o mesmo principio, outro cendrio possivel seria a indexag¢do de dados provenientes

de comunidades virtuais ou redes sociais. Existem na literatura algumas iniciativas como o SIOC?

'Um arquivo RDF pode ser interpretado como uma colecio de triplas do tipo “sujeito, predicado, objeto”.
%Lé-se como a palavra shock. Corresponde também 2 palavra irlandesa para geada.
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<owl:Class rdf:about="http://www.exemplo.org/AlgumDominio/C1l">
<rdfs:label>Cl</rdfs:label>
<rdfs:comment>Conceito raiz.</rdfs:comment>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.exemplo.org/AlgumDominio/C2">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.exemplo.org/AlgumDominio/C1"/>
<rdfs:label>C2</rdfs:label>
<rdfs:comment>Conceito c2.</rdfs:comment>

</owl:Class>

<owl:Class rdf:about="http://www.exemplo.org/AlgumDominio/C4">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="http://www.exemplo.org/AlgumDominio/C2"/>
<rdfs:label>C4</rdfs:label>
<rdfs:comment>Conceito c4.</rdfs:comment>

</owl:Class>

Fig. 6.3: Exemplo trechos de um arquivo OWL.

<rdf:Description rdf:about="http://www.exemplo.org/algumDado">
<rdf:type rdf:resource="http://www.exemplo.org/AlgumDominio/C2"/>
</rdf:Description>

Fig. 6.4: Exemplo de um trecho do metadado em RDF de um dado classificado no conceito c;.

(Semantically-Interlinked Online Communities) [86] que propdem padrdes e formas de se disponibi-
lizar esse tipo de dado de forma a interligar diferentes comunidades. O SIOC, especificamente, define
como disponibilizar, de forma padronizada, dados originados em féruns, blogs, listas de discussao,
etc. O SIOC define uma ontologia que classifica esse tipo de dado em conceitos como Site, Forum,
User Account, Post, entre outros. Uma propriedade definida pelo SIOC que pode ser atribuida a quase
todos esses conceitos € chamada Topic, sendo que essa define o assunto ou tépico daquele contetido
e € muito utilizada para comparar dados entre si.

Uma maneira de utilizar o padrdo definido pelo SIOC em conjunto com as propostas aqui apre-
sentadas seria estabelecer uma relagao entre a propriedade Topic, definido pelo SIOC, e um conceito
de uma ontologia que define um dominio de conhecimento. Dessa forma, dados de comunidades vir-
tuais, que ja possuem uma estruturacao e classificacdo feita pela ontologia do SIOC, terdo um outro
nivel de classificac@o, dessa vez conceitual. A Figura 6.5 mostra um exemplo de trecho de um arquivo
que utiliza o vocabuldrio definido pelo SIOC e vincula um Post (tag sioc:Post), que possui um criador
definido pelo vocabulo UserAccount (tag sioc:UserAccount), ao conceito ¢, definido no exemplo da
Figura 6.3 (tag sioc:Topic).

Essa classificac@o € vantajosa para a indexagao desses dados, pois facilita a busca por contetidos de

comunidades virtuais que sdo classificados em conceitos similares em um dominio de conhecimento
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<sioc:Post rdf:about="http://www.exemplo.org/algumPost">

<sioc:has_creator>
<sioc:UserAccount rdf:about="http://www.exemplo.org/algumUsuario"
rdfs:label="UsudrioX">
</sioc:UserAccount>
</sioc:has_creator>
<sioc:content>Informacdo sobre algum contetdo classificado no
conceito C2...</sioc:content>
<sioc:Topic rdf:resource="http://www.exemplo.org/AlgumDominio/C2"/>

</sioc:Post>

Fig. 6.5: Exemplo de um trecho de um arquivo SIOC.

definido por uma ontologia. Dessa forma, buscas conceituais podem ser feitas procurando instancias
de classes definidas pelo SIOC (Post, Site, etc) que sao relacionadas com o mesmo conceito em
um dominio de conhecimento. Essa busca pode ser facilitada caso os dados relacionados estejam

indexados proximos na rede P2P.

Por exemplo, seguindo a ontologia do dominio de Esportes da Figura 2.3, os dados de comuni-
dades virtuais relacionados com os conceitos desse dominio podem ser indexados em uma mesma
regido do espaco de indexacdo facilitando a busca por dados classificados em conceitos similares, a
partir de um método de similaridade entre conceitos. Dessa forma, a busca por dados relacionados,
inclusive entre comunidades virtuais diferentes € facilitada. Buscas do tipo “obtenha os dados clas-
sificados como féruns das comunidades existentes no sistema que possuem dados classificados no
conceito Futebol e seus similares” passam a ser vidveis mesmo com os dados indexados de forma
distribuida. Em um primeiro momento € identificada a regido que indexa aquele dominio de conhe-
cimento (identificado pela ontologia definida em um arquivo OWL) e, dentro da regido, é possivel
executar uma busca por todos aqueles dados que s@o indicados como sendo do tipo sioc: Forum e que
possuem como sioc: Topic o conceito Futebol. Um nivel de similaridade pode ser usado para recupe-
rar também aqueles féruns que possuem dados do tipo Coletivo ou mesmo outros esportes. A Figura
6.6 ilustra esse cendrio. A indexacdo dentro de uma regido serd discutida na Secdo 6.6.

A partir da descri¢io formal das ontologias® utilizadas, por exemplo em um arquivo OWL, &
possivel a utilizacdo de parsers para obter a topologia da ontologia e utilizd-la na criagdo dos valores
de hash para cada conceito. A classificacdo do dado na ontologia vincula-o a um conceito, podendo

ser utilizada por um repositério no momento da defini¢ao conceitual dos dados que possui.

Duas variacdes de cendrio de aplicagcdo serdo apresentadas: a primeira indexa as chaves em um

30 processo e as técnicas utilizadas na criacdo de ontologias, assim como na classificacdo de dados em conceitos de
ontologias, amplamente encontradas na literatura, estdo fora do escopo desta tese.
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Fig. 6.6: Exemplo de indexacdo de dados de comunidades virtuais levando em consideracdo a simi-
laridade conceitual.

cendrio com uma DHT convencional, no qual € necessdria a agregagao das chaves no espaco Eucli-
diano e a segunda mostra a indexacao das chaves em uma DHT que utiliza a distdncia de Hamming
como métrica. Serd mostrado que, para o primeiro cendrio, € preciso uma alteragao na funcao de hash
LSH apresentada no Capitulo 5. Devido a falta de trabalhos na literatura que abordam a indexacdo
de dados de forma conceitual, utilizando funcdes LSH, esta tese ndo contém testes comparativos com

outros trabalhos da literatura.

6.2 Cenario que utiliza a distancia Euclidiana

A Figura 6.7 ilustra a organizacdo dos dados em uma DHT Chord visando um esquema de busca
conceitual.

A DHT ilustrada na Figura 6.7 indexa os dados em um espaco Euclidiano, ou seja, a distancia
entre os nés € medida nessa métrica. Dessa forma, para que a busca conceitual seja facilitada, é
preciso agregar as chaves nesse espaco.

Como visto no Capitulo 5, a funcdo de hash 14 apresentada mantém a similaridade das chaves na

distancia de Hamming. Uma caracteristica em relacdo a distancia de Hamming é que duas chaves
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Fig. 6.7: Organizagao do sistema

podem ser similares nessa distancia, mas a indexacdo dessas chaves em um espaco circular Euclidi-
ano pode resultar em uma grande distancia entre elas caso os bits que ndo coincidem sejam da parte
mais significativa do identificador. Por exemplo, os identificadores 00000001 e 10000000 sao muito
similares do ponto de vista da distancia de Hamming, mas em um espaco bindrio circular seriam in-
dexados em posi¢des totalmente opostas. Isso ocorre devido ao fato do primeiro bit mais significativo
dividir o espaco de indexacdo em duas partes (a primeira metade para identificadores com o primeiro
bit igual a “0” e a segunda para aqueles com o primeiro bit igual a “1”’); os dois primeiros bits divi-
dem o espago em 4 partes (dois primeiros bits iguais a “00”, “017, “10” e “11”), e assim por diante.
A Figura 6.8 representa essa situacdo. E preciso, entdo, criar identificadores que estejam agregados

nessa métrica, como apresentado a seguir.

