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Resumo

Sistemas de recuperacdo de informacdo sdo ferramentas para automatizar os procedimentos de
busca por informagdes. Surgiram com propostas simples nas quais a recuperacdo era baseada ex-
clusivamente na sintaxe das palavras e evoluiram para sistemas baseados na semantica das palavras
como, por exemplo, os que utilizam ontologias. Entretanto, a especificagdo manual de ontologias é
uma tarefa extremamente custosa e sujeita a erros humanos. Métodos automaticos para a constru¢ao
de ontologias mostraram-se ineficientes, identificando falsas relacdes semanticas. O presente traba-
lho apresenta uma técnica baseada em processamento de linguagem natural e um novo algoritmo de
agrupamento para a extracdo semi-automatica de relagdes que utiliza o conteudo dos documentos,
uma ontologia de senso comum e supervisao do usudrio para identificar corretamente as relacdes se-
manticas. A proposta envolve um estagio que utiliza recursos lingiiisticos para a extragdo de termos e
outro que utiliza algoritmos de agrupamento para a identificacdo de conceitos e relagdes semanticas
de instanciacdo entre termos e conceitos. O algoritmo proposto é baseado em técnicas de agrupa-
mento possibilistico e de bi-agrupamento e permite a extra¢ao interativa de conceitos e relagdes. Os
resultados sdo promissores, similares as metodologias mais recentes, com a vantagem de permitir a
supervisdo do processo de extragdo.

Palavras-chave: Processamento de texto, Extragdo de Relacdes Semanticas, Bi-Agrupamento,
Agrupamento Possibilistico, Recuperagdo de Informacao.

Abstract

Information Retrieval systems are tools to automate the searching for information. The first im-
plementations were very simple, based exclusively on word syntax, and have evolved to systems
that use semantic knowledge such as those using ontologies. However, the manual specification is
an expensive task and subject to human mistakes. In order to deal with this problem, methodolo-
gies that automatically construct ontologies have been proposed but they did not reach good results,
identifying false semantic relation between words. This work presents a natural language processing
technique e a new clustering algorithm for the semi-automatic extraction of semantic relations by
using the content of the document, a commom-sense ontology, and the supervision of the user to cor-
rectly identify semantic relations. The proposal encompasses a stage that uses linguistic resources to
extract the terms and another stage that uses clustering algorithms to identify concepts and instance-
of relations between terms and concepts. The proposed algorithm is based on possibilistic clustering
and bi-clustering techniques and it allows the interative extraction of concepts. The results are pro-
mising, similar to the most recent methodologies, with the advantage of allowing the supervision of
the extraction process.

Keywords: Text Processing, Semantic Relations Extraction, Bi-Clustering, Possibilistic Cluste-
ring, Information Retrieval.
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Capitulo 1

Introducao

Informacdo, atualmente, ¢ um elemento chave para o sucesso de qualquer tipo de negécio [42].
Os sistemas de computadores € as redes de telecomunicacdes permitiram as pessoas acessar € dispo-
nibilizar uma grande quantidade de informacao sobre os mais diversos assuntos. Entretanto, restava a
questdo de como a informacao disponivel pudesse ser recuperada de forma precisa e rapida, trazendo
informacdes que sejam realmente relevantes para uma consulta. A solug@o para este problema foi
o desenvolvimento de ferramentas de recuperacdo automatica de informagdo. Desta forma, foram
desenvolvidos os primeiros sistemas de recuperacdo de informacdo (RI). Os sistemas de RI, assim
como em acervos bibliogréficos, realizam a indexac¢do da informacdo por meio de palavras-chave
que permitem ao usudrio localizar uma determinada informacao especificando aquelas que melhor
descrevem o assunto de interesse.

Os sistemas de RI baseados em palavras-chave evoluiram de propostas bastante simples, como os
sistemas booleanos [37] e os sistemas booleanos extendidos [58] [74], até os mais elaborados utili-
zando modelos vetoriais [63] e modelos baseados em semantica latente [17]. Em todos, o objetivo é
melhorar os indices de desempenho do sistema. Os indices sdo expressos por métricas que permitem
avaliar o desempenho dos sistemas e sao medidas, principalmente, pela cobertura e precisdo. Cober-
tura € a fracdo de documentos que sdo relevantes para uma consulta e que foram recuperados com
sucesso; precisdo € a fracdo de documentos recuperados que sao relevantes para o usudrio.

Os sistemas mais elaborados para a recuperaciao de informacgdo tais como aqueles utilizando es-
pacos vetoriais € semantica latente trouxeram melhoras nos indices de desempenho. No entanto, os
sistemas de RI ainda falhavam quando tratavam com situagdes em que as palavras sdo polissémicas
ou em casos de palavras sindnimas. A solu¢do para esse problema foi a introduc¢io de conhecimento

adicional sobre a semantica das palavras.



2 Introducao

1.1 Motivacao e relevancia

Os modelos mais recentes de recuperacdo de informac¢do incorporam conhecimento especifico
de dominio de modo a melhorar os indices de desempenho das maquinas de busca. Alguns desses
modelos incorporam o conhecimento por meio de mecanismos formais e explicitos tais como aqueles
que utilizam ontologias.

Em computacdo, uma ontologia € uma representacdo formal para os conceitos de um dominio
e os relacionamentos entre conceitos. E utilizada para realizar inferéncias sobre as propriedades
da ontologia e retirar conclusdes a partir de fatos. Em recuperacdo de informagdes, ontologias sdao
utilizadas para dar maior fundamentacdo semantica aos textos de modo que o processo de recuperagao
seja mais efetivo e constituem um dos pilares fundamentais para formacao da Web Semantica [6].
Trazida da érea de filosofia e, agora, aplicada na drea de computacdo, o termo ontologia apresenta
multiplas definigdes porém nenhuma delas é completa e concisa o suficiente para descrevé-la. No
entanto, muitos aceitam a defini¢do dada por Gruber [33]: “ontologia € uma especificagdo formal e
explicita de uma conceitualizacdo compartilhada”.

A caracterizacdo de uma ontologia envolve a defini¢do de algumas entidades que permitem esta-
belecer a rede semantica na qual sdo realizadas inferéncias para a descoberta de novo conhecimento.
A concepgao original de uma ontologia, baseada em 16gica proposicional, define de maneira rigida
as entidades do modelo ontolégico. No entanto, as aplicacdes em mineracdo de dados necessitam
trabalhar e realizar inferéncias utilizando informacdo vaga ou incerta. Esta dificuldade levou ao sur-
gimento das ontologias fuzzy que incorporaram conceitos de 16gica fuzzy na definicao das entidades
ontoldgicas [47] [45]. O modelo cldssico de ontologia foi alterado de modo a dar suporte a graus
de pertinéncia na defini¢do de conceitos e relacionamentos. Assim, como proposto por Calegari e
Ciucci [9], algumas entidades foram redefinidas: conceito passou a conter com diferentes graus de
pertinéncia os individuos e os relacionamentos sdo caracterizados por nimeros que representam o
grau de associacao entre os conceitos.

Percebe-se assim que especificar uma ontologia requer a defini¢do manual de uma série de en-
tidades. Contudo, a definicio manual de uma ontologia é uma tarefa extremamente custosa, que
demanda muito tempo e pessoal com conhecimento especializado no dominio tratado. Além disso, o
procedimento € sujeito a erros humanos. Motivados por esses problemas é que foram desenvolvidas
metodologias para a identificagdo automatica ou semi-automaticas dessas entidades. Algumas dessas
metodologias fazem uso de técnicas lingiiisticas para identificacdo de entidades ontoldgicas. Outras
fazem uso de técnicas estatisticas para determinar a correlagcdo entre palavras. E existem, ainda, as que
combinam as duas técnicas tais como aquelas exploradas pela drea de processamento de linguagem

natural.
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1.2 Contribuicoes

A proposta descrita nesta dissertacdo faz uso de técnicas estatisticas e lingiiisticas para a iden-
tificacdo das principais entidades ontoldgicas e suas relagdes obtidas a partir de um conjunto de
documentos (corpus). O resultado dessa proposta foi o desenvolvimento de um sistema que pode ser
utilizado por especialistas no dominio dos documentos para a construcao e/ou manutencao de ontolo-
gias. Ainda, a proposta apresenta contribui¢des para a area de Processamento de Linguagem Natural
e para a area de Inteligéncia Computacional.

Na 4rea de Processamento de Linguagem Natural, uma técnica nao-supervisionada para a iden-
tificagdo de conceitos e relacionamentos a partir do conteido de documentos foi desenvolvida. Pri-
meiramente, € definido um modelo ontolégico, que estabelece dois niveis de abstragdo para descrever
o universo de discurso. O nivel mais concreto € representado por termos e o nivel mais abstrato €
representado por conceitos. Entre estes dois niveis existem relacdes semanticas fuzzy de instanciacao
entre termos e conceitos.

A defini¢cdo do modelo ontolégico permite estabelecer os requisitos do algoritmo de construcao
de ontologias. Neste caso, os requisitos incluem a identificagdo dos termos, dos conceitos e de suas
relagdes semanticas.

Técnicas lingiiisticas sdo utilizadas para identificar a lista de termos no vocabuldrio da ontologia.
Os contetidos dos documentos sdo processados por um analisador 1éxico que extrai as palavras e
categoriza-as de acordo com a sua fun¢do morfossintatica. A categorizagdo € realizada por meio de
uma base lexical.

Técnicas estatisticas sdo utilizadas para identificar a lista de conceitos. Para este fim, uma estru-
tura matemadtica € atribuida a entidade termo e uma métrica € definida para medir a correlagdo, ou
também proximidade, entre os termos. A identificacdo de conceitos parte da hipétese de que termos
que aparecam de forma correlata nos documentos caracterizam algum conceito abordado por estes.
Desse modo, a identificagdo de conceitos pode ser vista como a identificacdo de agrupamentos de
termos correlatos.

Para a identificacdo de termos correlatos serd utilizado uma versao modificada do agrupador pos-
sibilistico. Uma nova fungdo-objetivo serd proposta e um novo algoritmo iterativo serd desenvolvido
para a extragcdo dos grupos. Ainda, técnicas de bi-agrupamento sdo empregadas para diminuir a com-
plexidade computacional do agrupador.

A técnica proposta apresenta como vantagens a possibilidade de regular o nivel de abstragao dos
conceitos extraidos, realizar atualizacdes na ontologia e, principalmente, supervisionar o processo de
extracdo. Ainda sdo apresentados uma proposta para a atribuicdo automatica de nomes aos conceitos
e uma possivel estratégia para a obtencao de relacdes semanticas de hiperonimia e hiponimia.

Na drea de Inteligéncia Computacional foi proposto um novo método para a realizacdo de agru-
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pamento de objetos, no caso desta dissertacdo, os termos obtidos da andlise dos documentos. O
desenvolvimento desse novo método, motivado pela incapacidade dos métodos tradicionais de lidar
com situagdes nas quais nao havia a definicdo de protétipos de grupo, partiu da andlise da funcdo-
objetivo do agrupador possibilistico da qual foram extraidas as principais propriedades dessa fungdo.
Essas propriedades permitiram a defini¢do de novos critérios e fungdes para o agrupamento de obje-
tos, utilizando somente a informacao de distancia entre eles. O processo identifica um grupo de cada
vez por meio de uma estratégia iterativa, que trouxe como vantagens a definicdo de métricas para o

nimero adequado de grupos e a supervisio do processo de agrupamento.

1.3 Organizacao
O restante da dissertacao estd organizado da seguinte maneira:

* No Capitulo 2, sdo discutidos os principais métodos de extragdo de relacdes semanticas em
documentos. S@o apresentados os métodos baseados em processamento de linguagem natural e
os métodos baseados em estatistica. O modelo de documento adotado nesta dissertacao também
¢ apresentado.

* No Capitulo 3, € feita uma breve revisdao dos métodos de aprendizado de maquina baseados em
técnicas de agrupamento. Esta revisdo apresenta as vantagens, desvantagens e caracteristicas
dos agrupadores mais conhecidos. Esta revisao ajudaré na elaboragdo do método proposto para

a extracdo semantica de conceitos.

* O Capitulo 4 apresenta a proposta para a extracio das relacdes semanticas. Sao discutidos os
procedimentos para a obtencdo da lista de termos, a funcao objetivo para o agrupamento, € 0s
algoritmos desenvolvidos para a extragdo e nomeagdo dos conceitos. Ainda, é apresentada a

estratégia interativa para a identificacdo de conceitos.

* Os resultados sdo apresentados no Capitulo 5. O algoritmo € avaliado em relacdo a qualidade
e quantidade dos conceitos extraidos havendo também comparag¢do com outras técnicas. Em
seguida, o mecanismo de atribuicdo de nome aos conceitos € avaliado.

* Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes da dissertacdo e discussOes sobre suas vantan-

gens e desvantagens. Apresenta também novas possibilidades de melhorias para o algoritmo
proposto e a aplicabilidade em outros dominios.



Capitulo 2
Extracao de Relacoes Semanticas

Recuperacao de informacio € a ciéncia que lida com a representa¢do, armazenamento, organiza-
¢do e busca da informacdo. A idéia de se utilizar computadores para a realiza¢do de buscas surgiu com
um famoso artigo de Vannevar Bush em 1945 [8], As We May Think e as primeiras implementacdes
surgiram nas décadas de 50 e 60.

Os modelos de recuperacio de informagdo surgiram com propostas bastantes simples e, ao longo
do tempo; motivados pelo advento da Internet, tornaram-se mais complexos e completos. Apesar
dos iniimeros avangos, a maioria dos modelos pode ser reduzida a um sistema formal descrito pela
quédrupla [D, @, F', R], na qual:

* D é um conjunto representando os documentos, isto €, representa os itens armazenados;

* () é um conjunto representando as consultas, isto €, representa as necessidades do usudrio;

F' € um framework para modelagem dos documentos, as consultas, e seus relacionamentos;

R : @ x D — R é uma fun¢do de similaridade que expressa quio relevante um documento é

para um determinada consulta.

O processo de recuperacdo também € similar aos sistemas que utilizam o formalismo anterior.
O usudrio expressa a consulta ¢ e submete ao sistema de recuperacdo de informagdes. A consulta
¢ interpretada pelo framework F' o qual aplica a funcdo de relevancia R(q, d) para cada documento
armazenado na base de documentos. Por fim, o resultado é apresentado ao usudrio na ordem decres-
cente de relevancia.