6.2.1 Criacao dos identificadores

A geracdo de chaves de conceito € feita extraindo-se vetores de conceito para cada conceito da

ontologia e aplicando a fun¢cdo RHH (Subsecdo 4.2.2) nesses vetores. Para o RHH, sdo gerados n

vetores 7, sendo cada coordenada destes vetores sorteada de uma distribuicdo Normal com média O

e varidncia 1. Uma chave de n bits é obtida para cada conceito pelo produto escalar dos vetores 7
com os vetores de conceito. Os n resultados sd@o concatenados compondo a chave.
Como apresentado na Subsec¢do 4.2.2, duas chaves de conceito t€m probabilidade p de possuirem

0 mesmo valor para os bits em uma mesma posi¢ao, sendo p determinada pela Equacdo 4.4. Esse
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Fig. 6.8: Indexagcdao em um anel.

fato faz com que, mesmo para duas chaves de conceitos muito similares, exista a probabilidade de
serem armazenadas distantes uma da outra no espaco virtual de uma DHT. Isso acontecerd se pares de
bits, em uma mesma posicao, da parte mais significativa dos identificadores nao possuirem o mesmo
valor. Tentando reduzir esse impacto, a estratégia proposta nesta tese consiste em gerar m chaves
para cada conceito e usar a que possui o menor valor quando convertido para decimal. Dessa forma,
escolhemos a chave que possui o maior prefixo com “0”s como chave do conceito. A probabilidade
¢ alta de que, para conceitos similares, a menor chave criada seja a mesma ou com valores proximos.
Isso pode ser explicado pela similaridade de Jaccard usada na funcdo de hash LSH Min-wise (Capitulo
4): cada grupo de m identificadores de conceito pode ser visto como um conjunto de inteiros, fazendo
com que a probabilidade de conceitos que possuam o mesmo menor valor seja a mesma explicada na
Subsec¢do 4.2.1. Conforme o funcionamento das DHTs tradicionais, nas quais um né € reponsavel por
um intervalo de chaves, para que dados similares sejam indexados préximos uns dos outros, somente

€ preciso que possuam a parte mais significativa do identificador iguais.

Virios trabalhos na literatura, como [20, 19], ao utilizarem fun¢des LSH, indexam cada dado
vdrias vezes na DHT. Isso € feito na tentativa de aumentar a probabilidade de dois identificadores
de conceitos similares serem armazenados proximos. Considerando o aumento do volume de dados
semanticamente anotados na Web, essa abordagem nao é a melhor, devido a sobrecarga de identi-
ficadores no sistema, mesmo para identificadores de conceitos. A proposta apresentada nesta tese,
para este cendrio, consiste em criar varios identificadores para cada conceito, mas utilizar somente o
menor deles na indexacdo, ndo propiciando uma sobrecarga no sistema, a medida que o nimero de

conceitos indexados aumenta. Essa proposta de fun¢do de hash LSH pode ser definida da seguinte
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forma, apresentada na Figura 6.9:

* para cada conceito de uma ontologia lightweight, é extraido um vetor de conceito, como apre-
sentado no Capitulo 5, utilizando algum dos métodos de similaridade apresentados no Capitulo
3;

« m grupos de n vetores 7

Normal(0, 1);

sdo criados, sendo cada coordenada sorteada de uma distribui¢dao

« para cada vetor de conceito, é aplicada a Funcdo 4.3 (Secdo 4.2.2) para cada vetor 7 de um
grupo, gerando uma chave de n bits. Esse processo € feito m vezes, uma para cada grupo de m

vetores. Isso equivale a executar a fungdo RHH (Funcao 4.3 da Secao 4.2.2) m vezes;

* a menor chave dentre as m geradas € escolhida como chave daquele conceito.

Quanto maior o valor de m, mais préximos os conceitos sdo armazenados uns dos outros. Depen-

dendo das necessidades do sistema de indexacao, m pode ser ajustado para agregar mais ou menos 0s

Ccq= {XH’ ey X1,6} m . RHH EC1= m!ngtcm, ey tCng
== Co= [X2,1y «.ny X256 == C2= m!n Cor = Ky
o o C3= [X31, vy X36) k03= mln(kcm, . koam)

Similaridade

dados indexados.

Fig. 6.9: Processo geral de criagdo dos identificadores.

E importante explicar a relacdo entre o fator m e a similaridade na criacio dos identificadores. Se
m for igual a 1, a similaridade entre cada par de vetores de conceito, medida pelo cosseno do angulo
entre eles, é preservada na similaridade de Hamming entre os identificadores. Por outro lado, se o
espaco de indexa¢do for Euclidiano, como o do cendrio apresentado nesta subsecdo e comumente
utilizado em DHTs, a utiliza¢do dessas chaves pode resultar na indexagao de chaves similares longe
umas das outras, como explicado na subsecdo anterior. Para tratar esse problema, sao utilizados
7

valores maiores para o fator m. Como visto, m grupos de vetores 7 sdo criados e a menor chave

gerada € escolhida como chave daquele conceito. Fazendo dessa forma, hd uma grande probabilidade

de conceitos similares gerarem a menor chave de um mesmo grupo de vetores 7 entre 0s 7 grupos.
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Mas, conceitos que ndo sdo similares possuem grandes chances de gerarem os resultados a partir de
grupos diferentes de vetores 7. Isso significa que, para pares de identificadores de conceitos ndo
similares, a similaridade de Hamming € perdida, pois esses podem ter sido criados por diferentes
grupos de vetores 7.

Entretanto, como para o cendrio apresentado nesta se¢ao € necessdria a agregacdo de chaves simi-
lares préximas umas das outras no espaco Euclidiano, nao havendo a necessidade da manutencdo da
similaridade na distancia de Hamming, o uso de valores maiores que 1 para o fator m é necessario.
Para esses valores de m, os conceitos sdo armazenados préximos uns dos outros nessa métrica.

Uma caracteristica dessa abordagem € que ela leva em conta somente a topologia da ontologia,
fazendo com que duas ontologias que possuam a mesma topologia, mas que definam dominios to-
talmente diferentes, gerem chaves de conceito idénticas. A Figura 6.10 apresenta essa situacdo: a
Ontologia 1 possui topologia diferente da Ontologia 2, mas grande parte dos seus conceitos sdo idén-
ticos, enquanto a Ontologia 3 possui a mesma topologia da Ontologia 1, mas todos os seus conceitos
sdo diferentes. Essa situagao indica que é necessdria uma estratégia na criacdo das chaves de forma
que, as chaves de conceito de ontologias que possuam topologias diferentes, mas possuam concei-
tos similares sejam armazenadas proximas umas das outras e chaves de conceitos de ontologias com
a mesma topologia, mas que definam conceitos diferentes, sejam armazenadas distantes umas das

outras.

Ontologia 1 Ontologia 2 Ontologia 3
Fig. 6.10: Ontologias similares e dissimilares.
A estratégia adotada foi criar um prefixo para delimitar a indexag@o das chaves por ontologia. A

préxima subsecao apresenta como adicionar o vocabulario da ontologia na criacio dos identificadores,

de modo a evitar que se use somente a topologia das ontologias na determinac¢ao do indice de conceito.

6.2.2 Criacao dos prefixos

O uso de prefixos nos identificadores dos conceitos distancia a indexagdo de ontologias que pos-
suam a mesma topologia, mas que definem dominios diferentes. Ao mesmo tempo aproxima, no

espaco virtual, duas ontologias com topologias diferentes que definem o mesmo dominio. Para essa
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finalidade, € proposta a composi¢do da chave de conceito em duas partes. A primeira € um prefixo
gerado a partir do vocabulério da ontologia, também criado por uma fun¢cdo LSH. O sufixo € obtido
como apresentado na Subsecdo 6.2.1.

O prefixo € criado utilizando a fun¢cdo LSH Min-Wise (Secao 4.2.1). Essa func¢do € aplicada a um
vetor de vocabuldrio, criado para cada ontologia, composto pelos nomes de todos os conceitos. Duas
ontologias similares terdo grandes chances de possuirem o mesmo prefixo, dada a similaridade entre
seus vocabuldrios. E importante citar que nesta tese é considerado que ontologias de um mesmo do-
minio seguem um mesmo vocabulério, previamente definido, para nomear seus conceitos. A geracao

do prefixo € feita da seguinte maneira, também apresentada na Figura 6.11:

* Para cada ontologia, um conjunto de vocabuldrio v € criado, composto pelos nomes de todos os

conceitos presentes na ontologia;

* v ¢é convertido em um conjunto de inteiros v’ por meio de uma func¢ao de hash tradicional (MDS5,

SHA-1, etc.) para cada elemento de v;
* o vetor v’ é utilizado em uma fun¢ao Min-wise, processo descrito na Secao 4.2.1;

* o resultado do Min-wise de v’, ou seja, o menor inteiro gerado apds as permutagdes, € usado

como prefixo em todos os identificadores de conceitos daquela ontologia.

a CY CY
'
C1 C4

c MD5 . c
Q o —=> v= = vE | G| = Min-wise(v)

Cs C3

- J - J

Fig. 6.11: Criacao dos prefixos.

Dessa forma, ontologias similares, que definam o mesmo dominio, por exemplo Miisica, terdo alta
probabilidade de gerar o mesmo prefixo, pois provavelmente possuem vocabuldrios similares e serdo
armazenadas na mesma regido do espacgo virtual da DHT. Ontologias que definam outros dominios,
por exemplo Esporte, serdo armazenadas em outras regidoes do espacgo virtual, balanceando o espago
de enderecamento da DHT. E importante citar que a abordagem aqui utilizada parte do pressuposto
que um vocabuldrio padrao € seguido para a definicdo de um dominio. A Figura 6.12 mostra uma

possivel distribui¢do de trés dominios diferentes em uma rede P2P.
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Dominio 1
Rede P2P Dominio 2
Dominio 3

Fig. 6.12: Distribui¢do dos dominios na rede P2P.

Essa agregacdo de diferentes ontologias, que definam o mesmo dominio de conhecimento, em
uma mesma regido do espaco de indexacdo possibilita que uma busca por um conceito de uma on-
tologia possa retornar dados indexados em outra ontologia que também defina o0 mesmo dominio
de conhecimento. Dentro de uma regidao pode existir uma geréncia que identifica a ocorréncia de um
mesmo conceito em diversas ontologias e o resultado de uma busca baseada em uma dessas ontologias
pode ser completada com dados classificados por outra. Por exemplo, na Figura 6.10, provavelmente
uma busca por dados classificados no conceito D da Ontologia 1 pode ser completada por dados clas-
sificados no mesmo conceito da Ontologia 2, incluindo conceitos similares. Pelo fato das ontologias
estarem indexadas na mesma regido, a busca por esses dados € facilitada. A indexacdo dentro de uma

regido serd discutida na Se¢ao 6.6.

A préxima subse¢do apresenta alguns testes feitos e os resultados obtidos. Os testes visam mostrar
o comportamento da agregacao dos identificadores gerados pela funcdo LSH no espaco virtual de uma

DHT e os ganhos obtidos com essa abordagem.

6.3 Avaliacao

A avaliagc@o da metodologia de utilizacdo da fun¢do LSH, apresentada nas secdes anteriores, foi
feita em duas partes. Na primeira foi avaliada a agregagao das chaves em relagao a variacao do fator m
e o tamanho do prefixo. Na segunda, foram feitos testes de busca em uma DHT, medindo-se o custo na
busca por conceitos similares. A geracdo dos sufixos das chaves foi feita utilizando o método baseado
no algoritmo do eTVSM, mas como visto nos resultados apresentados no Capitulo 3, qualquer outro

método de similaridade entre conceitos de uma mesma ontologia poderia ter sido utilizado.
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6.3.1 Avaliaciao para um cenario utilizando uma ontologia do dominio Miisica

Os testes feitos objetivam mostrar o impacto da agregacao e os ganhos proporcionados pela fung¢ao

LSH atrelada a uma ontologia real, em um espaco de indexa¢do de uma DHT baseada no Chord.

Os testes utilizaram identificadores de 128 bits e uma ontologia baseada em alguns dos conceitos

existentes no diretério de categorias do Yahoo! sob o conceito Miisica, mostrada na Figura 6.13.

Essa classificacdo pode ser utilizada para a indexagao de textos, videos, imagens sobre musica ou até

mesmo arquivos de dudio. Para ilustrar, a Tabela 6.3.1 apresenta a similaridade entre os conceitos da

ontologia do dominio Miisica definida pelo cosseno do angulo entre os vetores de cada conceito.

Fig. 6.13: Ontologia lightweight para o dominio Miisica.

Tab. 6.1: Tabela de similaridade do método eTVSM para os conceitos da ontologia do dominio Miisica

da Figura 6.13.

| Conceito | Misica | Blues | Jazz | Elet. | Indust. | BW | Free | Acid | House | DB |
Musica 1,000 | 0,871 | 0,909 | 0,704 | 0,621 | 0,871 | 0,735 | 0,735 | 0,621 | 0,621
Blues 0,871 | 1,000 | 0,836 | 0,327 | 0,289 | 1,000 | 0,577 | 0,577 | 0,289 | 0,289
Jazz 0,909 | 0,836 | 1,000 | 0,420 | 0,371 | 0,836 | 0,871 | 0,871 | 0,371 | 0,371
Elet. 0,704 | 0,327 | 0,420 | 1,000 | 0,882 | 0,327 | 0,378 | 0,378 | 0,882 | 0,882
Indust. 0,621 | 0,289 | 0,371 | 0,882 | 1,000 | 0,289 | 0,333 | 0,333 | 0,667 | 0,667
BW 0,871 | 1,000 | 0,836 | 0,327 | 0,289 | 1,000 | 0,577 | 0,577 | 0,289 | 0,289
Free 0,735 | 0,577 | 0,871 | 0,378 | 0,333 | 0,577 | 1,000 | 0,667 | 0,333 | 0,333
Acid 0,735 | 0,577 | 0,871 | 0,378 | 0,333 | 0,577 | 0,667 | 1,000 | 0,333 | 0,333
House 0,621 | 0,289 | 0,371 | 0,882 | 0,667 | 0,289 | 0,333 | 0,333 | 1,000 | 0,667
DB 0,621 | 0,289 | 0,371 | 0,882 | 0,667 | 0,289 | 0,333 | 0,333 | 0,667 | 1,000

O primeiro teste consistiu em, variando-se o valor de m (Sec@o 6.2.1), constatar o seu impacto

na agregacdo das chaves. A Figura 6.14 mostra, para m variando em 1, 5, 10, 20 e 50, a faixa de

distribui¢ao dos identificadores em um espaco virtual de 128 bits em forma de anel, dividido em 2000
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partes iguais, cada parte representando um n6é em uma DHT. A faixa é calculada pelo ndmero de nés
existentes entre o primeiro e o ultimo né que armazenam identificadores no espacgo virtual. Nesse
teste, o prefixo mostrado na Sec¢do 6.2.2 ndo foi utilizado, ja que o intuito € mostrar 0 impacto na

agregacao somente pela variagdo do valor de m.