O numero de documentos retornados pode ser extremamente elevado, de modo que € razoavel
aplicar algum critério que permita retirar um subconjunto D, de D que potencialmente responde a
consulta q. Dois problemas que podem ocorrer nesses sistemas sdo: nem todos os documentos em
D, sdo relevantes; e D, pode ndo incluir documentos relevantes de D. Com base nessa constatacao,

duas medidas de desempenho foram propostas.
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A primeira medida de desempenho, denominada cobertura e denotada por r, mede a fragdao de
documentos que sao relevantes para a consulta e que foram recuperados com sucesso, dada na forma:
ri(D
r= M 2.1
ri(D)
A segunda medida de desempenho, denomindada precisdo e denotada por p, mede a fracdo de

documentos recuperados que sdo relevantes para a consulta do usuario, como segue:

ri(D,)

S SV 2.2
P=TD,] 22

onde || D, || é o nimero de elementos no conjunto D, e i(.S) é uma fun¢do que expressa o nimero de
itens relevantes no conjunto S. Os indices 7 e p sdo valores no intervalo [0, 1] e quanto mais préximos
de 1, melhor € o sistema de recuperacao.

Motivados pela desejo de se ter um sistema mais proximo possivel do ideal (r = p = 1), di-
versas propostas surgiram. Uma dessas propostas trabalha com a idéia de ontologias, que permite a
especificacdo de conceitos e relacionamentos. A utilizagdo desses artefatos ontolégicos sdo capazes
de agregar maior valor semantico a documentos de tal forma que o computador possa “compreen-
der” o assunto abordado por um determinado documento. A implicacdo desse novo paradigma € que
ferramentas de busca podem ser mais efetivas na recuperagao da informacao.

Os métodos de recuperacdo de informacdo baseados na utilizacdo de ontologias surgiram como
uma resposta para as deficiéncias do modelo baseado somente na representacdo léxica de termos.
As deficiéncias desse modelo afeta diretamente os requisitos de precisdo e cobertura dos buscadores:
documentos ndo relacionados a busca sao recuperados e documentos relevantes que ndo contem ao
menos um termo da busca ndo s@o recuperados.

Esses problemas ocorrem porque a busca baseada na representacdo lIéxica indexa os documentos
com base em termos que representam informagdes vagas e, algumas vezes, representam mais ruido
do que informacdo util. Outro problema € que a informacao requisitada pelo usudrio estd muito mais
relacionada a conceitos ou assuntos do que na indexagao de termos.

Uma solucgdo para este problema foi a introducdo de um novo elemento denominado conceito
que associa indiretamente os termos aos documentos [69] [75]. A figura 2.1 mostra a mudang¢a no
paradigma de recuperacdo de informacao. As arestas unindo os documentos aos conceitos € as arestas
unindo os termos aos documentos sao relacdes semanticas de instanciacdo. Relagdes semanticas entre
conceitos tais como as relacdes de hiperonimia e hiponimia nio estio representadas.

Em geral, o espaco de conceitos € de menor dimensdo que a dimensdo de termos. Assim, docu-
mentos podem ser recuperados mesmo quando ndo hd um vinculo direto entre o termo requisitado na

busca e o documento. Considere o exemplo da figura 2.1 e a situacdo em que o documento d1 con-
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Fig. 2.1: Modelo com conceitos

tenha somente o termo t1 que é sindnimo de t3. No modelo que utiliza somente termos, o resultado
de uma busca por t3 ndo retornard o documento d1, apesar da relacdo de sinonimia entre os termos t1
e t3. O novo paradigma, com a camada de conceitos, soluciona esse problema ao introduzir relacdes
semanticas entre os termos. Observe que, nesse modelo, os termos t1 e t3 estdo associados por meio
do conceito C1 e, assim, uma consulta pelo termo t3 pode retornar o documento d1.

A 1déia de se utilizar conceitos para melhorar a busca € interessante. Contudo, uma outra questao
permanece: como obter tais conceitos? Uma estratégia é contratar um especialista para manualmente
definir os conceitos e os relacionamentos com os termos e os documentos. No entanto, essa estratégia
€ custosa e sujeita a erro humano. Uma alternativa € utilizar métodos de aprendizado de mdquina para
extrair automaticamente os conceitos e seus relacionamentos.

Trabalhos relacionados a extracdo de relacdes semanticas via andlise dos documentos podem
ser divididos em duas abordagens diferentes. Uma faz uso de métodos lingiiisticos e a outra faz
uso da analise estatistica de termos em documentos (métodos numéricos) [28]. Existem também as
técnicas de processamento de linguagem natural que combinam técnicas lingiiisticas e estatisticas.
Nos métodos lingiiisticos, os documentos sdo processados por analisadores sintdticos e semanticos.
Dessas andlises resulta a identificagdo de conceitos, termos e relacdes entre as entidades do modelo
ontolégico. Na linha de andlise estatistica, os métodos trabalham com a distribuicao dos termos nos
documentos, procurando determinar relacdes de semelhanga, diferenca ou hierdrquica entre termos.
Na linha de processamento de linguagem natural podemos citar aquelas que utilizam Formal Concept
Analysis (FCA) e suas variantes [13] [1].
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2.1 Ontologias

Ontologia ("conhecimento do ser") € a parte da filosofia que trata da natureza do ser, da realidade,
da existéncia dos entes e das questdes metafisicas em geral. Em computagdo, ontologia € um modelo
de dados que permite representar diversas entidades nos mais diferentes niveis de abstra¢do na qual
¢é possivel a criacdo de conceitos, relacionamentos, taxonomias e axiomas. O grande interesse nesse
modelo € a aplicacdo de algoritmos capazes de realizar inferéncias com as entidades ontoldgicas e
retirar conclusdes a partir de fatos.

Ontologias tém sido utilizadas em aplicacdes tais como maquinas de busca [27], engenharia de
software [21] e processamento de linguagem natural [20]. Em todas essas dreas as ontologias sdo
usadas para representar o conhecimento.

Em ciéncia da computacdo ndo hd uma definicio formal e Unica que seja aceita por todos os
pesquisadores. A definicdo mais conhecida é dado por Gruber [33] e diz que: “Ontologia é uma
especificacdo formal e explicita de uma conceitualizacdo compartilhada™.

Outra defini¢do mais proxima da area de computacdo € dada por Guarino [34]: “Uma ontologia
€ um artefato de engenharia, constituida por um vocabuldrio especifico usado para descrever uma
certa realidade, e um conjunto explicito de suposicoes considerando o significado pretendido das
palavras desse vocabuldrio”. E, também, por Chandrasekaran [11]: “Ontologias sdo teorias de
conteiido sobre tipos de objetos, propriedades de objetos e relacoes entre objetos que sdo possiveis
em um dominio do conhecimento especifico”.

Ontologias podem ser classificadas pela forma como sdo implementadas. Uschold [71] definiu

trés dimensdes para classificar uma ontologia:

Formalidade:

* Altamente informal: Expressada sem muito rigor em linguagem natural.

* Estruturada e Informal: Expressada em um forma de linguagem natural restrita e estruturada,

aumentanto a clareza ao se reduzir a ambiguidade.
* Semi-formal: expressada em um linguagem artificial definida formalmente.
* Rigorosamente formal: termos meticulosamente definidos com um semantica formal, teoremas

€ provas.

Proposito: refere-se a uso que se dard a ontologia. Uschold identificou trés cenarios possiveis:

* Comunicacdo. Comunicagdo entre pessoas; Neste caso, uma ontologia informal mas ndo-

ambigua seria suficiente.
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* Inter-Operabilidade. Neste caso, ontologias sdo utilizadas como um formatopara troca de in-

formagdes entre os diferentes sistemas.

* Beneficios para a Engenharia de Sistemas: Re-Usabilidade, Aquisi¢cdo de conhecimento, con-

fiabilidade, especificacao;

Assunto: A natureza do assunto que a ontologia ird caracterizar.

As ontologias ainda podem ser classificadas de acordo com o nivel de generalidade. Existem as

ontologias gerais (de senso comum), na qual contém conceitos e termos que sejam comuns a qualquer

area do discurso. E existem as ontologias de dominio cujo propésito € descrever dominios especificos.

Alguns exemplos de ontologia geral sdo apresentadas a seguir.

Cyc: Cyc ! é uma grande ontologia que prové um vasto conhecimento de senso comum. Cyc é base-

ado na micro teorias, cada qual captura o conhecimento para diferentes dominios de diferentes
pontos de vista tais como espago, tempo e causalidade. Ontologias Cyc sdo implementadas em
CycL que € uma linguagem formal cuja sintaxe deriva do cdlculo de predicados de primeira
ordem. O vocabuldrio de CycL consiste de termos, os quais podem ser combinados para for-
mar expressdes mais complexas em CycL. O conjunto dessas expressdes formam a base de

conhecimento.

TOVE: TOVE (Toronto Virtual Enterprise) [S0] € uma abordagem composta de um modelo integrado

com suporte a inferéncia e baseado em ontologias de nicleo. TOVE prove um método forma-
lizagdo para combind-los em um sistema. A metodologia inclui os seguintes passos: define-se
um conjunto de cendrios de motivacdo (Motivating Scenarios), um conjunto de questdes de
competéncia informal (Informal Competence Questions) que a ontologia deve responder, uma
terminologia para a ontologia utilizando Légicas de Primeira Ordem, uma semantica e as res-

tricdes na terminologia.

On-To-Knowledge: On-To-Knowledge [23] € um projeto do programa europeu para as tecnologias

para a sociadade da informac¢do (European Commission Information Society Technologies). A
metodologia prove orientacdo para a introdu¢do de ferramentas de geréncia de conhecimento
em aplicagdes enterprises. Ela inclui a identificacdo de objetivos que deverdo ser atingidos e
sdo baseadas na andlise de negdcio e nos diferentes papéis que o conhecimento desempenha
na organizagio. OIL ? (Ontology Interchange Language) € a linguagem padrio desenvolvida

para o projeto OnToKnowledge. Ela utiliza trés paradigmas: Modelagem baseada em qua-

1

WWW.CYC.com

http://www.ontoknowledge.org/oil/index.shtml
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dro (frame-based modeling), com semantica baseada e 16gica descritiva e sintaxe baseada em

padroes Web tais como XML schema e RDF schema.

WordNet: O projeto WordNet comecou cerca de 20 anos atrds no Laboratério de Ciéncia Cognitiva
de Princeton e estd continuamente em atualizacdo. WordNet € uma base de dados 1éxica base-
ada nos principios da psico-lingiiistica. Originalmente foi desenvolvido para a lingua Inglesa,
mas atualmente € possivel encontrar versdes do WordNet em muitas outras linguas. A unidade
basica de informacgdo € chamada de synset, o qual € um conjunto de sinbnimos que podem ser
permutados em um determinado contexto. WordNet contem cerca de 114.648 substantivos,
79.689 synsets e diversas relacdes semanticas entre os synsets. Sinonimia, Antonimia, Hiponi-
mia, Hiperonimia, Meronimia, Holonimia e Troponimia sdo algumas das relacdes presentes no
WordNet.

Nesta dissertacdo, a ontologia resultante do processo de extracdo de relacdes semanticas € de
dominio pois a fonte de informacgao é o préprio conteido dos documentos. No entanto, serd utilizada
ontologia de senso comum para extrair os termos presentes nos documentos.

A seguir sdo listados os recursos mais comuns em ontologias tais como a definicdo de conceitos,

relacionamentos e as declaracdes de fatos, também conhecidos como individuos.

* Individuos (ou Instancias): representam as entidades mais simples de uma ontologia. Em ge-
ral, essas entidades representam elementos concretos, tais como: pessoas, animais, plantas, e
objetos. Mas € possivel, também, a representacdo de elementos abstratos, tais como: nimeros
e simbolos. Em ontologias, individuos pertencem necessariamente a um ou mais conceitos;

* Classes (ou conceitos): representam entidades mais complexas em uma ontologia, normalmente
sao entidades que remetem a idéias abstratas ou remetem a nocado de colecdo de individuos que

compartilham alguma caracteristica em comum. Exemplo de conceitos:

— Classe Veiculo. Classe de todos os meios de transporte, seja motorizado ou ndo, por
quaisquer via: terrestre, maritima ou aérea;

— Classe Réptil. Classe de todos os animais que sdo vertebrados tetrdpodes e ectotérmicos,
ou seja, ndo possuem temperatura corporal constante;

— Classe Numero. Classe de todos os nimeros, seja ele racional, irracional, real ou com-

plexo.

* Relacdes: permitem estabelecer associagdes entre conceitos. As relacdes sdo de dois tipos:

taxonOmicas ou nio-taxonomicas.

— Taxondmicas: permitem estabelecer associacdes entre conceitos mais gerais € conceitos

mais especificos. Em lingiiistica estas relagdes também sao conhecidas como hiperonimia
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e hiponimia. Por exemplo: a expressdo “veiculo automotor” € uma hiperonimia do termo
“carro” pois trata-se de uma expressao mais geral que denota todas as formas de veiculos
movidos a motor, nao somente carros mas também 6nibus e caminhdes. No sentido oposto
temos que o termo “carro” é uma hiponimia da expressao “veiculo automotor”;

— Nao-Taxondmicas: sdo outras relagdes que ndo se enquadram nas relagdes taxondmicas
tais como meronimia, holonimia, antonimia, troponimia, sinonimia e de instanciagao (ins-

tance of).

* Meronimia: permite estabelecer uma relacao semantica entre conceitos determinando
que uma dada entidade € parte de outra. Por exemplo, “dedo” é uma meronimia de

“mao” porque dedo € parte da mao.

* Holonimia: permite estabelecer uma relagdo semantica entre conceitos determinando
que uma dada entidade € composta de outras entidades. Por exemplo, “roda” € uma

meronimia de “automovel”.

% Antonimia: € a relacao que se estabelece entre dois conceitos ou mais que apresentam
significados diferentes, contrdrios (antonimos). Por exemplo, economizar - gastar;
bem - mal; bom - ruim.

* Troponimia: é uma relacdo similar a hiponimia mas aplicada aos verbos.

% Sinonimia: € a relacdo que se estabelece entre dois conceitos ou mais que apresentam
o mesmo ou semelhante significado. Por exemplo, gordo - obeso; morrer - falecer;
apos - depois.

* Instanciacdo: € a relacdo que se estabelece entre um termo, uma entidade mais con-

creta, e um conceito, uma entidade mais abstrata.

Parte de uma ontologia sobre o ramo automotivo € apresentada na figura 2.2 e ilustra os principais
elementos ontoldgicos e a notagdo grafica que serd utilizada para representar cada entidade.
As marcacdes em nimeros na figura denotam as principais entidades do modelo ontolégico. Uma

descricdo mais detalhada das marcagdes € apresentada a seguir:

1. Toda ontologia apresenta um conceito do qual todos os elementos fazem parte. Esse € repre-

sentado pelo conceito “Coisa”.