1200
o

'S 1000
800
600 N
400
200

. 1 m

u

Faixa de distri

m=1 m=5 m=10 m=20 m=50
Fig. 6.14: Impacto do m na faixa de distribuicao.

A Figura 6.14 mostra a média de 10 testes em cada coluna. Como pode ser visto, o resultado
se assemelha ao obtido na Secdo 6.3.2, ou seja, quanto maior o valor de m, menor é a faixa de
distribui¢do dos identificadores. Isso mostra que m € um fator que pode ser ajustado de acordo com a
necessidade do sistema, caso seja necessario uma maior ou menor agregacdo dos identificadores. Os
intervalos de confianca de 95% sao, para m com valores iguais a 1, 5, 10, 20 e 50, respectivamente:
180,48, 188,53, 95,51, 64,52 ¢ 36,94.

A Figura 6.15 mostra a relagdo da agregacdo dos identificadores em relagdo ao nimero de nds
existentes na DHT e a variacdo do tamanho do prefixo utilizado nos identificadores. Para esses testes,
m foi fixado em 20 e o nimero de n6s na DHT variou de 1000 a 100000.

E possivel ver que, quanto maior o tamanho do prefixo, mais agregados os identificadores se
encontram e, quanto maior o tamanho da DHT, mais nés compartilham os identificadores de uma
mesma ontologia. Para comparagdo, o mesmo teste feito com uma funcao tradicional de hash (MDS5)
possui um crescimento linear, ocupando praticamente todo o espaco do anel. Por motivos de escala,
esse resultado ndo foi colocado no gréfico.

Esse resultado mostra que o prefixo atua na agregacdo da seguinte forma: quanto mais bits sdo
usados no prefixo, o espago virtual da DHT € dividido em um nimero maior de partes para a indexacao

de diversas ontologias. Dessa forma, quanto maior o prefixo usado nas chaves de conceito de uma
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Fig. 6.15: Variacao no tamanho da DHT.

ontologia, menor serd a parte do espaco virtual na qual as chaves dessa ontologia estardo indexadas.
O numero de nds existentes em cada parte varia de acordo com a distribuicao e a quantidade de n6s

existentes na DHT.

Deve ser lembrado que, se a principio o resultado obtido com a funcdo LSH pode sinalizar um
desbalanceamento no espaco virtual da DHT, uma vez que a tendéncia seria os identificadores serem
agregados no inicio do anel, devido ao fato da escolha do menor valor gerado como resultado do hash,
o sistema proposto deve indexar diversas ontologias, definindo diversos dominios de conhecimento.
Como mostrado na Figura 6.12, a insercao de véarias ontologias no sistema, utilizando prefixo, resulta

no preenchimento do anel pelas regides que essas ocuparao.

A Figura 6.16 mostra a distincia, na média, entre o identificador de um dos conceitos em relagdo a
todos os identificadores dos outros conceitos, variando-se o tamanho do prefixo e mantendo o nimero
de nds no espago virtual em 2000 e o valor de m igual a 20. Nesse teste, o conceito escolhido foi o

Free. Esses valores sao comparados também com o mesmo teste feito com o MDS5.

Novamente, é possivel ver que, quanto maior o tamanho do prefixo utilizado, mais préximo os
identificadores dos conceitos sdo armazenados. A média para prefixos com 8 bits, ou mais, torna-se
praticamente 0, o que significa que, para este espago virtual dividido em 2000 partes, praticamente
todos os conceitos foram armazenados no mesmo né da DHT. Para os identificadores gerados pela
funcdo de hash tradicional, a distincia entre os conceitos € maior, o que resulta em um maior balan-
ceamento da DHT, porém, em um maior custo na busca por conceitos relacionados, como mostrado

no préximo teste. Na Figura 6.16, os intervalos de confianca de 95% para os testes “Sem Prefixo”, “2
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Fig. 6.16: Distancia do conceito Free aos demais conceitos da ontologia.

bits”, “4 bits”, “8 bits” e “MDS5” sdo, respectivamente, 6,09, 2,41, 0,3, 295,94.

A Figura 6.17 mostra o nimero de saltos necessarios para, a partir do né que armazena o iden-
tificador de um conceito, atingir todos os outros conceitos da ontologia. Como no teste anterior, o
termo escolhido foi o Free e foi variado o tamanho do prefixo. Nesse teste foi empregado o simula-
dor de rede P2P Oversim®, utilizando 2000 nés no anel da DHT. Esse teste foi feito em duas DHTSs
diferentes: no Chord e em uma baseada no fendmeno do Small World [87]. A diferenca entre as duas
DHTs se refere a criag@o dos fingers entre os nés. No Chord, o estabelecimento dos fingers é feito de
forma que nao hé preferéncia para sua criagdo, enquanto que a DHT baseada no fendmeno do Small
World privilegia a criagdo de fingers entre nds que estejam proximos no espago virtual [87], como
apresentado no inicio da Se¢ao 6.4.

Devido ao roteamento do Chord ser feito no sentido hordrio, para uma maior justica nos testes,
as chaves foram ordenadas e buscadas na ordem crescente. Ou seja, para uma chave de conceito C},
qualquer, se o valor da chave conceitual de Free é menor que CY, os saltos necessdrios a partir de
Free, com destino a (', foram contabilizados. Caso contrario, contabilizaram-se os saltos a partir de
C';, com destino a chave do conceito Free.

Como pode ser visto na Figura 6.17, em ambas DHTs, o nimero de saltos necessarios para atingir
todos os identificadores de conceitos a partir do identificador do conceito Free € menor se comparado
com numero de saltos necessarios para o mesmo teste, mas considerando identificadores criados pelo
MDS5. Os intervalos de confianca de 95% sdo, para o Chord “Sem Prefixo”, “2 bits de Prefixo”, “4

4Oversim - http://www.oversim.org (acessado em 18 de maio de 2011).
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Fig. 6.17: Saltos em relagdo a Free.

bits de Prefixo”, “8 bits de Prefixo” e “MDS5”, respectivamente: 1,77, 1,03, 0,89, 0,59 e 0,86. Para
os testes utilizando a DHT Small World com “Sem Prefixo”, ‘2 bits de Prefixo”, “4 bits de Prefixo”,

“8 bits de Prefixo” e “MD5”, os intervalos de confianca de 95%, respectivamente, sao: 0,8, 0,7, 0,44,
0,2 e0,93.

6.3.2 Avaliacao para um cenario utilizando trés ontologias

O teste apresentado nesta subse¢d@o mostra a agregacdo dos conceitos de ontologias em um anel
Chord. Um espago de 128 bits foi dividido em 1000 recipientes de tamanhos iguais e foram criadas
chaves conceituais de 128 bits. Cada recipiente pode conter até 2'?/1000 chaves. As chaves foram
distribuidas entre os recipientes, sendo a decisdo sobre qual recipiente recebe quais chaves baseada
no valor de cada chave. Nos gréficos € mostrada a faixa de distribuicao das chaves no espago de inde-
xacdo, medida pela diferenca entre o maior e 0 menor recipiente que receberam chaves, considerando
o sentido horério do anel. Quanto menor a faixa, mais proximos as chaves conceituais estao uma das
outras no espaco virtual. Alguns dos testes feitos sdo os mesmos apresentados na Secao 6.3.1, mas
agora utilizando trés ontologias. Novamente foi utilizado o método baseado no algoritmo do eTVSM,
mas como Vvisto nos resultados apresentados do Capitulo 3, qualquer outro método de similaridade
entre conceitos de uma mesma ontologia poderia ter sido utilizado.

Nesse teste foram usadas trés diferentes ontologias: ontologia 1 é a mesma da Figura 3.3 e as
ontologias 2 e 3 s@o drvores bindrias com 15 (¢; a ¢;5) e 127 conceitos (¢; a ¢197), respectivamente.