2. Conceitos sao representados com a figura geométrica elipse. Neste exemplo, sdo cinco o0s
conceitos: “Coisa”, “Veiculo Automotor”, “Pneu”, “Onibus”, “Carro”.
3. Relagdes taxondmicas sdo representadas com um arco orientado, onde o sentido do arco aponta

para o conceito mais genérico. No exemplo, sdo quatro as relacdes taxondmicas.
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‘ Mercedes ‘ Michelin ‘ ‘ Bridgestone

Fig. 2.2: Exemplo de parte de uma Ontologia

4. Relacdes ndo-taxondmicas sdo representadas com um arco entre dois conceitos. Relacdes nao-
taxondmicas de meronimia/holonimia ainda podem ser representadas com um arco com o sim-
bolo de diamante no lado do conceito que representa a idéia do todo. No exemplo dado, as

instancias do conceito “Veiculo Automotor” possuem instancias do conceito “Pneu”.

5. As entidades mais concretas, denominadas individuos, sdo representados com um retangulo. O

exemplo possui quatro individuos: “Mercedes”, “Ferrari”, “Michelin” e “Bridgestone”.

6. O relacionamento entre termo e conceito, denominado de rela¢do de instanciacdo (instance of),

é representado por um arco simples.

As construgdes ontoldgicas apresentadas na figura 2.2 sdo apenas um sub-conjunto de muitas
outras possibilidades. O consércio para a world wide web padronizou uma linguagem para a des-
cricdo de ontologias, denominada de OWL ?, especificando a sintaxe e semantica de cada entidade
ontoldgica. Essa linguagem serve de referéncia para outras construcdes ontoldgicas listadas nesta

dissertagao.

2.1.1 Modelos de definicao ontolégica

As diferentes entidades de uma ontologia ainda podem ser categorizadas em extensional ou inten-
cional, dependendo da forma como sdo definidas.
Modelo Extensional

O modelo extensional formula o significado de um conceito por meio da especificacio exaustiva
de todos os objetos que se enquadram na defini¢do do conceito em questdo. Por exemplo, a definicao

extensional para o conceito “na¢des do mundo” pode ser dada pela enumeracao de todas as nagdes do

Shttp://www.w3.org/TR/owl-ref/
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mundo. A listagem explicitando todos os objetos de um conceito somente € possivel para conjuntos
finitos e € somente pratica para conjuntos pequenos. A definicdo extensional costuma ser utilizada
quando os objetos pertencentes ao conceito trazem mais significado ao conceito que a sua propria
definicao.
Exemplos de definicdo extensional para conceitos

Conceito Vogais = {a,e,i,o,u}

Conceito Nomes = {Jodo, Maria, José}

Perceba que nesta forma de definicdo € impossivel a representacdo de conjuntos infinitos conta-

veis, como o conjunto dos nimeros pares, ou conjuntos infinitos ndo contaveis, como o conjunto de

pares (z,y) que satisfacam a fun¢do y = 2 + 3x + 10.

Modelo Intencional

Em l6gica e matemdtica, uma definicdo intencional de um conceito permite dizer se um dado
objeto pertence ou ndo a este conceito avaliando-se as propriedades requeridas que acompanham a
definicao intencional, isto é, estabelece condi¢des necessdrias e suficientes para que um objeto possa
pertencer a um dado conceito. Obviamente, a defini¢do intencional ¢ mais aplicavel quando tem-se
uma perfeita defini¢do do conjunto de propriedades. Diferentemente do modelo extensional, € possi-
vel a defini¢do de conceitos que contenham um ndmero infinito de objetos. Por exemplo, o conceito
formado pelos nimeros pares: é impossivel uma defini¢do extensional, pois o conjunto € composto
por infinitos nimeros; no entanto, a definicdo intencional € perfeitamente possivel, bastando estabele-
cer um regra que permita associar um numero a esse conceito. Nesse caso, define-se a seguinte regra:
conceito formado pelos nimeros que sejam multiplos de dois. A defini¢do intencional também pode
ser definida por meio de um conjunto de axiomas ou regras que permitem gerar todos os membros
de um determinado conceito. Por exemplo, a definicao intencional de “numero quadrado” pode ser
“tome um inteiro e multiplique por ele proprio”. Nao importa o nimero tomado, a multiplicacdo
deste por ele préprio sempre gera um nimero quadrado.

Exemplos de defini¢cdo intencional para conceitos:
Conceito Vogais = {x: x € uma vogal}
Conceito Nomes = {x: x é uma pessoa da familia de Maria}

Nesta forma de defini¢do é perfeitamente possivel a representacdo de conjuntos infinitos, sejam
eles contaveis ou ndo contdveis.

Conceito Numeros Pares = {x : x mod 2 = 0}
Conceito Fungdo de Segundo Grau = {(z,y) : y = 2* + 3z + 10}
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2.2 Técnicas Linguisticas

Os métodos linguisticos para a extracdo de relagdes ontoldgicas fazem uso de analisadores 1éxicos
e sintdticos para tentar “compreender” os textos da base de documentos. No estdgio de anélise 1éxica,
os termos sao extraidos dos textos, categorizados (mapeados para classes léxicas, tais como substanti-
vos, verbos, adjetivos, etc) e reduzidos a sua forma primitiva (também conhecido como lematizacao).

A andlise sintdtica realiza o processamento parcial ou total de estruturas lingiiisticas. Dessa ana-
lise resulta a descoberta de relagdes semanticas entre conceitos. J4 a interpretagdo do conteudo se-
mantico expresso pela linguagem natural requer algum nivel de conhecimento geral e, em algumas
vezes, de conhecimento especializado.

As técnicas lingiifsticas sdo de diversos niveis de complexidade, desde as mais simples, utili-
zando a busca de padrdes sintdticos, até as mais complexas, que utilizam anélise terminolégica e
sintatica [67] [52].

A seguir, s@o apresentadas dois métodos para a extracdo de conceitos baseados nessa técnica.

2.2.1 Meétodo de Hearst

O método de Hearst [39] para a extragdo de relacdes ontoldgicas baseia-se na busca de padroes
sintdticos. Alguns padrdes sintdticos permitem a identificacdo de relagdes de hiperonimia e hiponimia
entre termos.

Alguns dos padroes identificados por Hearst sdo:

e NP, suchas N Pg;
"... diseases such as hepatitis ..."

hiponimia(disease,hepatitis), hiperonimia(hepatitis,disease)

e NP, suchas NP, (andlor) N Ps;
"... cities such as Beijing and Guangzhou ..."
hiponimia(cities, Beijing), hiperonimia(Beijing, cities)

hiponimia(cities, Guangzhao), hiperonimia(Guangzhao, cities)

e NP, suchas NP,, NP; (andlor) N Py;
"... infections such as bronchitis, sinusitis or pneumonia ..."
hiponimia(infections, bronchitis), hiperonimia(bronchitis, infections)
hiponimia(infections, sinusitis), hiperonimia(sinusitis, infections)

hiponimia(infections, pneumonia), hiperonimia(pneumonia, infections)
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* NP, {,} (orland) other N P,;
"... vaccines, or other injectables ..."

hiponimia(injectables, vaccine), hiperonimia(vaccine, injectables)

e NP1, NP2 {,} (orland) other N P3;
"... royalties, fees, and other revenues ..."
hiponimia (revenues, royalties), hiperonimia(royalties, revenues)

hiponimia (revenues, fees), hiperonimia(fees, revenues)

e NP, NP, NP; {,} (orland) other N Py;
"... Italy, Canada, the US and other countries ..."
hiponimia (countries, Italy), hiperonimia(Italy, countries)
hiponimia (countries, Canada), hiperonimia(Canada, countries)

hiponimia (countries, US), hiperonimia(US, countries)

* NP {,} {includinglespecially} N Ps;
"... cytokines, including BNF ..."
hiponimia (cytokines, BNF)

* NP {,} {includinglespecially} N P, {orland} N Pi;
"... technologies including ATLAS and SCAN ..."
hiponimia (technologies, ATLAS),
hiponimia (technologies, SCAN)

As siglas NPy, NPg, NP, NP,, NP3 e NP, sdo sintagmas nominais (Noun Phrase - NP).
Esses padrdes permitem estabelecer relacdes de hiperonimia e hiponimia entre uma expressao mais
genérica e outra expressao mais especifica. Por exemplo, no padrao “N P4 such as NPg”, NP,
¢ a expressdao mais genérica e [NV Pp € a expressdo mais especifica. Hearst aplicou essas regras para
extrair relacdes taxondmicas da Enciclopédia Académica Americana Grolier [32] e comparou-as com
as relagdes taxondmicas presentes no diciondrio digital WordNet [54]. A tabela 2.1 mostra algumas
instancias das relacdes de hiperonimia/hiponimia encontradas; as demarcadas com * também estavam
presentes no WordNet.

Os resultados presentes nesta tabela mostram que o método de Hearst tém potencial para a extra-

¢do de relagdes semanticas. Os resultados motivaram a pesquisa por outras propostas baseadas em
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Termo mais abtrato

Termo mais especifico

cereal rice*, wheat*
countries Cuba, Vietnam, France*
hydrocarbon ethylene, benzene, gasoline
substances bromine*, hydrogenrice*, phosphorus*, nitrogen*
protozoa paramecium
liqueurs anisette*, absinthe*
rocks granite*®
substances
species steatornis, oilbirds
bivalves scallop*
fungi smuts®, rusts*
fabrics acrylics*, nylon*, silk*
antibiotics ampicillin, erythromycin*
institutions temples, king
seabirds penguins, albatross*
flatworms tapeworms, planaria
amphibians frogs*
waterfowl ducks
legumes lentils*, beans*, nuts
organism horsetails, ferns, mosses
rivers Sevier, Carson, Humboldt
fruits olives*, grapes™
ideologies liberalism, conservatism
industries steel, iron, shoes
minerals pyrite*, galena
infection meningitis
phenomena lightning*
dyes quercitron

Tab. 2.1: Instancias das Relagdes de Hiperonimia/Hiponimia encontradas em Grolier

buscas por padrdes, tais como a proposta de Cimiano et al. [14] e Caraballo [10]. Cimiano utiliza
fontes de dados diferentes para validar as relacOes extraidas com a identificagdo dos padroes. Em
particular, a validagdo das relagdes € feita com a utilizacio da base de dados lexicais WordNet e via
andlise de ocorréncia de termos em documentos na Web.

Apesar dos avangos nessas técnicas, em algumas situagdes a busca por padrdes identificou erro-
neamente relacdes de hiperonimia/hiponimia. Por exemplo em (“king”,“institution”) que na verdade
¢ uma relacao de metonimia e, em outros casos, a relagdo é dependente de contexto, como acontece
em (“Washington”,*“nationalist”) e também em (“aircraft”,“target”).

Os padrdes de Hearst ja foram adaptados a outras linguas, inclusive o portugués. Os padrdes

sintdticos em lingua portuguesa foram explorados por de Freitas e Quental [15].
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2.2.2 Mineracao de Ontologias a partir de Textos

Mineracao de Ontologias a partir de Textos, Mining Ontologies from Text, ¢ uma técnica desen-
volvida por Maedche et al. [52] para a identificacdo de conceitos e relagdes taxondmicas, € apresenta
um mecanismo para a descoberta de relagdes ndo-taxondmicas baseado no algoritmo de Srikant e
Agrawal [68].

A técnica de Maedche é composta de diversos estdgios para o processamento dos documentos. O
primeiro estdgio € o processamento dos textos via SMES (Sarbrucken Message Extraction System)
que realiza a tokenizacao, a andlise morfoldgica e Iéxica dos textos. O outro estdgio € um processador
sintdtico que extrai um conjunto de informagdes sobre a estrutura sintdtica dos textos. O resultado
desses dois médulos é um texto anotado com rétulos no formato padronizado XML, contento as
informacdes do processador lingiiistico.

As informacodes retornadas pelo médulo SMES alimentam o médulo de aprendizado e descoberta
(Learning & Discovering), que identificard os conceitos € as relagdes semanticas.

Os conceitos sdo inseridos no sistema aplicando-se mecanismos de extracdo de termos baseados
nas medidas de relevancia dos termos aos documentos, propostos por Salton [64], e os termos mais
freqiientes sdo candidatos a conceitos, que sdo manualmente adicionados ao dominio da ontologia.

As relagdes entre conceitos sao determinadas em dois estdgios. O primeiro destinado a descobrir
as relacdes taxondmicas e o segundo destinado a descobrir as relagcdes ndo-taxondmicas. As rela-
¢cOes taxonOmicas sdo extraidas utilizando os padrdes sintdticos de Hearst, que foram descritos na
secdo 2.2.1. As relagdes conceituais ndo-taxondmicas sao extraidas utilizando o algoritmo de Srikant
e Agrawal para a descoberta de regras de associacdo generalizada, descrita a seguir.

Na proposta de Srikant é definido, inicialmente, um conjunto de transa¢des 7" = {t;|i = 1...n},
onde cada transagdo ¢; consiste de um conjunto de itens t; = {a;;|j = 1...my,a;; € C} e cada
item q; ; € da lista de conceitos C'. O algoritmo calcula as regras de associagdo X, = Y, (Xj,Y) C
C, Xy NY, = {}) para os quais as medidas para suporte e confidéncia excedam um limiar definido
pelo usudrio. O suporte da regra X = Y} € o percentual de transagdes que contém X N Y, como
um sub-conjunto, e confidéncia para X; = Y}, € definida como o percentual de transa¢des em que Y

€ visto quando X, aparece em uma transacao, ou seja:

XUV C Y

suporte( Xy, Y;) = -
n
o |{ti|Xk;UYk gtz}|
N . 2.4
con el’lCla( k> k) |{tZ|Xk; g t2}| ( )

Os autores dessa proposta estenderam esse mecanismo basico para determinar associagdes quando

relagdes taxondmicas estdo presentes entre os conceitos. Para este propdsito, eles primeiro estende-
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ram cada transagdo ¢, para incluir os conceitos mais abstratos de um conceito particular a; ;, isto €,
t; = t; U {aiy|(ai;,a;;) € H}. Entdo, eles calcularam a confidéncia e o suporte para todas as pos-
siveis regras de associacdo X; = Y} onde Y) ndo contém um superconceito de X;. Terminada a
fase de identificacdo das regras, realiza-se uma limpeza das regras onde regras X; = Y} que estejam
cobertas por uma regra mais geral X, = Y}, sdo removidas.

A saida do algoritmo € a lista de regras que constituem as relagdes ndao taxondmicas entre os con-
ceitos. A avaliacdo dessa técnica mostrou que o processo de descoberta das relacdes ndo-taxondmicas
ainda requer muita interven¢do humana. Por outro lado, a proposta € muito adequada no auxilio a

especialistas para a construc¢do de ontologias, propondo possiveis relagdes conceituais.