Os testes foram feitos variando-se o fator m (nimero de chaves criadas), esse assumindo os valores
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5, 10, 20 e 50. Cada teste foi feito 1000 vezes, e os graficos mostram a média dos resultados com
intervalo de confianca de 95%. Os mesmos testes foram feitos usando a fun¢do de hash MD5 para
comparagao.

Como pode ser visto na Figura 6.18, quanto mais chaves sdo criadas para as trés ontologias, em
outras palavras, quanto maior o valor do fator m, mais agregadas as chaves sdo armazenadas. Mesmo
para o menor valor de m testado, os resultados sao melhores do que os que utilizam a funcdo de hash
tradicional. Para valores maiores de m, a probabilidade de que vetores de conceitos similares gerem
valores similares aumenta, assim como a sua agregacao.

Esses resultados mostram que efetivamente m € um fator de agregacao. Dependendo da aplicacao,

ou dos requisitos do sistema, um valor maior ou menor de m pode ser utilizado.
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Fig. 6.18: Faixa de distribuicdo - sem o uso de prefixo.
A Figura 6.19 apresenta os resultados para os testes usando as mesmas trés ontologias, mas com

prefixo de 2, 4 e 8 bits, como apresentado na Subsecdo 6.2.2, e o fator m foi fixado em 1. Os testes

mostram o impacto do prefixo na agregagao das chaves quando nao ha varia¢do no valor de m.
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Fig. 6.19: Faixa de distribui¢do - usando prefixo e m = 1.
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Os resultados da Figura 6.19 mostram que quanto maior o prefixo, mais agregadas as chaves sdo
armazenadas. A razdo para isso € que prefixos maiores dividem o espago de indexacdo em mais
partes, como visto na Se¢do 6.2. Portanto, quanto maior o prefixo, menor serd a parte do espaco
virtual no qual as chaves conceituais de um ontologia serdo armazenadas.

Os testes seguintes usam as mesmas ontologias previamente apresentadas e também utilizam pre-
fixos nas chaves. Os tamanhos dos prefixos testados foram 2, 4 e 8 bits. A segunda parte das chaves
foi gerada usando a mesma variacdo para m como na Figura 6.18.

Nas Figuras 6.20(a), 6.20(b) e 6.20(c), os resultados mostram que ao se utilizar um prefixo, as
chaves tendem a ser armazenadas préximas, na média. Quanto menos bits s@o usados no prefixo,
mais os resultados se aproximam dos obtidos sem o uso do prefixo. Devido a escala adotada, os
intervalos de confianca de 95% nos graficos quase nao sdo notados nas figuras. Considerando um
espaco de 128 bits dividido em 1000 recipientes, chaves conceituais de ontologias similares com 10
bits de prefixo ou mais, sdo armazenadas no mesmo recipiente. E possivel concluir que, para um

cendrio de 1000 recipientes, 4 e 8 bits sdo boas escolhas para o tamanho do prefixo.

160 40

25
140 35
120 30 2
100 25 Em=5
g 15
E 80 20 Om=10
60 - 15 - 1+ -
Om=20
40 10
20 5 0.5 1 T @m =50
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Fig. 6.20: Faixa de distribuicdo - uso de prefixo.

Distancia entre conceitos

Neste teste foram utilizadas trés ontologias e foi utilizado prefixo nas chaves. A ontologia 1 é a
mesma da Figura 3.3, ontologia 2 é composta de 10 conceitos (conceitos de ¢; a c¢; sdo 0os mesmo da
ontologia 1 e mais trés: cg a c1p) € a ontologia 3 possui a mesma topologia da ontologia 1, entretanto
possui conceitos totalmente diferentes (¢4 a ¢o2). As ontologias podem ser vistas na Figura 6.21.

O objetivo deste teste € mostrar a distancia entre: (i) dois conceitos similares pertencentes a
duas ontologias diferentes e; (ii) dois conceitos totalmente diferentes pertecentes a duas ontologias
com a mesma topologia. Para testar (i), os conceitos escolhidos para medir a distancia foram c; da

ontologia 1 e o mesmo na ontologia 2. Apesar deles serem 0 mesmo conceito, ambos sdo localizados
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Ontologia 3

=~ = “Ontologia 2

Fig. 6.21: Ontologias utilizadas nos testes.

em posicoes diferentes em suas ontologias correspondentes. Para testar (ii), os conceitos escolhidos
foram c; da ontologia 1 e cyy da ontologia 3, devido ao fato de ambos estarem localizados no mesmo
ponto das ontologias. Isso significa que seus vetores de conceito sdo iguais. A ideia € constatar o

impacto do prefixo nas chaves geradas. Os trés conceitos estdo marcados com circulos na Figura
6.21.

A Figura 6.22 mostra os percentils para 1000 testes. A linha “Similar” corresponde a distancia,
medida em quantidade de recipientes, entre c; da ontologia 1 e 0 mesmo conceito da ontologia 2, e a
linha “Nao similar” corresponde a distancia de c; da ontologia 1 e ¢y da ontologia 3. O fator m foi

fixado em 20, mas resultados similares foram obtidos com outros valores.

Apesar da Figura 6.22(a), € possivel ver que na maior parte dos testes, conceitos similares estao
préoximos uns dos outros e conceitos que nao sao similares estao distantes uns dos outros. A razao para
que os testes mostrados na Figura 6.22(a) ndo serem bem sucedidos é que, para prefixo com 2 bits,
ha grande probabilidade que mesmo duas ontologias ndo similares gerem o mesmo menor valor para
ser escolhido como prefixo, pois as op¢des sdo poucas (2° combinagdes). Esse fato resulta em toda
carga semantica ser localizada na segunda parte da chave. Como a segunda parte é criada conside-
rando somente a topologia das ontologias, as chaves de dois conceitos na mesma posi¢cdo topoldgica
em suas respectivas ontologias (ambas possuindo a mesma topologia mas conceitos diferentes) sdao

armazenadas no mesmo recipiente. Entretanto, ao se utilizar prefixos com 4 e 8 bits (Figuras 6.22(b)
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Fig. 6.22: Distancia entre termos usando m = 20.

e 6.22(c)), na maioria dos testes, o conceito c; da ontologia 1 estava localizado perto do conceito c;
da ontologia 2 (por exemplo, para dois conceitos similares, usando 4 bits de prefixo, pelo menos 90%
dos testes resultaram em uma distancia de O entre eles) e distante do conceito ¢y da ontologia 3. Isso
confirma que nao somente a topologia da ontologia estd sendo considerada na criacdo das chaves,

mas também o seu vocabulario.

Saltos em uma DHT

Este teste mostra como o uso de fungdes LSH, para a criacdo de identificadores com prefixo, pode
melhorar a busca conceitual em uma rede P2P. Usando o simulador Oversim, foi criado um anel Chord
formado por 1000 nds. Neste teste foram usadas as ontologias similares da Figura 6.21 (ontologias 1
e 2). Foram feitos quatro testes: um utilizando a fung¢do de hash MD5 e outros trés variando em 2,

4 e 8 bits o tamanho do prefixo utilizado nas chaves. Em cada teste, as chaves de conceitos das duas
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ontologias foram indexadas no mesmo anel. O fator m foi fixado em 20. Em cada teste foi computada
a média do ndmero de saltos necessdrios para atingir todas as chaves indexadas no anel, partindo do
nd que armazena c; da ontologia 1. Devido ao roteamento do Chord ser no sentido horario, em todos
os testes as chaves foram ordenadas em ordem crescente e procuradas nessa ordem. Ou seja, se a
chave de conceito de ¢5; € menor que a chave de conceito de ¢4, os saltos foram contabilizados do né
que armazena cs até o né que armazena ¢4, caso contrario, o oposto foi contabilizado. A Tabela 6.3.2

mostra os resultados.