2.3 Técnicas Estatisticas

As técnicas estatisticas para a extracdo de relacdes semanticas referem-se aos métodos em que sao
empregadas técnicas de andlise da distribuicio dos termos nos documentos. Portanto, sdo técnicas que
ndo utilizam a estrutura sintatica e/ou semantica da linguagem. O tunico processamento lingiiistico
realizado € o 1éxico que deverd extrair do conteudo dos documentos a lista de termos. Extraidas as
palavras dos documentos, o segundo passo € o levantamento de histogramas que permitem estabelecer
a importancia de cada palavra para a caracterizagdo dos documentos. Esse procedimento é realizado
por meio da contagem do niimero de vezes que as palavras aparecem nos documentos. Assim, ao
final desse processo de contagem o resultado € um modelo que é a representacio matemadtica dos
documentos. O modelo normalmente € uma matriz que permite avaliar a importancia dos termos
junto aos documentos. Essa matriz serd denominada de Dj e o procedimento para a sua obtengao
serd detalhado na proxima secao.

O terceiro e mais importante procedimento € a andlise estatistica das informacdes. Basicamente,
o processo de andlise tenta identificar padrdes recorrentes e criar um modelo matematico simplificado

que sintetiza os dados contidos na matriz.

2.3.1 Modelo de documentos

Um modelo de documento € a representacdo abstrata da estrutura fisica ou semantica de um
documento. O modelo mais comum € baseado na matriz de ocorréncia de termos em documentos.
No entanto, existem outros modelos mais complexos, tal como o modelo baseado em frases proposto
por Zamis e Eztioni [77], no qual procuram-se sufixos de frases que sdo compartilhadas por outros
documentos. Nesta dissertacdo, utilizaremos o primeiro modelo, devido a metodologia adotada para

a obtencao dos conceitos, que € baseada na identificacdo de termos correlatos.
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No modelo de ocorréncia de termos em documentos, também conhecido como modelo bolsdo
de palavras (bag of words) [64], a lista de termos € extraida do conjunto total de documentos. Os
documentos sdo expressos na forma vetorial onde cada coordenada estd associada a um termo que
representa uma caracteristica do documento. Os valores das coordenadas do vetor documento re-

presentam a relevancia dos termos para o documento. A unido de todos os vetores forma a matriz
Dkl

dkiy  dkyo -+ dkRiy
dk dk co-dk

Dy — 2,1 2,2 2,N 2.5)
dkyry dipye oo dkyn

Os parametros N e M representam o nimero de documentos e o nimero de termos, respectiva-
mente. Os valores da relevancia dos termos aos documentos sao computados utilizando-se as medidas
tf.idf [64], apresentada na equacdo 2.6. A medida tf-idf, freqiiéncia do termo-feqii€ncia inversa do
documento, é o peso frequentemente utilizado em recuperacao de informagdo e mineragao de textos
e representa uma medida estatistica para avaliar a importancia de uma palavra para um documento
em um conjunto de documentos. Em geral, esta medida procura estabelecer a seguinte relacao: a
importancia de um palavra aumenta proporcionalmente ao nimero de vezes que a palavra aparece no

documento e diminui a medida que esta palavra aparece em outros documentos.

)

N
dip = (thidf); , = fix. log (n—) (2.6)

onde:

* ¢ ¢ um indice para o termo cujo valor estd entre 1 e M;

* k é um indice para o documento cujo valor estd entre 1 e V;

(tf.idf), , € a relevancia ndo normalizada do termo ¢ ao document £;

¢ 1, € o nimero de documentos contendo o termo 7;

O indice tf.idf normalizado € dado por:

(tf.idf), ,

\/ >y, ((tf.idf)h j> i

2.3.2 Indexacao por Semantica Latente

2.7)

dkiy = | (tfidf),, | =

A indexacdo por semantica latente, Latent Semantic Indexing - LSI, foi originalmente proposta

por Dumais et al. [17] como uma alternativa para resolver os problemas dos modelos de recuperac¢ao
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baseados em espagos vetoriais. E uma técnica estatistica que busca extrair dos documentos a estrutura
latente de utilizacao das palavras, que foi parcialmente oculta devido a variabilidade de palavras para
descrever o mesmo topico. A versao truncada da decomposi¢ao em valores singulares (SVD) € usada
para estimar essa estrutura latente. A recuperac¢do da informacgdo € realizada utilizando os valores
singulares e os vetores obtidos com a versao truncada do SVD.

A decomposicdo SVD transforma a matriz termo-documento Dy, 4 no produto de trés matrizes

Drixa = TixnSnxnDiysn (2.8)

onde ¢ é o numero de termos, d é o nimero de documentos, n € o minimo entre ¢t € d, T, D sdo matrizes
ortogonais, isto é, T’ T =D'D=1¢eS éumamatriz diagonal com os autovalores da matriz Dj,.
Esta decomposi¢do pode ser vista como um método para se rotacionar os eixos de um espaco
n-dimensional tal que o primeiro eixo aponta para a direcao de maior variacdo, o segundo eixo para
a dire¢do de segunda maior variagdo, e assim por diante.
As matrizes T' e D representam termos e documentos nesse novo espacgo e a matriz diagonal S
contém a variagdo em cada um dos eixos. Ao restringir as matrizes 7, S e D a suas k < n linhas

mais importantes obtém-se uma versao aproximada da matriz D, mostrada na equacdo 2.9.

Dria = TSk Do (2.9)

A matriz Dy, é a melhor aproximacdo quadratica da matriz Dj, com posto k, segundo a equagao:

t d

i=1 j=1
Para os propoésitos de recuperacio, a consulta do usudrio representada por g faz uso das matrizes

T e S para ampliar a consulta g, transformando-a em 4.

G = q TixkSios 2.11)

Inicialmente, os trabalhos de Dumais foram utilizados em sistemas de recuperagao de informacao,
mas logo outros pesquisadores comecaram a aplicar essa técnica para extrair relacdes semanticas entre
0s termos.

Govind et al. [51] utilizaram a decomposi¢dao SVD para construir um grafo bipartido que associa
termos a conceitos. O grafo € construido a partir da matriz 7' e da lista de termos. Para cada vetor ¢;
da matriz 7" os termos com correlacdo menor que um certo limiar sdo eliminados aplicando-se zero
na coordenada do vetor referente ao termo. J4 o nome do conceito é calculado tomando-se os cinco

termos de maior correlagdo e separando-os com virgula.
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Fortuna et al. [25] fazem uso de LSI para construcdo semi-automdtica de ontologias. Todo o
processo de constru¢do da ontologia € manual, porém o computador continuamente fornece sugestoes
para novos topicos, auxilia na atribuicdo de categorias aos documentos e auxilia na aplicacdo de
nomes aos tépicos.

As principais vantagens da técnica LSI sdo a capacidade de tratar casos de palavras sindnimas,
filtragem de ruidos, e alguns casos de palavras polissémicas. Outras vantagens incluem a existéncia de
algoritmos deterministicos para a decomposi¢do SVD, a decomposi¢do ser Unica e a ndo necessidade
de se recalcular a decomposi¢do se o valor de £ for alterado.

Dentre as desvantagens, podemos citar a restri¢do de ortogonalidade entre os vetores, resultando
em conceitos que nao representam corretamente assuntos abordados pelos documentos, a dificuldade
para interpretar os valores presentes nos vetores de 7' e D, devido a mistura de valores positivos e

negativos, e a necessidade de se especificar o nimero & de conceitos.

2.3.3 Fatoracao em Matrizes Nao-Negativas

Xu et al. [76] e Shahnaz et al. [65] também fazem uso da decomposi¢ao de matrizes para extrair
relagdes semanticas. Em seus trabalhos, a matriz D, € decomposta utilizando a técnica de NMF,
Non-Negative Matrix Factorization. Essa forma de decomposicdo foi proposta inicialmente por Lee

e Seung [48] e baseia-se na decomposicao de uma matriz em produto de outras duas matrizes:

Drisa = Wik Hixa W >0, H>0 (2.12)

Assim como em LSI, ¢, d e k sdo, respectivamente, nimero de termos, nimero de documentos
e k < min(¢,d) o posto da matriz Dy. A matriz IV representa bases vetoriais que auxiliaram na
composi¢ao da matriz Dj, e a matriz H representa os coeficientes multiplicativos dos vetores-base.
Ao contrério da técnica de LSI, as matrizes sdo sempre maiores ou iguais a zero, garantindo a inter-
pretabilidade dos dados. Ainda, os vetores bases I/ ndo sdo necessariamente ortogonais de modo que
resolve a outra limitacdo da técnica LSI.

Esta decomposicao procura minimizar a diferenca entre a matriz original Dy, e a sua versio apro-

ximada:

t

d
A ~ 2

i=1 j=1
Além das vantagens em relacdo a técnica LSI apresentada anteriormente, os autores da proposta
argumentam ainda que o desempenho para o processamento de consultas e de agrupamentos sdao

comparaveis a técnica LSI, hd economia de memoria, pois as matrizes resultantes W e H sdo esparsas
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e apresenta escalabilidade boa em relagdo aos parimetros ¢, d e k.

As desvantagens da técnica estdo associadas ao método de decomposicao, pois a fatoracdo nao é
Unica, a decomposi¢ao D, = WH também pode ser decomposta como D, = WDD™'H onde os
novos valores W* e H* sio W* = WD e H* = D™'H, incapacidade de se reduzir o tamanho da
base vetorial sem realizar toda a decomposicdo novamente, e, atualmente, ndo existe algoritmo que
garanta o 6timo global.

O algoritmo para a decomposi¢cdo NMF é baseado na atualizacdo iterativa das matrizes W e H

até que o erro quadratico seja menor que um certo limiar J, como segue:

2.14
WIW,H, + ¢ 2.14)

Hn+1 —

W, (D HT)
W, H,HT + ¢

O parametro € é uma constante positiva préxima de zero para evitar a ocorréncia de divisdao por

Wi (2.15)

Z€10.

2.3.4 Taxonomia de Termos

Holger et al. [4] utilizam de forma diferente a técnica LSI e propuseram um algoritmo capaz de
extrair relacdes taxondmicas entre termos. Diferentemente das propostas que procuram estabelecer
indices de pertinéncia de termos a conceitos, a proposta de Holger avalia curvas de similaridade entre
termos para inferir qual € a hierarquia entre eles. Assim como nas técnicas LSI e NMF, define-se uma
matriz D, e uma matriz S = Dk/D;€ para avaliar a similaridade entre os termos. Estando a matriz
Dy, normalizada, os elementos da diagonal principal de S sdo todos 1 e o elemento genérico S;; € o
indice de similaridade entre os termos ¢ € j.

A determinacdo do tipo de relagdo entre os pares de termos € feita analisando-se aproximacoes
SVD de baixo posto da matriz de similaridade. Seja S(k) = V (k)X (k)V (k)T a melhor aproximagio
com posto k para a matriz S. A matriz >(k) é diagonal contendo os k& maiores autovalores e V' (k) é
a matriz contendo os k autovetores associados ao autovalores de ..

Define-se a similaridade sim(i, j) entre o i-ésimo e o j-ésimo termo na aproximagdo k£ como
sendo a entrada S(k);;. Com o uso de curvas de similaridade, investiga-se como a semelhanga entre

os termos é modificada a medida que o valor £ € alterado.

Curva de Similaridade. A curva de similaridade de dois termos t; e t; é definida como sendo o
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grdfico da fungdo s definida como:
s(k) = simy(i, j) = S(k);; (2.16)

Um termo ¢ é corretamente representado na aproximagdo de ordem % da matriz de similaridade
2 . . . . z . . , . . /
somente se ele é mais similar a si préprio que a qualquer outro termo, isto é, simy(t,t) > simy (¢, 1)

para qualquer outro termo ¢ # ¢ . O termo ¢ é entdo dito ser vélido no posto k.

Validade de posto. Um termo t é otimamente representado na aproximacdo de ordem k da matriz de
similaridade se k-1 for o maior valor para o qual o termo ndo é vdlido, ou seja, deixa de ser mais

similar a si prdprio do que a outro termo. A validade de posto serd denotada por k = rank(t).

A extracdo da taxonomia entre os conceitos € feita utilizando a validade de posto dos termos. Um
conceito ¢* associado ao termo ¢ é um sub-conceito do termo a se rank(c) < rank(a) e se para algum

rank k tal que rank(c) < k < rank(a), a* é mais similar a ¢* do que ¢* a si préprio.

2.4 Comparacoes entre as Técnicas

As técnicas apresentadas neste capitulo mostram duas metodologias diferentes para a extracdo
de relacdes semanticas, a lingiiistica e a estatistica. Cada uma das estratégias possui vantagens e
desvantagens, sendo que o mais indicado é que ambas estejam presentes [31].

As estratégias baseadas em métodos estatisticos encontram dificuldades em relagdo a falta de es-
quemas adequados para estabelecer os pesos para termos compostos [73] e podem apresentar falhas
em comparagdes simples entre itens lexicais devido a problemas de ambiguidade e de composiciona-
lidade dos termos [3].

Por outro lado, as estratégias puramente lingiiisticas apresentam dificuldades principalmente de-
vido a: (a) complexidade dos algoritmos para a andlise lingiiistica dos textos; (b) o conhecimento
lingiiistico ser muitas vezes aplicidvel em dominios especificos, restringindo a utilizacdo em outros
dominios; (c) o sucesso na extra¢ao de relacdes semanticas ser dependente de propriedades dos docu-
mentos, visto que os resultados ndo sao bons quando documentos sdo constituidos por poucos termos;
(d) os erros, quando ocorrem, trazerem prejuizos que nao sdo compensados pelos beneficios decor-
rentes da sua aplicagdo; e (e) as técnicas lingiiisticas (como categorizacdo gramatical, resolucao de
ambigiiidade, andlise sintdtica, etc.) necessitarem ter alto grau de precisdo para trazer beneficios.
Muitas vezes, as técnicas ndo lingiiisticas ja exploram implicitamente o conhecimento lingiiistico, de
maneira que a contribuicao dos métodos lingiiisticos seria pouca. Entretanto, os resultados obtidos

pelas técnicas lingiifsticas sdo explicitas, seus facilmente interpretdveis.
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Em ambos os métodos existem alguns problemas comuns associados as varia¢des lingiifsticas [66],
tais como: (a) palavras diferentes podem assumir o mesmo significado, como ‘“‘sapato” e “calcado”;
(b) frases com as mesmas palavras, mas ordenadas de forma diferente podem possuir significados di-
ferentes, como “vitima juvenil de crime” e “vitima de crime juvenil”; e (c) 0 mesmo item lexical pode
assumir diferentes significados em contextos diferentes, como “agudo” na medicina e na geometria.

As desvantagens de cada método, apresentadas anteriormente, mostram que os estatisticos ainda
s@o a melhor escolha para o desenvolvimento de sistemas de recuperagdo de informacdes ou de siste-
mas de extracdo de ontologias.

Os métodos lingiiisticos baseados em padrdes sintdticos sdo capazes de identificar relacdes de
hiperonimia e hiponimia entre conceitos. No entanto, as relacdes nem sempre trazem informacoes
significativas sobre os principais conceitos abordados nos documentos. Na maioria dos casos, 0s
padrdes sdo expressdes soltas que nao estdo diretamente relacionados com o tema do documento.

As técnicas estatisticas que utilizam processamento 1éxico e contagem de palavras capturam de
forma mais adequada os assuntos tratados pelos documentos. Os métodos via decomposi¢do de ma-
trizes sdo promissores e renderam duas patentes, 4.839.853 e 5.301.109, a Bell Labs e Telcordia.
Ja a técnica NMF trouxe outras melhorias aos métodos baseados em decomposicdo, eliminando as
restri¢des de ortogonalidade entre os vetores conceitos que comprometiam o resultado final.

Os melhores resultados apresentados pelos métodos estatisticos foram decisivos para a escolha
dessa técnica como alvo de pesquisa. Apesar de promissores, os métodos via decomposi¢ao matri-
cial ainda ndo eram capazes de identificar corretamente 0s conceitos, € ndo permitiam a supervisao
do procedimento de extracao dos conceitos. A técnica proposta nesta dissertacao incorpora noc¢oes
de aprendizado de maquina com supervisao para extrair relagdes semanticas que representem mais

fielmente os assuntos tratados pelos documentos.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentadas as técnicas para a extragdo de relacdes semanticas, algumas
técnicas fazem mais uso de abordagens lingiiisticas, Hearst e Maedche, e outras fazem mais uso de
abordagens estatisticas, LSI e NMF. Sdo apresentadas também as caracteristicas de cada técnica, bem
como suas vantagens e desvantagens. Foram apresentadas, também, a definicdo de ontologia e sua
utilizacdo em sistemas de recuperacdo de ontologias.

A técnica adotada nesta dissertac@o utiliza métodos lingiiisticos para a identificacdo e classifi-
cacdo dos termos e métodos estatisticos para identificacdo de termos que estejam semanticamente
proximos. Serd definida uma estrutura matematica para representar o termo e, também, uma métrica

para avaliar a correlacdo entre os termos. A informacgdo sobre a correlacio sera utilizada pelo algo-
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ritmo de agrupamento para identificar grupos de termos com maiores indices de correlacdo. Esses
grupos de termos correlatos sao os responsaveis pela caracterizacdo dos conceitos. Assim, a teoria
de aprendizado de maquina e algoritmos de agrupamento serdo de auxilio na elaboracdo de um algo-
ritmo capaz de identificar esses grupos. A revisdo dos métodos mais conhecidos de agrupamento é

apresentada no préximo capitulo (Cap. 3).



Capitulo 3
Modelos de aprendizado nao supervisionado

Este capitulo apresenta uma revisdo dos principais métodos de aprendizado ndo supervisionado
baseados em técnicas de agrupamento particional. A apresentacdo dos métodos tem o objetivo de
mostrar as caracteristicas, vantagens e desvantagens de cada técnica, bem como a formulacdo do
problema de agrupamento e a sua respectiva técnica de solu¢do. As técnicas sdo apresentadas em
ordem de complexidade e capacidade de agrupamento, iniciando-se com as propostas mais simples e
finalizando com as propostas mais complexas, que incorporam a idéia de funcdes kernel, aprendizado
supervisionado e bi-agrupamento (biclustering). A apresentacdo das técnicas tem por objetivo final
auxiliar a escolha do melhor agrupador tendo em vista que o procedimento adotado para a extracdo
de relacdes semanticas é baseado na identificagdo de termos correlatos. Assim, as funcdes-objetivo
e as técnicas de resolugdo apresentadas neste capitulo servirdo de base matematica para a elaboracdo

do algoritmo proposto.

3.1 Técnicas de Agrupamento

Em todos os métodos apresentados, a estratégia para o processo de agrupamento € sempre a
mesma: deve-se especificar uma fun¢do matematica que realiza o agrupamento de acordo com as ca-
racteristicas desejadas e escolhe-se um algoritmo de otimiza¢do que minimize essa funcao. A escolha
das caracteristicas do agrupamento deve levar em conta o tipo de aplicacdo e a disponibilidade de
recurso computacional para a determinagdo dos grupos. Por exemplo, para aplicagdes que necessitam
trabalhar com incertezas ou ruido na informacdo, recomenda-se a utilizacdo de agrupadores fuzzy
ou possibilistico. J& para aplicagdes em processamento de imagens que necessitam detectar bordas
e contornos, recomenda-se a utilizacdo de funcdes de kernel. Existem ainda casos em que alguma
informacao prévia esta disponivel, para os quais as técnicas de agrupamento semi-supervisionadas

sa0 as mais recomendadas.

27
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Abaixo sdo apresentadas as varidveis utilizadas nas fun¢des-objetivo bem como a sua definicao
matemadtica e o seu papel nas funcgdes.

Definicdo das varidveis:

X ={a;]i = 1,..., N}: conjunto de objetos. Sdo os elementos alvo do processo de particiona-

mento;

* z;: € 0 1-ésimo objeto do conjunto de objetos. Cada objeto é representado por um vetor de

dimensdo D, onde as coordenadas representam as caracteristica do objeto.
* x;;: j-€ésima caracteristica (atributo) do objeto 7,com j = 1,..., D;
o B ={Bli=1,...,C}: representa o conjunto de vetores protStipos dos grupos;
* d(x, ;): fungdo distincia entre um objeto particular e o protdtipo do grupo 7;
e (': é o nimero de grupos;
* N: € o nimero de objetos a serem agrupados;
* S;: € um grupo associado ao protétipo [3;;
* u;; € [0,1]: representa o grau de pertinéncia de um objeto z; ao grupo S;.
* m € [1,00): indice fuzzy. Responsével por controlar o nivel fuzzy do particionamento. Valores

proximos de 1 resultam em um particionamento mais proximo do particionamento rigido e

valores elevados de m resultam em um particionamento mais fuzzy;
* 7);: fator que pondera a importancia do tamanho do z-ésimo grupo;
* ®: funcdo que realiza o mapeamento em dimensdes mais elevadas;

o K(zi,zj) = ®(x;)T ®(x;): fungdo kernel.

Os algoritmos de otimizacao para a minimizac¢ado das fungdes-objetivo s@o, em sua grande maioria,
baseados em métodos numéricos onde as pertinéncias e os prototipos de grupos sdo atualizados em
cada iteragcdo do algoritmo até que uma dada condi¢do seja satisfeita. O algoritmo adaptado para o

caso de agrupamento fuzzy € apresentado em 1.

3.2 Métodos Tradicionais

Os métodos tradicionais de agrupamento referem-se as primeiras e mais utilizadas técnicas de
agrupamento, tais como o K-Means, Fuzzy C-Means e o Possibilistic C-Means. Essas técnicas sdo
baseadas em algoritmos de mdxima verossimilhanga para misturas gaussianas, uma vez que procuram
encontrar o centro natural do agrupamento dos dados e favorecem a formacao de grupos esféricos ou

elipsoidais. Ainda, sdo métodos que assumem que os atributos estdo no formato vetorial e o nimero
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Input: C: Niimero de grupos
Input: ¢,,,: Nimero méximo de iteracdes
Input: m > 1: Indice Fuzzy
Input: € > 0: Delta minimo
Output: u;;: Pertinéncias
begin
Inicia os valores de pertinéncias v}, com valores aleatérios
C C(]
Condig¢aoFinal «+ falso
for ¢t =1 até t,.. do
Atualize protétipos v! utilizando as pertinéncias uﬁ,;l
Atualize pertinéncias u!, utilizando os protétipos v} '
Calcule o0 erro B! = max |uf), — ul;*!
if ' < ¢ then
| Pare o processamento
end
else
| t—t+1
end
end
end

Algoritmo 1: Algoritmo de Agrupamento Fuzzy

de grupos € especificado previamente. O objetivo desses agrupadores ¢ minimizar a varia¢do intra-
grupo ou erro quadratico. Existem, ainda, técnicas de agrupamento que realizam a minimizagdo da
variagdo intra-grupo e/ou a maximizagdo da variacdo inter-grupo tal como proposto por Horng et
al. [40].

3.2.1 K-Means

K-Means foi o primeiro e o mais famoso método de agrupamento, desenvolvido por Hartigan em
1975 [38]. Trata-se de um método no qual um conjunto de objetos € particionado em um conjunto
fixo de grupos de maneira a formar grupos naturais, ou seja, de minima varia¢do intra-grupo. A

equacgdo 3.1 apresenta a funcdo que deve ser minimizada para a obtencdo da minima variac¢io intra-

grupo:

JUV)=> "> (z;— )" 3.1)

=1 LBj GSi
A forma de solucdo proposta para este problema € baseada no algoritmo de Lloyd [49] e estd

ilustrada na figura 3.1. O conjunto de objetos de entrada € particionado em C' conjuntos iniciais;
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esta particio pode se valer de alguma heuristica ou simplesmente serem escolhidos aleatoriamente. E
calculado o centréide de cada parti¢do (a). Uma nova parti¢do € construida associando-se cada objeto
ao centréide mais proximo (b). Os centrdides s@o atualizados para o centro de cada grupo (c), € o
algoritmo repete a aplicacao alternada dos procedimentos (b) e (c) até atingir a convergéncia (d), a

qual € obtida quando os centréides nao sdo mais alterados.

. -
=] a
o o B =
= o ™
) @ [
= =] Lz -
o_ o P ®»
an o_ o
om
(a) Inicializagdo alea- (b) Objetos sdo as- (c) Atualizagio dos (d) Passo b e ¢ sdo re-
toria dos centréides sociados ao centréide centréides para 0 petidos até a conver-
mais proximo centro de cada grupo géncia

Fig. 3.1: Demonstracdo do algoritmo K-Means

O agrupador K-Means apresenta como principais caracteristicas o favorecimento de grupos de
formato esférico e o particionamento rigido dos grupos, ou seja, cada objeto pertence integralmente
a um e somente um grupo.

As vantagens desse agrupador sdo a simplicidade matemadtica, a rdpida convergéncia do algoritmo
de minimizac¢do e escalabilidade em relagcdo aos dados de entrada. Apesar da simplicidade, o método
apresenta muitas desvantagens, pois nao possui imunidade a ruidos, € necessario especificar o nimero
de grupos, favorece a formacgdo de grupos esféricos e, principalmente, o algoritmo de minimizagao

pode estar sujeito a minimos locais.

3.2.2 Fuzzy C-Means

Fuzzy C-Means € um método de agrupamento desenvolvido por Dunn [18] e posteriormente me-
lhorado por Bezdek [7] que, diferentemente da técnica K-Means, permite que objetos pertencam a
dois ou mais grupos, sendo que o grau de pertinéncia varia de 0 a 1. A técnica consiste na minimiza-

cao da funcdo objetivo 3.2 e € sujeita a trés restricdes, mostradas em 3.3:

Z Z ul(z; — B;)2 (3.2)

=1 j=1

s.a. My, = {(u) Zuzy = 1,u; € [0,1],V4, j} (3.3)
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A restri¢do Mprb ¢ denominada de parti¢@o probabilistica [56]. A otimizacdo da funcdo objetivo J
é realizada empregando-se a técnica de atualizacdo sucessiva de centros e pertinéncias, como descrito
no algoritmo da sec¢do 3.1. As funcdes de atualizagc@o de pertinéncias e protétipos de grupos sao dadas

por:

2 -1
p= T (3 (i)
S T\ \d(es )

A principal caracteristica do agrupador Fuzzy C-Means estd no particionamento fuzzy dos grupos,
sendo que os objetos podem pertencer a mais de um grupo. Assim como no K-Means, existe o
favorecimento de grupos de formato esférico e € necessario especificar o nimero de grupos.

O agrupador Fuzzy C-Means ainda apresenta um modelo matemadtico simples e de rapida conver-
géncia, mas sua maior vantagem € a imunidade a ruidos. As desvantagens ainda sdo o favorecimento
de grupos esféricos, a pré-especificagcdo do nimero de grupos e algoritmo de minimizacao sujeito a

minimos locais.

3.2.3 Possibilistic C-Means

Possibilistic C-Means (PCM) foi proposto por Krishnapuram e Keller [43] para contornar o pro-
blema de interpretabilidade dos valores de pertinéncia que sdo obtidos ao se utilizar o agrupador
Fuzzy C-Means. A restricao ZZC:1 u;; = 1 faz com que o agrupador FCM produza valores de perti-
néncia u;; que podem ser interpretados como grau de compartilhamento entre grupos € nio graus de
tipicalidade.

A figura 3.2 ilustra os problemas do agrupador fuzzy. O agrupador é obrigado a realizar uma
distribui¢do dos valores de pertinéncia para manter a restricdo anterior, de modo que a pertinéncia
de um objeto O a um grupo G seja proporcional a distancia desse objeto ao grupo G e inversamente
proporcional a soma de todas as distancias desse objeto aos grupos. Como conseqiiéncia, pontos
como o A e o B, demarcados na figura, apresentardo valores de pertinéncia iguais a 0.5 em relagao
aos dois grupos presentes na figura, pois estao equidistantes dos grupos. Contudo, esse nao € o melhor
valor de pertinéncia para os pontos A e B. Claramente, o ponto B estd muito distante dos grupos e
deveria receber um valor de pertinéncia proximo de O em rela¢do aos grupos. Por outro lado, o ponto
A deveria receber um valor de pertinéncia maior que 0.5 dado que estd muito proximo de ambos os
grupos. O mesmo problema nio ocorre no agrupador possibilistico, pois o valor de pertinéncia é
proporcional somente a distincia entre o objeto e o grupo.

A solucdo para os problemas anteriores foi a remocao da restri¢ao. Porém, foi necessario adicionar

N

N ~ T C . ~ . ~ ..
um novo termo a fungdo-objetivo, >, i) ~;_; (1 — u;;)™, para evitar a ocorréncia da solugdo trivial
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Fig. 3.2: Problemas do Agrupador Fuzzy

na qual todas as pertinéncias sdo nulas, u; ; = 0. A fung¢do objetivo e suas restricdes sdo mostradas

abaixo:

=z

C N
=) D ufla = B+ Y my (1 —uy)™, (3.4)

i=1 j=1 =1 j=1

c
s.a. Mpos = {(u;) : 0 < ZUU < C,u;; €10,1],Vi, 5}
i=1
A restrigdo Mpos € denominada de partigdo possibilistica [S6]. As caracteristicas do agrupador
Possibilistic C-Means s@o: promover o particionamento possibilistico dos grupos, ou seja, objetos
podem pertencer a mais de um grupo, favorecimento de grupos de formato esférico e, diferentemente
do agrupador FCM, as pertinéncias representam grau de tipicalidade e ndao de compartilhamento.
O efeito desta mudanca de paradigma é que os valores de pertinéncia representam de forma mais
realistica o grau de proximidade entre os objetos e os grupos.
As vantagens do agrupador possibilistico em relacdo a técnica FCM sdo sua maior imunidade
a ruidos e habilidade em detectar grupos com grandes sobreposi¢des. A desvantagem ainda é a
identificac@o de grupos esféricos e algoritmo de minimizacao sujeito a minimos locais.