Tab. 6.2: Média de saltos em uma DHT.
‘ - ‘ 2 bits ‘ 4 bits ‘ 8 bits ‘ MDS5 (sem prefixo) ‘
‘Saltos‘ 3.12 ‘ 2.35 ‘ 0 ‘ 5.06 ‘

Como mostrado na Tabela 6.3.2, quanto mais agregadas estiverem as chaves no espago de in-
dexacdo, menos saltos sdo necessdrios para recuperar qualquer outra chave, partindo de uma chave
arbitrdria. Para 8 bits ou mais de prefixo, quase todas as chaves foram armazenadas no mesmo no,
resultando em uma média de aproximadamente O saltos. A agregagdo faz uma busca conceitual re-
cursiva ser menos custosa se comparada com o resultado obtido utilizando qualquer funcdo de hash

tradicional, como o MDS5.

6.4 Cenario que utiliza a distancia de Hamming

Nessa variacdo do cendrio proposto foi utilizada uma DHT estruturada baseada no fendmeno
Small World [88][87] e que utiliza a distancia de Hamming como métrica. Na literatura encontra-se
que o fendmeno Small World, originalmente estudado em [89], se mostra como uma maneira interes-
sante de agregar dados similares em uma DHT, mantendo um custo baixo para a busca de conteidos
similares em relacdo ao nimero de saltos necessarios para a obtencdo dos dados relacionados [90].
Esse fendmeno define que nés da rede que estdo situados proximos tenham uma alta taxa de inter-
ligacdo, ou seja, alta probabilidade de existir um finger entre eles, e baixa probabilidade de existir
fingers distantes, ou seja, alguns poucos fingers interligando nds distantes. Essa formacao reduz o
custo, em termos de saltos para, a partir de um nd, atingir um outro qualquer que esteja préoximo e
mantém baixo o nimero de saltos para se atingir um né distante.

Nessa DHT, o espaco de enderecamento é ordenado segundo o cédigo de Gray e dividido em
regides. As regides sdo representadas por um identificador de n bits sendo que, para qualquer regido,
a diferencga entre o identificador dessa regiao e o identificador das suas regides sucessoras e prede-

cessoras € de 1 bit, como definido pela sequéncia do cédigo de Gray. Entre as regides sao criados
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fingers, levando em conta o fendmeno Small World e a distancia de Hamming entre os identificadores
de regides, para determinacdo de proximidade. Em outras palavras, a criagdo de fingers entre nds que
se encontram proximos na distancia de Hamming € mais provdvel do que com aqueles mais distan-
tes na mesma métrica. Como as chaves identificadores de conceitos apresentadas nesta tese mantém
conceitos similares proximos na distancia de Hamming, a organiza¢do da DHT baseada no fendmeno

Small World se torna adequada. A Figura 6.23 mostra esse cendrio.
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Fig. 6.23: Organizac¢do do sistema.

A funcio hash apresentada nesta tese foi utilizada para a criagdo de chaves de conceito que coinci-
dem com os identificadores de regides. Ou seja, cada regido acomoda um conceito de uma ontologia
que sdo interligados considerando a distancia de Hamming. Dessa forma, cada regido que repre-
senta um conceito possui grande probabilidade de possuir uma interligacdo com outras regides que
representam conceitos similares. Isso acontece devido ao fato de que chaves de conceitos similares,
geradas pela funcdo LSH, possuem baixa distancia de Hamming entre si.

E importante notar que o identificador de cada regido pode ser usado como prefixo para as chaves
armazenadas naquela regido. Dessa forma, dentro de cada regido pode existir uma outra forma de
indexacdo, agora no nivel de contetido. As regides delimitam os dados indexados conceitualmente,
e dentro de cada regido a forma de organizacdo € livre. Vdrias ontologias podem ser indexadas,
utilizando diferentes conjuntos de vetores 7 na funcio LSH, um para cada ontologia, distribuindo os

conceitos nas regides no espaco de indexacao. Apesar da ideia inicial desse cendrio ter sido concebida
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para buscas por similaridade entre conceitos de uma mesma ontologia, uma evolugdo poderia ser feita
a partir de uma andlise do vocabuldrio das ontologias, indicando conceitos similares em diferentes
ontologias, criando alguns fingers que os unam. Isso permitiria uma busca por dados similares sem
restringir o escopo em uma sé ontologia. A Figura 6.24 ilustra essa indexacdo. A préxima sec¢ao

apresenta os testes feitos para avaliar esse cenario.

Ontologia 2

Ontologia 1

Fig. 6.24: Indexacao de vérias ontologias.

6.5 Avaliacao

Com o objetivo de confirmar que conceitos similares possuem baixa distancia de Hamming, foram
feitos testes de avaliacdo dessa distancia em relacdo aos métodos de similaridade entre conceitos de
uma ontologia, apresentados no Capitulo 3. Nos testes, apresentados nas préximas subse¢des, foram
utilizadas duas ontologias: ontologia 1, com 7 conceitos, apresentada na Figura 3.3 e ontologia 2,

uma arvore bindria com 127 conceitos. As chaves de conceito criadas possuem 128 bits.

6.5.1 Avaliacao da distancia de Hamming em relacao a similaridade

O teste apresentado a seguir mostra a relacdo entre a distancia de Hamming dos conceitos e a

similaridade entre eles, definida pelos métodos de similaridade. Em outras palavras, foi calculada
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para um nivel de similaridade, por exemplo 0,5, a média da distancia de Hamming medida entre as
chaves de cada conceito e as chaves de todos os outros conceitos que possuem similaridade entre (0,4,

0,5] com o primeiro conceito.
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Fig. 6.25: Dispersao no espaco de Hamming pela similaridade (média, para todos os conceitos, da
similaridade x nimero de bits coincidentes).

Os resultados sao apresentados na Figura 6.25. O comportamento esperado é que, conforme a
similaridade aumenta, o nimero de bits coincidentes também aumenta. Todos os métodos mostrados
na figura possuem esse comportamento, o que mostra que a funcio de hash traduz a similaridade
entre os conceitos para o valor resultante do hash, em termos de bits coincidentes. A diferenca entre o
teste utilizando a ontologia 1 e a ontologia 2 € a quantidade de niveis de similaridade. Para ontologias
maiores, hd mais niveis de similaridade para computar (mais pontos nas curvas da figura) devido ao
fato de existirem mais conceitos.

O teste seguinte apresenta, para todos os conceitos da ontologia, a relagdo do nimero de bits
coincidentes com a similaridade entre os conceitos, similaridade dada pelos métodos. Para cada nivel
de similaridade, foi calculada o menor e o maior nimero de bits coincidentes. A Figura 6.26 apresenta
essas variacoes. Esse teste foi feito somente com a maior ontologia, devido ao fato de que a ontologia
menor possui poucos niveis de similaridade.

Na Figura 6.26, a parte de baixo das barras representa o menor nimero de bits coincidentes

comparando-se todos os conceitos que possuem aquele nivel de similaridade entre si. O topo das
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Fig. 6.26: Variacdo dos bits por nivel de similaridade.

barras apresenta o nimero maximo de bits que coincidem para aquele nivel de similaridade. Por
exemplo, para o0 método Leacock (Figura 6.26(b)), para (0,4, 0,5] de similaridade, o nimero de bits
coincidentes ficou entre 90 e 120 bits. Alguns graficos ndo apresentam barra em determinados niveis
de similaridade, o que significa que, para aquele método, ndao ha pares de conceitos que possuam tal

nivel de similaridade para a ontologia utilizada.