Assim como em FCM, o algoritmo de otimizacdo é baseado em atualizac¢io sucessiva dos proto-

-1
) . 3.5

tipos de grupos e pertinéncias e sao dadas pela equacdo 3.5:

N o m
o Zj:l Ui g o ’% il
ﬁ] - N s uz] - 1 ‘|‘
D j—1 Uiy i
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O parametro 7; € um fator de escala que influencia diretamente no tamanho dos grupos obtidos.
Quanto maior for o valor desse parametro, maior serd o grupo obtido. Os casos em que 7; = 0
e 7; = oo resultardo em grupos que ndo possuem objetos e grupos que possuem todos os objetos,
respectivamente. Esta constatacdo serve de base para a secdo 4.4.7 sobre a identificacio de relagdes
taxonOmicas.

No caso do agrupador possibilistico, esse parametro precisa ser previamente especificado. No
entanto, alguns autores propuseram meios de estimar esse valor baseado na estatistica da distancia

entre os objetos do conjunto. A estimacdo desse parametro é mostrada na equagdo 3.6:

_ chvzl ujp|ry — il
= N
Zk:l (5

Krishnapuram e Keller, em outro artigo [44], propdem uma forma diferente para a identificacao

Ti . (3.6)

de grupos. Nessa proposta, os grupos estdo desacoplados de forma que a fung¢ao-objetivo 3.4 torna-se

C equacgdes objetivo, uma para cada grupo, na forma:

N N
J(UV) =D pii = 5 + 0 (1= i)™
j=1 j=1
Esta mudanca na forma de tratar o problema permite a introducdo de métodos iterativos para a

identificac@o de grupos e ainda métricas para avaliar o nimero adequado de grupos.

3.2.4 Gustafson Kessel

O algoritmo de Gustafson Kessel [35] baseia-se no agrupador FCM e introduz um mecanismo
para a deteccdo de grupos elipticos de diferentes tamanhos e orientacdes. Esta caracteristica € atingida
modificando-se a métrica de distincia entre os objetos. A métrica euclidiana ||z||; foi alterada para a
métrica de Mahalonabis ||z|| 4, onde A é a matriz que define a orientagdo e tamanho do elipséide. A

funcdo objetivo € dada pela equacao 3.7:

N C
J(U, V., A) = ZZU,Z’; (ZL‘Z — 6j)TAj (Iz — ﬁj),um € [O, 1], l<m< oo 3.7

i=1 j=1
onde A; é uma matriz simétrica, definida positiva, € ¢ uma matriz de covariancia para o grupo j. Se
A; = Ip, a expressdo 3.7 serd igual a expressdo 3.2, que utiliza a distancia euclidiana. A medida de
distancia entre os objetos € dada por:

di7j:($i—ﬁj)TAj($i—ﬂj), i:1,2,...,C, k21,2,...,N.
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e a matriz A; é determinada por: A; = [det(Fj)ﬁFjﬂ], sendo F); calculada utilizando a equa-
¢do0 3.8:

, = Sialugl” (@ = 6) s = 65)"
Zk:l [Uzg]m

A figura 3.3 mostra a diferenca entre os agrupadores FCM e GK. Claramente o melhor agru-

, Vii=1,2,...,C. (3.8)

pamento é dado por dois grupos, o primeiro agrupa os pontos que estdo em linha reta e o segundo
agrupa os pontos que estdo acima desta reta. O agrupador FCM nao foi capaz de identificar os grupos
dessa forma, realizando uma particio que agrupou pontos mutuamente proximos. J4 o agrupador
GK identificou corretamente estes dois grupos, uma vez que o primeiro grupo pode ser corretamente

representado por uma elipse onde um dos raios € bem pequeno comparado ao outro.
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(a) Fuzzy C-Means (b) Gustafson Kessel

Fig. 3.3: Diferenca no agrupamento FCM e GK

3.3 Métodos com func¢ao kernel

Os métodos de agrupamento com fungdes kernel foram desenvolvidos de maneira a identificar e
representar padroes mais complexos e excluir padrdes esptrios. Eles sdo baseados na abordagem de
vetores suporte, support vector clustering - SVC.

Em SVC, os objetos sdao mapeados de um espaco de dados para um espaco de caracteristicas
de elevada dimensao utilizando uma funcdo de mapeamento ®. No espaco de caracteristicas, fi-
gura 3.4(b), procura-se pelas menores hiper-esferas que cobrem a imagem dos dados. Essas hiper-
esferas, quando mapeada de volta ao espaco de dados, figura 3.4(a), formam um conjunto de con-
tornos os quais envolvem os objetos. Estes contornos sdo interpretados como grupos, € os objetos

envolvidos em cada contorno sao associados a0 mesmo grupo.
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(a) Dados originais (b) Mapeamento

Fig. 3.4: Diferenca no agrupamento ao utilizar-se a fun¢ao kernel

A introducdo desse mapeamento resolve o problema de identificacdo de padrdes complexos mas
introduz dois inconvenientes. O primeiro € relativo a complexidade computacional e o outro € de-
vido ao nimero excessivo de dimensdes que o mapeamento pode acrescentar. Felizmente, estes
dois problemas podem ser facilmente resolvidos com a propriedade das fun¢des kernel. Considere a

funcdo-objetivo 3.9 do agrupador FCM com as fun¢des de mapeamento:

C N
=D > ufll@(z;) — 28I (3.9)

i=1 j=1
O termo referente a0 médulo pode ser escrito como o produto escalar dos vetores ¢. Assim:
c N
JU VY= ulf{@(x)) — (), () — ().

i=1 j=1

A expansao do produto interno resulta em uma fungao-objetivo com trés parcelas:

J(U,V) = Z D ul (@), ®(x)) — 2(@(25), B(5)) + (2(5:), (5))-

O desenvolvimento acima mostra que a dimensionalidade do espaco F' ndo é importante € nem o
mapeamento ¢. Somente o produto interno entre os vetores do espaco . Define-se, entdo, a fungdo

kernel.

Definicao de funcao kernel. Uma funcdo kernel é uma funcdo K tal que para todo x,y € X tem-se

K(x,y) = (®(x), ®(y)) onde  representa o mapeamento de X para um espago caracteristico F.

Substituindo a func¢do kernel na fungdo-objetivo obtém-se:
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C N

JUV) =) > ul (K(xj,x;) — 2K (2, B;) + K (3, 5))- (3.10)

i=1 j=1

A expressao 3.10 mostra que a Unica informacao necessdria € a especificacao da funcdo kernel.
Esta func@o deve ser escolhida levando-se em conta quais sdo os formatos de grupos que se deseja
identificar e, também, deve atender ao critério de Mercer [30].

Exemplos de fun¢do kernel:

- Fungdo kernel polinomial: K (z,y) = {x,y)?

A funcdo polinomial é adequada para problemas em que os objetos alvos do agrupamento estejam
normalizados.

- Fungdo kernel radial: K (z,y) = exp(—7l||z — y||?)

A funcdo kernel radial é adequada para a detec¢do de fronteiras, como ocorre no processo de
agrupamento mostrado na figura 3.5. Claramente, € possivel observar a existéncia de dois grupos de
pontos contiguos, um grupo localizado no centro e outro grupo que circunda o centro. Dessa forma,
espera-se que o agrupador identifique estes dois grupos. Conforme apresentado na figura 3.5(a), o
agrupador Fuzzy C-Means ndo € capaz de realizar esse particionamento, pois ndo € possivel separar
os objetos utilizando somente hiper-esferas. Ja a versao kernel desse agrupador, figura 3.5(b), é capaz
de agrupar corretamente os pontos, pois realiza um mapeamento dos pontos para um outro espaco na

qual é possivel a utilizacao de hiper-esferas para separar corretamente os pontos.

K(z,2') = exp (—||z — 2'||*/°)

Mﬁ"; 3 m’ﬁ%
3 pg %4 ™ i
i

x

i o
x
b :;, e ¥

% ot S W s
;*x *® bl "‘ ﬁ x X X
Rttt
c=0.6
(a) Agrupamento convencional (b) Agrupamento com kernel radial

Fig. 3.5: Diferenca no agrupamento ao utilizar-se a fung¢ao kernel

Funcgdes de kernel tem sido aplicadas com sucesso em agrupadores fuzzy e, também, no possibi-

listico. A funcdo objetivo de um agrupador possibilistico com fun¢do de kernel € mostrada em 3.11:
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ZZ“ 1 (2;) — (6. 3.11)

=1 j5=1
Observe que as restri¢des em relagdo aos valores de pertinéncia permanecem as mesmas do agru-

pador possibilistico convencional.

3.4 Métodos com supervisao parcial

Meétodos de agrupamento com mecanismo de supervisio parcial foram propostos por Pedrycz em
seu livro sobre agrupamento fuzzy baseado em conhecimento [60]. A supervisdo parcial envolve
o conhecimento prévio do subconjunto de dados rotulados e seus valores de pertinéncia as classes.
Esse conhecimento € incluido na fungdo-objetivo de maneira a refletir alguns dos padrdes que foram
rotulados. O conhecimento servird de dncora que guiard a descoberta das estruturas no conjunto de
dados. A funcdo-objetivo de agrupamento fuzzy € expandida de forma a levar em consideracdo o

conhecimento prévio. A formulacdo proposta para a funcdo-objetivo € dada por:

C N c N
Q= Zzu%d?k +0‘ZZ(UM — fixbr)” d3. (3.12)

i=1 k=1 i=1 k=1
O primeiro termo da expressao € responsavel por descobrir as estruturas no conjunto de dados,
assim como no FCM padrao. Ja o segundo termo reflete o efeito da supervisao parcial.

Nessa equagdo, duas novas estruturas foram adicionadas:

* O vetor de rétulos b = [b1by ... by ... bN]T. Cada coordenada b;, deste vetor assume um valor
bindrio indicando se o padrio x;, foi rotulado (b = 1) ou néo rotulado (b, = 0);
* A matriz de particdo ' = [fi], i = 1,2,...,¢; k= 1,2,..., N, que contém a pertinéncia dos

padrdes selecionados.

O parametro « regula o balango entre o0 modo de aprendizado supervisionado € o0 modo nao-
supervisionado. Para o = 0, a fung@o-objetivo converge para aquela do FCM padrao; para « elevado,
o segundo termo da fun¢do torna-se mais importante e o agrupamento torna-se cada vez mais super-
visionado.

A funcio de atualizag@o de pertinéncias e centros de grupos sao dadas pelas seguintes expressoes:

1 1 1—0:35  fi b1 @)
+af kzzglfk) Fafube] | B = M (3.13)
I+a S (dz_k> > k1 Wik

J=1 \djx

Uik, =
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onde

3.5 Métodos de Bi-agrupamento

Bi-agrupamento € uma técnica de mineracdo de dados que, diferentemente das técnicas tradicio-
nais, busca o agrupamento simultaneo das colunas (caracteristicas) e linhas (objetos) de uma matriz
de maneira a se obter agrupamento de objetos que sejam similares sob algum aspecto. O termo foi
introduzido por Mirkin [55] devido a sua necessidade de analisar expressdes génicas para determinar
quais eram as condi¢des em que alguns genes comportavam-se de forma semelhante.

Em bi-agrupamento o objetivo € gerar subconjuntos de objetos que exibem comportamento si-
milar ao se analisar subconjuntos das caracteristicas, ou vice-versa. Os subconjuntos de objetos e
caracteristicas podem ser representados por sub-matrizes. Essas sub-matrizes podem assumir dife-
rentes formas, estarem sobrepostas e, até mesmo, serem nao contiguas. O nimero de sub-matrizes
também € varidvel, depende da configuracao da matriz original.

A figura 3.6 apresenta dois tipos peculiares de bi-agrupamento. A figura 3.6(a) apresenta um
agrupamento convencional, na qual objetos sdo agrupados de acordo com a sua similaridade. A
figura 3.6(b), por outro lado, apresenta o agrupamento de caracteristicas que sejam similares em

objetos.

Caracteristicas

Caracteristicas

Objetos

Grupo A

Objetos

Grupo B

Grupo A Grupo B

(a) Grupo de Objetos (b) Grupo de Caracteristicas

Fig. 3.6: Sub-Matrizes de Objetos e Su-Matrizes de Caracteristicas

E possivel a existéncia de sub-matrizes sobrepostas como apresentado na figura 3.7(a) e sub-
matrizes ndo contiguas como apresentado na figura 3.7(b).
Os diferentes algoritmos de bi-agrupamento podem trabalhar com diferentes defini¢cdes para o que

vem a ser um grupo. As principais defini¢des de grupo sdo:
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Caracteristicas

Caracteristicas é;é—(
Grupo C Objetos §§_<
[ : I : I : I 55—<
£aSits 8
Objetos ]
Grupo A < m < m
=] o ] ]
Grupo B g = £y 5
P CING} ) G]
(a) Sub-Matrizes sobrepostas (b) Sub-Matrizes descontiguas

Fig. 3.7: Sub-Matrizes sobrepostas e Sub-Matrizes descontiguas

* Grupo com valor constante: A submatriz que representa um grupo possui valor constante em

colunas e linhas:

2
2
2 (3.15)
2

N N NN
N N NN
N NN
N N NN

2

* Grupo com valor constante nas linhas: A submatriz que representa um grupo possui valor

constante em linhas e as colunas contém um efeito aditivo:

(3.16)

Tt = W N =
T = W N =
QU = W N =
Tt = W N =
Tt = W N =

* Grupo com valor constante nas colunas: A submatriz que representa um grupo possui valor

constante em colunas e as linhas contém um efeito aditivo:

(3.17)

e T T S
NN
W W W w w
= s e s
ot Ot Ot Ot Ot

Atualmente, existem diversas técnicas para a solu¢do do problema de bi-agrupamento: CTWC [29],
Plaid Model [46], o-biclusters [12], Spectral Biclustering [41] e ITWC [5]. Tanay et al. [70] apresen-
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tam uma andlise da maioria dos algoritmos citados anteriormente. As proximas se¢oes detalham dois

algoritmos na drea de biclusterizagao.

3.5.1 Método de Cheng e Church

Cheng e Church [12] introduziram o bi-agrupamento ao tratar o problema de andlise de expressao
génica. O algoritmo proposto por eles trata o bi-agrupamento como um problema de otimizacao, onde
cada grupo possui uma pontuacdo que indica a qualidade do grupo. A funcao-objetivo € definida de
maneira a forgar a uniformidade da matriz e dar lugar a formacao de grupos grandes. Nos trabalhos de
Cheng e Church, € assumido que um par (gene,condi¢do) é um “bom” grupo se a submatriz associada
apresenta valores uniformes, ou ainda valores uniformes com efeitos aditivos em colunas e/ou linhas.