E possivel notar que para a ontologia utilizada, de 127 conceitos, o intervalo dos bits coincidentes
¢ bem distribuido de acordo com o nivel de similaridade. O comportamento de todos os métodos é
como o esperado, ou seja, conforme a similaridade cresce, o nimero de bits coincidentes também
cresce e a variacdo do intervalo tende a ser menor. Isso pode ser explicado pela alta probabilidade de
dois conceitos bem similares terem bits coincidindo, portanto, a variagao dos bits que ndo coincidem é
menor e a quantidade de bits coincidentes € alta. Os métodos Bouquet e Leacock possuem intervalos
maiores de bits coincidentes para cada nivel de similaridade, pois esses métodos consideram mais
conceitos similares entre si. Os outros métodos, Wu e Li, possuem intervalos menores, pois esses
métodos possuem maior variagdo no nivel de similaridade entre conceitos, como visto nas Figuras
5.7e5.9.

E possivel ver que quanto maior a ontologia, melhor distribuida é a faixa de bits coincidentes de

acordo com o nivel de similaridade. O comportamento de todos os métodos é como o esperado, ou



6.5 Avaliacao 95

seja, conforme a similaridade aumenta, o nimero de bits coincidentes também aumenta e a variacao
tende a ser menor. Isso pode ser explicado pela alta probabilidade de dois conceitos bastante similares
terem bits coincidentes, portanto a variagdo dos bits que ndo coincidem é menor.

A préxima subsecdo apresenta a distancia de Hamming entre conceitos especificos.

6.5.2 Distancia de Hamming entre conceitos

Este teste mostra a relagdo entre a similaridade dada pelos métodos a as distancias de Hamming
correspondentes para um conceito especifico. O objetivo € mostrar como as chaves estdo espalhadas
em um espaco hipercibico que segue a distancia de Hamming para distribuir dados. Um conceito
foi escolhido para cada ontologia e € mostrada a similaridade daquele conceito com todos os outros.
E também mostrada a distdncia de Hamming da chave daquele conceito com todas as outras chaves
dos outros conceitos. A ideia € mostrar que a distancia de Hamming segue a mesma curva obtida
com os métodos. O conceito cg da ontologia 1 (Figura 3.3) e o conceito c¢;97 (0 tltimo conceito folha,
da esquerda para a direita) da ontologia 2 foram escolhidos. As Figuras 6.27 e 6.28 mostram os
resultados. Os valores para a distancia de Hamming obtidos usando a funcdo MDS5 também foram

apresentados, para comparacao.
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Fig. 6.27: Ontologia 1 - 6.27(a) Distancia de Hamming entre o conceito ¢g € todos os outros e 6.27(b)
o nivel de similaridade do conceito cg para todos os outros.

O resultado mostra que, para as duas ontologias, a curva de similaridade e a curva da distan-
cia de Hamming s@o inversamente correlacionadas. Em outras palavras, os conceitos que possuem
pouca similaridade possuem maior distancia de Hamming entre si e os conceitos mais similares es-

tao proximos uns dos outros no espaco de Hamming. Esses resultados indicam que a similaridade
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Fig. 6.28: Ontologia 2 - 6.28(a) Distancia de Hamming entre o conceito c;5; € todos os outros e
6.28(b) o nivel de similaridade do conceito ¢;57 para todos os outros.

entre conceitos ¢ mantida no valor resultante do hash e, em um sistema de indexacdo hipercubico,
os elementos que sdo similares entre si serdo indexados préximos uns dos outros. Como esperado,
os resultados da distancia de Hamming usando MDS5 possuem um comportamento préximo a média
(50% dos bits), como visto nas Figuras 6.27(a) e 6.28(a).

O teste mostrado a seguir consistiu em, a partir de cada regido da DHT, representando um con-
ceito, contabilizar a média dos saltos necessarios para se atingir todos os outros conceitos. Nesse teste
foi utilizada a ontologia de 127 conceitos e foram também feitos testes na DHT Chord, e na DHT
baseada no fendmeno Small World, para comparag@o. As chaves de conceitos criadas tinham 20 bits,
resultando em 22° regides. O método utilizado foi o baseado no eTVSM, mas poderia ter sido usado

qualquer um dos outros métodos apresentados anteriormente no Capitulo 3.

Tab. 6.3: Média do niimero de saltos de acordo com a distancia de Hamming das chaves de conceito.

Distancia de Hamming | Chord + LSH | Small World + LSH | Redugao

<2 6.2 1.1 17,74%
<4 8.1 2.7 33,33%
<6 9.1 4.2 46,15%
<8 9.6 54 56,25%
<10 9.8 6.0 61,22%

> 10 9.9 6.3 63,63%
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Os resultados apresentados na Tabela 6.3 mostram que o uso de uma DHT Small World reduz a
média no niimero de saltos necessarios para recuperar dados similares. O maximo de saltos obtidos’
utilizando a DHT Small World foi de 11 e utilizando a DHT Chord foi obtido 20, uma reducao de
45%. O melhor resultado obtido pela DHT que segue o fendmeno Small World mostra que o fato
das chaves similares possuirem uma menor distancia de Hamming entre si pode ser explorado por
estruturas que levem isso em consideracdo, facilitando buscas por conceitos similares. Esse teste
mostrou a aplicabilidade das chaves conceituais em estruturas de indexacdo distribuidas, facilitando

a busca conceitual.

6.6 Discussao sobre a indexacao dentro das regioes

Como visto nos cendrios apresentados nas se¢des anteriores, o espaco de indexagdo da rede P2P
€ dividido em regides, que abrigam as chaves que representam dados relacionados conceitualmente,
indicando onde esses dados estido indexados de fato e como recupera-los. A maneira como os dados
propriamente ditos sdo indexados fica a critério de seus responsdveis.

A indexacao desses dados pode ser feita em uma segunda DHT ou mesmo em um banco de dados
de um repositdrio, como visto na Figura 6.29. Dentro dessas estruturas de indexacdo pode existir
uma segunda forma de organizacdo dos dados, baseada em outro critério de comparagado entre eles
como, por exemplo, seu conteido. Como visto no Capitulo 1, a literatura possui vdrios trabalhos
que comparam dados de acordo com seu contetido, o que pode ser aproveitado em um sistema como
proposto nesta tese. Se, em um primeiro nivel, dados sdo agregados de acordo com sua classificagao
conceitual definida por uma ontologia, em um nivel abaixo podem ser relacionados de acordo com
caracteristicas existentes no seu conteido. Dessa forma o escopo da busca é reduzido pela busca
conceitual e, em um préximo nivel, uma busca por um dado especifico e seus similares pode ser
executada.

A metodologia apresentada nesta tese pode, inclusive, ser incorporada em sistemas que utilizam
mais de um nivel de abstracao na classifica¢do de seus dados. Esse tipo de abordagem é encontrada na
literatura como, por exemplo, em [91] e [92]. Trabalhos desse tipo utilizam o conceito de ontologia
superior (upper ontology) e ontologia inferior (lower ontology), sendo que a primeira define conceitos
mais gerais e a segunda aborda aspectos mais detalhados dos elementos classificados, chegando mais
proximo do contetido desses.

Como dito nas se¢des 6.2.2 e 6.4, outra caracteristica que os cendrios propostos nesta tese apre-
sentam € a possibilidade do sistema identificar a existéncia de um mesmo conceito em mais de uma

ontologia. Caso isso ocorra, uma busca por um conceito de uma ontologia pode ser completada com

Nio presente na Tabela 6.3.
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Rede P2P

Fig. 6.29: Organizacio dentro das regides.

dados classificados em outra ontologia que possua o mesmo conceito. No aspecto referente a busca
por dados, esse fato possibilita novas formas de relacionar dados classificados por ontologias diferen-
tes sem a necessidade da utilizag@o de técnicas mais complexas, como a juncio (merge) de ontologias,

entre outras.

6.7 Sumario

Os capitulos anteriores apresentaram como € possivel calcular a similaridade entre conceitos de
uma mesma ontologia. Ao utilizar essa ontologia para classificar dados, € possivel relacioné-los con-
ceitualmente, calculando aqueles que s@ao mais ou menos similares entre si. A partir da classificagdao
conceitual dos dados € possivel criar funcdes LSH que gerem valores de hash que mantenham a si-
milaridade entre eles, do ponto de vista conceitual. Em um sistema de indexacao, a utilizacdo desse
valor de hash para indexar os dados facilita a busca conceitual.