A funcdo objetivo proposta por Cheng e Church procura reduzir o residuo quadratico médio dado
por:

RS2
H(I,J)= > WJ]| (3.18)

ieljeJ

onde:
I: subconjunto de genes (objetos)
J: subconjunto de condi¢des (caracteristicas)
e;;: elemento 75 da submatriz
er;: média da submatriz dado por D, ;. ei;/|1]|J]

e;;: média do subconjunto de colunas dado por >, ; €i;/| /|

er;: média do subconjunto de linhas dado por ) ., €;;/|!]

RS1,(i,j): residuo da submatriz dado por e;; — e;; — e, + €1

O procedimento de minimizagdo da funcdo H € realizado por um algoritmo guloso que iterati-
vamente remove e adiciona linhas/colunas do grupo, procurando minimizar a fungido H (I, J). Esse
algoritmo € mostrado em 2.

Os resultados relatados por Cheng e Church mostraram que a técnica foi capaz de identificar
corretamente a maioria dos grupos, tendo um desempenho similar aos métodos mais conhecidos, tais
como o de Alizadeh [2]. No entanto, o algoritmo proposto € baseado em busca gulosa que ndo é

capaz de garantir o melhor resultado em todos os casos de bi-agrupamento.

3.5.2 Método de Lazzeroni e Owen

O modelo Plaid [46] € uma abordagem inspirada na modelagem estatistica desenvolvida por Laz-

zeroni e Owen para a andlise de expressdes gé€nicas. A idéia basica é representar a matriz de genes-
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Input: U: Condicdes

Input: V: Genes

Input: £: Matriz de expressao génica

Input: 0: Residuo quadritico médio maximo
Output: L: Lista de Grupos

begin

Inicialize o grupo (I, J)com [ = U, J =V
C CO

Condi¢aoFinal < falso

while H > o do
remova colunas/linhas que mais reduzem o valor de ;

adicione colunas/linhas que ndo aumentem o valor de H;
end
Armazena o grupo encontrado em L;
Mascara o grupo com valores aleatdrios;
Repete o procedimento para encontrar outros grupos;
end

Algoritmo 2: Algoritmo de Cheng-Church

condi¢des como sendo a composi¢ao de submatrizes. Essas submatrizes sdo os grupos na metodologia
de Lazzeroni e Owen e sdo caracterizadas por possuirem valores nulos nas posicdes relativas aos gene
ou condi¢des ndo pertencentes ao grupo. O modelo assume que a matriz objetos-caracteristicas sera
aproximada pela soma de uma matriz uniforme mais um conjunto de K submatrizes, onde cada sub-
matriz estd associada a um determinado grupo. Matematicamente, a aproximacao da matriz objetos-

caracteristicas € dada por:

K
Aij = po + Z OiikPikkji
k=1

O parametro y € a matriz constante e 0, = [, + o + 3. O pardmetro ju;, descreve a constante
adicionada ao grupo k, a e 3 sdo as constantes aditivas de linha e coluna no grupo k. p; € {0,1}
¢ o indicador de pertinéncia do objeto i ao grupo k e x;;, € {0,1} é o indicador de pertinéncia da
caracteristica j ao grupo k. E K é o niimero de grupos, ou submatrizes, do particionamento

O problema de bi-agrupamento neste modelo é reduzir o erro quadratico entre a matriz A e a sua

aproximagao. Assim:

K 2
min J = min E Ai]’ — E Hijkpik/fjk
1,J .3

ij k=0

Lazzeroni e Owen resolveram este problema de minimiza¢do com uma heuristica iterativa. Na
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proposta deles, K — 1 grupos sdo mantidos fixos e procura-se pelo k-ésimo grupo que minimize a
soma dos erros quadraticos. Seja:

K-1

Zi(ijl) = Ay — Z OijkPikkjk
k=0

a matriz residual apds a remog¢ao dos primeiros K — 1 grupos. Entdo, na iteragdo K deseja-se resolver
o seguinte problema de programacao inteira:

1 n p B 2
QU = S35 (287 — bynepucnsn

i=1 j=1

s.a. ZP?K‘%K =0, Z Ko Bik =0
i J

PiK S {071}7 ’%jK € {07 1}

onde n é o nimero de linhas e p é o niimero de colunas das matrizes (), Z e A.

A solucdo para este problema é também iterativa. Determina-se inicialmente o valor das varidveis
para K = 1, depois calcula-se o valor das varidveis para KX = 2 utilizando o resultado obtido com
K =1, depois para K = 3 utilizando o resultado obtido com K = 1 e K = 2, e assim por diante.

A determinag@o dos valores das varidveis em cada iteragdo segue a mesma metodologia de re-

solucdo para os agrupadores: as varidveis sdo inicializadas de maneira aleatdria e procede-se com a
atualizacdo alternada de suas varidveis.

Primeiramente, calcula-se os valores das varidveis jix, ik, Bjk:

L — > Zj Pz‘K"ijZin(_l
(i) (59 )

Zj (Zi(jKil) - ,LLKpiK/‘JjK> KiK
PiK D, Kk

Ei (Zz'(jK_l) - MKPiKHjK) PiK
KiK D P

Em seguida, calcula-se os valores das variaveis p;x € Kjx:
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K-1
DY Ok 2y Y

7 igK"VIK

iy Orpic 2y "

Rig =
J 2 2
Zi QinpiK

Da mesma forma que os métodos de agrupamento, a técnica de bi-agrupamento plaid model é

uma ferramenta para explorar padrdoes em conjunto de dados. Por essa razdo, apresenta as mesmas
dificuldades quando deve tratar dados com ruidos, grupos sobrepostos, sensibilidade ao escalamento

dos dados e determina¢ao do nimero de grupos.

3.6 Comparacoes entre os Agrupadores

Os agrupadores apresentados neste capitulo foram organizados de maneira a mostrar a evolucao
das técnicas de agrupamento. Iniciamos com a proposta pioneira K-Means, que apresenta como
principal vantagem a simplicidade matematica, e finalizamos com a apresentacio de técnicas de bi-
agrupamento que tém sido aplicados com sucesso em diversas dreas, tais como, identificacdo de
padrdes génicos, mineragdo de dados e mineracao de textos.

A tabela 3.1 realiza um comparativo entre as técnicas apresentadas. Pode-se verificar que de
todos os agrupadores particionais, o mais completo € o Kernel Possibilistic C-Means. No entanto, €
o agrupador que exige o maior nimero de parametros e, também, o de maior complexidade. Para os
bi-agrupadores, a exigéncia € a especificacdo de apenas dois parametros e o resultado do processo de

agrupamento sdo sub-matrizes que agrupam objetos que sejam similares sob algum aspecto.
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. Imunidade a Parametros de
Agrupador Categoria . Formato do grupo
Ruido entrada
Agrupador . .
K-Means . nao esférico C
Particional
Agrupador . .
Fuzzy C-Means o sim esférico C,m.e
Particional
Possibilistic Agrupador . .
. sim esférico C,m,n,e
C-Means Particional
Agrupador . L
Gustafson-Kessel . sim eliptico C,m,e
Particional
Kernel Fuzzy Agrupador . depende da fung¢do
o sim Com.e,K(x;, ;)
C-Means Particional de kernel
Kernel _
o Agrupador ) depende da fungdo
Possibilistic o sim Cmm.e, K(z;, ;)
Particional de kernel
C-Means
Church e Cheng Bi-agrupamento nao sub-matrizes 0,€
Plaid Models Bi-agrupamento nao sub-matrizes Ke

Tab. 3.1: Comparagdes entre agrupadores.

O parametro K representa o nimero de grupos extraidos pela técnica Plaid Models. J4 o parame-
tro o € o residuo quadratico médio médximo da proposta de bi-agrupamento de Church e Cheng. Os

demais parametros sdo descritos na se¢do 3.1.

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, € feita uma revisao dos principais métodos de agrupamento de dados. Em par-
ticular, sdo discutidos os métodos mais conhecidos e as técnicas de bi-agrupamento. Também, sao
apresentadas as principais caracteristicas, vantagens e desvantagens dos agrupadores.

O préximo capitulo apresenta a estratégia adotada para a extracdo de relagdes semanticas. A
extracdo dessas relagdes faz uso da andlise de correlagdo de termos para identificar agrupamento
de termos que estejam conceitualmente préximos. Desta forma, a proposta apresentada faz uso de
técnicas de agrupamento para a realizacdo desta tarefa. A revisdo das técnicas de agrupamento servira
para definir a fun¢do matemadtica que realizard o agrupamento dos termos correlatos. Verificar-se-a
que o agrupador kernel possibilistico é o mais adequado para os propdsitos de agrupamento de termos
e servird de base matemadtica para a funcio-objetivo do agrupador.

O capitulo a seguir ainda discutird sobre a factibilidade da estratégia e apresentard uma simplifica-
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¢d0 ao modelo que permitird o seu tratamento computacional. A simplificagdo reduziu o problema de
agrupamento possibilistico a um problema de bi-agrupamento, razdo pela qual essas técnicas foram

revisadas.



Capitulo 4

Extracao de Relacoes Semanticas via Analise

de Correlacao de Termos

Este capitulo apresenta a proposta para a extracao automdtica de termos, conceitos € suas rela-
¢Oes semanticas. Inicialmente € apresentado o modelo ontoldgico adotado, suas extensdes € uma
comparacdo com a teoria de conjuntos fuzzy que servird de base matemdtica para a elaboragcdo do
algoritmo proposto. O procedimento de extracdo dos termos utiliza o conjunto de documentos e re-
cursos lingiifsticos de uma ontologia de senso-comum, WordNet !, para identificar os termos que
constituem o vocabulério da base de documentos. O procedimento de extracdo de conceitos e rela-
coes de instanciagcdo entre termos e conceitos utiliza algoritmos de agrupamento possibilistico e de
bi-agrupamento para realizar a andlise de correlagio de termos, ACT. E proposto, também, um algo-
ritmo para atribui¢do automadtica de nomes aos conceitos. Por fim, sdo apresentadas uma discussdao
sobre como extrair relacdes semanticas de hiperonimia/hiponimia entre conceitos e uma discussdo

sobre a metodologia interativa para o processo de extracdo das relacdes.

4.1 Modelo Ontolégico Fuzzy Relacional — FROM

O modelo ontolégico adotado nesta dissertacdo foi inspirado no trabalho de Pereira et al. [62]
com o modelo de recuperacao de informag¢des FROM, Fuzzy Relational Ontological Model.

O modelo FROM propde dois niveis de abstragdo para descrever o vocabuldrio e a organizacio
da informagdo. O primeiro nivel € constituido pelas entidades mais concretas tais como termos e
palavras chaves, e s@o representados por individuos na ontologia. O segundo nivel representa as

entidades mais abstratas e sdo representados por conceitos na ontologia. Os dois niveis de abstracao

1wordnet.princeton.edu

47
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estdo relacionadas por meio de associacdes fuzzy que descrevem o grau de proximidade entre termos
e conceitos.

Este modelo pode ser representado com o auxilio de um grafo bipartido onde um lado existem
nds que representam os conceitos € de outro os nds que representam os termos. Unindo os dois lados
existem arcos ponderados que representam as associacOes fuzzy. O grafo bipartido da figura 4.1
ilustra um exemplo de ontologia fuzzy relacional. No lado esquerdo, representados por elipses, estao
os conceitos, os elementos mais abstratos da ontologia. Na direita estdo os termos, os elementos
mais concretos. Unindo essas duas entidades existem associacdes fuzzy, representados por arcos,

indicando a pertinéncia dos termos aos conceitos.

11 ~
W l relacdo nebulosa ‘

Légica
Nebulosa

wls

Recuperacao
de Informacio

teoria de conjuntos ‘

medida ‘

metadados ‘

taxonomia ‘

Ontologia i w35

Fig. 4.1: Modelo de Ontologia

O modelo ndo prevé associacdes entre conceitos, entre termos ou qualquer outro tipo de rela-
cionamento entre as entidades do modelo. O modelo ontolégico pode ainda ser expresso na forma
matricial, mostrada na figura 4.2.

A matriz Ry contém as associacdes fuzzy entre os termos, representados pelas linhas da matriz, e

os conceitos, representados pelas colunas da matriz.

4.2 Extensoes do modelo FROM

O modelo de ontologia baseado em apenas dois niveis de abstracao, apesar de simples, pode repre-

sentar diversos elementos ontolégicos. O modelo permite a representacdo de elementos simples tais
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Logica Recuperagdo
Nebulosa de Informagdc Ontologia

relacao nebulosa| W11 i i
teoria de conjuntos| M| ¥ D PR

R, = sesiaa| 0 w23 0
metadados| (] W 2d w3l
caxenonia| 15 0 w35

Fig. 4.2: Matriz R

como: termos, conceitos e suas associacdes fuzzy. E permite, também, a representacdo de elemen-
tos mais complexos como as relacdes taxondmicas e as definicdes axiomaticas tais como conceitos
disjuntos, conceitos equivalentes e conceitos complementares.

Por exemplo, considere um sistema com termos K = {k;: fuzzy relation, ky:measure, k3: taxo-
nomy, ky: set theory, k5: metadata} e conceitos C' = {c;: Fuzzy Logic, co: Ontology, c3: Information
Retrieval, ¢4: Artificial Intelligence}. Um possivel relacionamento entre essas entidades é dado pela

matriz Ry mostrada abaixo.

c1 c? c3 cd
k1[0% 01 00 09]

k2[06 01 05 07
Ry=k3({01 0% 03 09
k4|08 04 07 09
K5 |01 08 07 08]

Fig. 4.3: Exemplo de Matriz R,

A matriz R representa a codificagdo da ontologia mostrada na figura 4.4, considerando associa-
coes fuzzy cujos valores sdo maiores ou iguais a 0.5.

A utilizagdo de matrizes foi escolhida devido a facilidade de manipulacdo matematica e pelo fato
de que o modelo que serviu de referéncia para este trabalho fazer uso de matrizes em sua codifica-
cdo. As diferentes entidades ontoldgicas estdo representadas na matriz de forma direta, obtidas pela
estrutura da matriz, e outras sdo obtidas de forma indireta, utilizando mecanismos de inferéncia.

De maneira direta € possivel a identificacdo de:

* lista de termos, representada pelas linhas rotuladas da matriz Ry. No exemplo da figura 4.3
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Information
Retrieval

Artificial
Intelligence

Ontology

fuzzy relation (k1) set theory (k4) measure (k2) metadata (k5) taxonomy (k3)

Fig. 4.4: Ontologia codificada na matriz R

temos os termos fuzzy relation, set theory, taxonomy, measure, metadata.

* lista de conceitos, representada pelas colunas rotuladas da matriz Ry. No exemplo da figura 4.3

temos os conceitos Fuzzy Logic, Ontology, Information Retrieval, Artificial Intelligence.