Este capitulo apresentou dois cendrios de aplicacdo, no qual repositérios de dados classificados
conceitualmente sao indexados em uma rede P2P baseada em DHT. Foram feitos testes para compro-
var a eficdcia e os ganhos ao se utilizar fun¢gdes LSH na indexacao.

O primeiro cendrio adapta a funcdo LSH para agregar os dados na distancia Euclidiana em um



6.7 Sumario 99

espaco de enderecamento em forma de anel. Para isso foi criado um fator m que pode ser utilizado
para aumentar ou diminuir a agregacdo da fun¢do LSH. Nesse cendrio também foi explorada a ideia
de se adicionar o vocabulério da ontologia no hash, na forma de um prefixo.

O segundo cendrio mostra o uso da funcdo LSH apresentada nesta tese, que mantém a similaridade
dos dados pela distancia de Hamming entre os identificadores gerados. Nesse segundo cendrio, o
espaco de indexacdo é dividido em regides, cada uma representando um conceito de uma ontologia,
interligados entre si seguindo o fendmeno do Small World.

Os testes mostraram que, em ambos 0s cendrios, a fungdo LSH agregou os dados e facilitou a

busca por conceitos similares indexados em uma DHT.
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Capitulo 7
Conclusao e trabalhos futuros

O ser humano utiliza diferentes tipos de conhecimento para lidar com informag¢des. Uma das areas
de interesse na Ciéncia da Computagdo trata de como representar esses conhecimentos de forma efi-
ciente, permitindo que maquinas possam processar e utilizar informagdes que, de certa forma, sao
triviais para os seres humanos. Para qualquer um desses conhecimentos e suas formas de representa-
¢do em um ambiente computacional, o conceito de similaridade é muito importante. E por meio de
comparacdes de similaridade com algo ja conhecido que o ser humano consegue se adaptar a novas
situacdes. Ao se definir um dominio de conhecimento, utilizando uma ontologia, por exemplo, o uso
da similaridade entre conceitos dessa ontologia propicia o relacionamento entre eles, estabelecendo
relacdes e novas informagoes.

Atualmente a Web Semantica vive um grande crescimento. Isso faz com que o volume de dados
semanticamente anotados disponiveis na WWW cresca. E comum encontrar projetos que disponibili-
zam seu contetido de forma compativel com a Web Semantica, seguindo um dominio de conhecimento
definido por uma ontologia simples, ou hierarquia de conceitos. Essa representacdo de um dominio
que estabelece relagdes entre conceitos pode ser usada na indexacdo dos dados, facilitando a busca
conceitual, na qual ha o interesse de se obter dados e informacdes sobre um determinado conceito, e
ndo simplesmente um dado especifico.

Esta tese apresentou uma metodologia para representar o conhecimento humano em um valor
bindrio por meio da criagdo de identificadores conceituais, criados por funcdes LSH, a partir de on-
tologias simples usadas para classificar dados. Dessa forma, diferentes tipos de dados, classificados
de forma similar, podem ser relacionados entre si. Essa abordagem se mostrou proveitosa em ce-
ndrios distribuidos de indexagdo, como nas redes P2P. Por meio desses identificadores, repositérios
de dados similares foram indexados proximos uns aos outros na rede P2P, fazendo com que uma
busca por conceitos similares fosse facilitada. A busca por um dado especifico, levando-se em conta

o contetdo desse, também € facilitada, ja que € possivel limitar conceitualmente o seu escopo. Os
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testes mostraram que, tanto em um cendrio que leve em consideragdo a distancia de Hamming entre
os identificadores criados, como em um cendrio que indexe dados no espaco Euclidiano, conceitos
similares foram armazenados proximos uns dos outros.

Para trabalhos futuros, € possivel citar alguns assuntos a serem pesquisados e aprofundados que

podem dar continuidade as ideias aqui abordadas:

* investigar o relacionamento entre ontologias: no Capitulo 6 foi apresentada, na Secdo 6.2, uma
forma de se relacionar dados similares de diferentes ontologias, apresentando como criar um
prefixo para as chaves resultantes a partir do vocabuldrio das ontologias. Um ponto possivel
de aprofundamento € a pesquisa sobre novas formas de se relacionar ontologias diferentes que
definam o mesmo assunto, podendo levar em consideracdo andlises mais profundas de com-
paracdo entre ontologias, encontradas na literatura, que consideram ndo sé o vocabuldrio, mas

também outros aspectos como o proprio dominio que essas definem;

» utilizacdo de ontologias heavyweight: neste trabalho foram utilizadas ontologias simples, cha-
madas lightweight, as quais possuem somente relacdes simples e iguais entre os conceitos.
Geralmente essas relacdes sdao do tipo “é um” e “é parte de”. Uma possivel continuagdo do tra-
balho poderia investigar como a abordagem aqui apresentada pode ser utilizada para ontologias
mais complexas, com diferentes tipos de relagdes entre os conceitos. Por exemplo, um conceito
pode estar ligado a outro por meio de relagdes do tipo “emprega”, “é amigo de”, “pertence a”,
“executa” e muitas outras. A utilizacdo de diferentes valores de peso para as relagdes pode ser

a primeira abordagem a ser testada;

* investigacdo de outros métodos de similaridade entre conceitos: utilizacdo de métodos de si-
milaridade entre conceitos de uma hierarquia que utilizem diferentes pardmetros na contabi-
lizagdo. Pesquisa sobre métodos que utilizem pesos nas relacdes, podendo diferencid-las, e
constatacdo de como isso pode impactar nas funcdes LSH. A partir dessa abordagem, é possi-

vel desenvolver técnicas para investigar a utilizagao de ontologias mais complexas;

* explorar novas formas de utilizacao de identificadores conceituais: esta tese apresentou como
criar identificadores conceituais, utilizando fun¢des LSH, mantendo a similaridade entre con-
ceitos de uma ontologia. Os testes mostraram cendrios de aplica¢do desses identificadores em
redes P2P. Para trabalhos futuros, a exploragao de novas maneiras de se utilizar esses identifica-
dores pode ser aprofundada, como, por exemplo, na identificacio de maquinas de acordo com
seu conteudo, em um esquema de identificacdo semantica para uma abordagem de roteamento

plano [93], assim como em redes de conteudo e data centers [94];
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* explorar a possibilidade de utilizacdo da abordagem aqui proposta em outras formas de defini-
¢do de dominios, ndo somente estruturas hierarquicas, como as ontologias aqui mostradas. Por
exemplo, conjunto de fags que ndo possuam uma ligacdo explicita entre si, ndo havendo uma
relacdo hierdrquica propriamente dita. Uma abordagem a ser pesquisada é a de conjunto de

tags relacionadas;

* investigar estruturas de DHT baseadas em similaridade: na Secdo 6.4 foi apresentada uma
estrutura estdtica que utiliza o cédigo de Gray e a distancia de Hamming para organizar seus
noés e fingers. Como mostrado, essa caracteristica € vantajosa para a indexa¢do de dados que
possuam a distancia de Hamming como indice de similaridade. Em trabalhos futuros, esse tipo
de estrutura distribuida poderia ser melhor explorada, adicionando fatores dindmicos e outras
maneiras de organizar o espago de indexacdo, aperfeicoando ainda mais o seu rendimento em

buscas por similaridade.

Esta tese apresentou como utilizar a classificacdo conceitual dos dados na indexacao destes.
Dessa forma, dados com a mesma classificacdo conceitual, € mesmo outros com classificacdo
similar, sd3o0 armazenados préximos uns dos outros em um espago distribuido de indexacao,

facilitando sua busca.
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