* associagdes fuzzy entre termos e conceitos: valor de cada célula da matriz Ry.
De maneira indireta é possivel a identificacao de:

* relagOes taxonOmicas: verificando a existéncia de conceitos cujas associagdes fuzzy aos termos

sa0 sempre maiores ou iguais a de outros conceitos.

* relagOes axiomdticas: utilizando as defini¢des propostas pela teoria de conjuntos fuzzy para

determinar as relacdes entre os diferentes conceitos.

No exemplo da figura 4.3 € possivel identificar, indiretamente, uma relagdo taxondmica entre o
conceito Artificial Intelligence e os demais conceitos. Observe que a pertinéncia de todos os termos
ao conceito Artificial Intelligence sdo sempre maiores ou iguais as pertinéncias em relacao aos outros
conceitos, assim pode-se inferir que o conceito em questdo € mais genérico que os demais. A fi-
gura 4.5 apresenta o resultado do processo de inferéncia. As linhas mais grossas com setas em branco
sdo as relagdes taxondmicas resultantes do processo de inferéncia e as linhas mais finas com setas em
preto sdo as relacdes de pertinéncia (instanciagcdo) de termos a conceitos.

A secdo seguinte apresenta uma introducao sobre a teoria de conjuntos fuzzy e suas propriedades.
Uma analogia é estabelecida entre os elementos ontoldgicos suportados pelo sistema e as proprieda-
des dos conjuntos fuzzy. Essa analogia € de auxilio na identificacdo dos elementos ontoldgicos ndo

diretamente observéaveis da matriz 7, e também auxiliard no entendimento da metodologia proposta.
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Artificial
Intelligence

Information
Retrieval

Ontology

fuzzy relation (k1) set theory (k4) measure (k2) metadata (k5) taxonomy (k3)

Fig. 4.5: Taxonomia inferida da matriz R,

4.3 Conjuntos Fuzzy e os Elementos Ontologicos

Nesta se¢do, sao apresentados a teoria de conjuntos fuzzy e a sua relacdo com os elementos on-
tologicos. A comparacio entre essas duas teorias serve de suporte matematico para a proposta de
extragdo automdtica de ontologias. Inicialmente, sdo apresentados o propdsito e as principais opera-
¢des com os conjuntos fuzzy. A seguir, € apresentada a equivaléncia entre operagdes em conjuntos

fuzzy com os operadores e construgdes ontoldgicas.

4.3.1 Teoria de Conjuntos Fuzzy

Um conjunto fuzzy € uma classe de objetos com grau continuo de pertinéncia. Tal conjunto é
caracterizado por uma funcio de pertinéncia (caracteristica) que atribui a cada objeto um grau de
pertinéncia que varia entre 0 e 1. A nocdo de inclusdo, unido, intersecdo, complemento, e outros
sdo estendidas para tais conjuntos [61]. O desenvolvimento da teoria de conjuntos fuzzy surgiu da
necessidade de se tratar questdes como imprecisdo, ambigiiidade e subjetividade. Por exemplo, a
“classe de todos os niimeros reais que sdo muito maiores que 1”” ou ainda a “classe dos homens altos”
ndo constituem classes ou conjuntos no sentido usual, pois ndo existe consenso em relagdo a quais sao
os elementos que pertencem ou ndo a esses conjuntos. O melhor € indicar o nivel de conformidade

de um certo objeto a tais conjuntos.
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Definicoes

Seja X um conjunto de pontos (Objetos) com o elemento genérico de X denotado por x. Assim,
X = {x}. Um conjunto fuzzy A em X é caracterizado pela fung@o pertinéncia f4(z) que associa a
cada ponto em X um ndmero real no intervalo [0, 1] com valor de f4(z) em x representando o grau
de pertinéncia de x em A.

Axiomas e Construcgoes

Considerando que um conjunto fuzzy pode ser representado em termos matematicos com pares

ordenados
A= [I7 fA(I)]a reX
onde f(x) é a fungdo de pertinéncia, entdo pode-se definir as seguintes constru¢des e axiomas:

Conjunto Vazio: Um conjunto fuzzy € vazio se e somente se a func¢do de pertinéncia € identicamente
zeroem X.
fA ($) = 07 reX

Conjunto Universo: Um conjunto fuzzy é universo se e somente se a funcio de pertinéncia € iden-
ticamente um em X.
fA (.T) - 17 reX

Identidade: Dois conjuntos fuzzy A e B sdo iguais se e somente se:
fa(z) = fe(z),x € X
Complemento: O complemento de um conjunto fuzzy A é denotado por A e definido por:

fa(z) =1—fa(z),z e X

Continéncia: O conjunto fuzzy A esta contido ou € subconjunto do conjunto fuzzy B se e somente

se:
fa(x) < fp(r),z € X

Unido: A unido de dois conjuntos fuzzy A e B com fungdes de pertinéncia fa(z) e fp(x) é um

conjunto fuzzy C' cuja fungio de pertinéncia é dada por:

fo(x) = fa(z) s fp(z),z € X
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onde s € um operador de co-norma triangular.

Intersec@o: A intersec@o de dois conjuntos fuzzy A e B com fungdes de pertinéncia f4(z) e fp(z)

¢ um conjunto fuzzy C' com fun¢do de pertinéncia dado por:

fo(x) = fa(z)t fp(x), 2 € X
onde ¢ € um operador de norma triangular.

As normas e co-normas triangulares formam uma classe geral de operadores de unido e interse-
¢do, com caracteristicas de comutatividade, associatividade e monotonicidade, atendendo ainda as
condig¢des de contorno. Diferente da unido e intersec¢io, que trabalham com conjuntos definidos num
mesmo universo, as operagdes baseadas em normas e co-normas triangulares podem operar conjun-
tos em universos distintos. Sejam A e B dois conjuntos nebulosos definidos nos universos X e Y,
respectivamente, e a e b valores de pertinéncia dados por @ = f4(z) e b = fg(z). Entdo, as normas e

co-normas triangulares (norma-¢ e norma-s) podem ser definidas como:

 Norma-t: operador de dois argumentos ¢ : [0; 1] — [0; 1] que satisfaz as seguintes condigdes:

Comutatividade: at b=0bt a;
Associatividade: a t (bt c) = (ath) tc;
Monotonicidade: sea < bec <d,entdo,atc <btd;

Condig¢des de Contorno: 0t a =0, 1ta =a.

Exemplos de norma-t:

—atb=ab
- atb=min(a,b)
* Norma-s: operador de dois argumentos ¢ : [0; 1]> — [0; 1] que satisfaz as seguintes condigdes:
— Comutatividade: ¢ sb =10 s a;
— Associatividade: a s (bsc¢) = (a sb) s c;

— Monotonicidade: se a < bec <d,entdo,a sc<bsd;
— Condicdes de Contorno: 0 sa =a, 1ta=1.

Exemplos de norma-s:

—atb=a—ab+b

- atb=max(a,b)
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Como pode ser observado, a teoria de conjuntos fuzzy € muito préxima dos modelos ontolégi-
cos no sentido que servem para descrever grupos de objetos que compartilham alguma semelhanca.
Observa-se ainda que as propriedades e construgdes existentes nos conjuntos fuzzy também estdao
definidos nos modelos de ontologia. Assim, uma andlise comparativa entre os dois modelos servira
para dar maior fundamentacdo matemadtica aos elementos ontolégicos e auxiliard na compreensao da

teoria envolvida para a extracio de conceitos e suas relagdes.

4.3.2 Relacao entre Conjuntos Fuzzy e Ontologias

As equivaléncias entre as defini¢des da teoria fuzzy e as construgdes ontoldgicas sao apresentadas
nesta secdo. OWL € uma linguagem padronizada pelo W3C para especificagdo de ontologias que
permite a criagdo de conceitos, individuos, relacionamentos e uma série de constru¢des axiomaticas.
Embora esta linguagem ndo permita a especificacao de ontologias fuzzy, suas construgdes servem de
apoio para o levantamento de diversos mapeamentos. A ontologia fuzzy utilizada nesta dissertagcdo é
definida como um extensdo da ontologia convencional que incorpora a no¢ao de niveis de pertinéncia
dos individuos aos conceitos, assim como definida em Quan et al [1].

Na seqiiéncia, sdo apresentadas as construcdes ontoldgicas, a representacdo dessas construcoes

em OWL, a simbologia grifica e a equivaléncia com a teoria de conjuntos fuzzy.

Conceito Coisa (owl:Thing): A definicao do conceito que contém todos os individuos € represen-

tado pelo conjunto fuzzy universo e apresentado na figura 4.6. f4(z) =1,z € X.

Fig. 4.6: Conceito Coisa

Conceito Nada (owl:Nothing): A definicdo do conceito que ndo possui individuos é representado

pelo conjunto fuzzy vazio e apresentado na figura 4.7. fa(z) = 0,2 € X.

owl:Nothing

Fig. 4.7: Conceito Nada



4.3 Conjuntos Fuzzy e os Elementos Ontologicos 55

Equivaléncia entre conceitos (owl:Equivalent): Conceitos serdo equivalentes se e somente se as
representacdo fuzzy destes conceitos possuirem funcdes de pertinéncia idénticas. A representacdo

gréfica para a equivaléncia é apresentada na figura 4.8. f4(z) = fp(x),z € X.

Fig. 4.8: Equivaléncia entre conceitos

Relacao Taxonomica (owl:subClassOf): A relagdo taxondmica, mostrada na figura 4.9, entre os
conceitos pode ser modelada com o auxilio da propriedade de continéncia da teoria de conjuntos
fuzzy, ou seja, um conceito (conjunto) A € subclasse (subconjunto) de outro conceito B se a fungdo de

pertinéncia f4(z) for sempre menor ou igual a fungdo de pertinéncia fp(x). fa(z) < fp(x),x € X.

Fig. 4.9: Rela¢des Taxondmicas

Conceito Disjuntos (owl:DisjointWith): Conceitos sdo disjuntos se ndo possuirem instancias em
comum. Em teoria fuzzy dois conjuntos sdo disjuntos se a interse¢ao entre estes resultar em um outro
conjunto fuzzy cuja funcdo de pertinéncia € nula. A representacdo grafica para conceitos disjuntos €
apresentada na figura 4.10. f4(z)tfp(x) =0,z € X.

Fig. 4.10: Conceitos Disjuntos

Conceito Complementares (owl:complementOf): Dois conceitos sdo complementares se a sua

representacio fuzzy for complementar, ou seja, as funcdes de pertinéncia estdo em complemento de 1.
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A figura 4.11 mostra a representacgdo grafica para conceitos complementares. fi(z) = 1— fa(x),z €

B e S

Fig. 4.11: Complemento de um conceito

Uniao de conceitos (owl:unionOf): Um determinado conceito C' serd a unido de outros dois con-
ceitos A e B, se as fungdes de pertinéncia associada aos conjunto fuzzy A, B e C estabelecerem
a seguinte relacdo fo(z) = fa(x) s f(z). A representagdo grafica para a unido é apresentada na
figura 4.12.

Fig. 4.12: Unido de Conceitos

Intersecao de conceitos (owl:intersectionOf): Um determinado conceito C' serd a intersecao de
outros dois conceitos A e B, se as fungdes de pertinéncia associadas aos conjuntos fuzzy A, B e C
estabelecerem a seguinte relagdo fo(x) = fa(x)t fp(x). A representacdo gréfica para a intersegdo é

apresentada na figura 4.13.

Fig. 4.13: Interse¢do de Conceitos

A lista de mapeamentos apresentada anteriormente ilustra as diversas possibilidades do modelo
ontoldgico; contudo, nem todos serdo utilizados. O mapeamento sobre conceitos disjuntos serd im-
portante para a identificacdo iterativa de conceitos. Os mapeamentos sobre o conceito “Coisa”, o
conceito “Nada”, e relagdes taxondmicas serdo de auxilio para entender como seria possivel a identi-

ficacdo de taxonomia entre conceitos, veja secao 4.4.7.



4.4 Construcao da arvore ontoldgica 57

4.4 Construcao da arvore ontologica

A construcdo da arvore ontoldgica € baseada no processamento 1éxico dos documentos e de fer-
ramentas de andlise estatistica para a identificacdo de conceitos.

O diagrama da figura 4.14 mostra os estagios necessdrios para a obtengdo do drvore ontoldgica.
O estagio de Pré-Processamento faz uso de técnicas lingiiisticas para a extracdo da lista de termos.
O conteddo de cada documento € processado por um analisador 1éxico que realiza a tokenizacdo
dos textos. Os tokens sdo categorizados e filtrados resultando em uma lista reduzida de tokens que
constituirdo os termos da ontologia. O processo de categorizacdo faz uso de uma base lexical externa.

Neste caso a base lexical escolhida foi o WordNet.

Conjunto de Documentos

=IEIE -

Lista

D
de Termos M .
. - . = Arvore
B Pré-Processamento Algoritmo de Obtengdo p Algoritmo de Extragao > Ontolégica
do Modelo de Documentos de Relagdes Semanticas

(Ontologia)

Base Lexical

(WordNet)

Fig. 4.14: Fluxo de processamento dos dados

O segundo estagio € constituido de um algoritmo responsdvel por modelar matematicamente os
documentos da base. Esse algoritmo toma como entrada a lista de termos obtida no estagio anterior
e o conteido dos documentos para determinar a matriz de ocorréncia de termos em documentos. Os
resultados deste estdgio sdo duas matrizes: a matriz de ocorréncia de termos em documentos Dy, € a
matriz que fornece a correlagdo entre os termos M .

O ultimo estagio é responsdvel por identificar os conceitos e as relagdes de instanciacdo entre
termos e conceitos. Para isto, técnicas estatisticas sdo utilizadas para a identificacdo de padrdes de
utilizagdo dos termos permitindo caracterizar os conceitos discutidos pela base de documentos. Neste
estagio € utilizado um algoritmo de agrupamento que recebe como entrada as matrizes do estagio
anterior e produz como resultado a lista de conceitos e relacdes.

O modelo ontolégico discutido na se¢do 4.1 permite identificar quais devem ser os requisitos do

algoritmo de criacdo automadtica de ontologias. Definir a drvore ontoldgica € definir os parametros
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que caracterizam a matriz Ry tais como: nimero de linhas, nimero de colunas e valor de cada célula
da matriz. Portanto, a defini¢do de uma ontologia no sistema relacional fuzzy requer a resposta para

as seguintes questdes:

* Qual a quantidade de termos?

* Quais sao estes termos?

* Qual a quantidade de conceitos da ontologia?
¢ Quais sdo os nomes destes conceitos?

* Quais sdo as relagdes taxondmicas?

* Quais sdo os valores das associa¢des fuzzy entre termos e conceitos?

4.4.1 Identificacao de Termos

A identificagdo dos termos (individuos) da ontologia é realizada utilizando-se o proprio contetido
dos documentos e uma ontologia de senso comum, WordNet. Os documentos sdo processados por um
analisador léxico que ird extrair os tokens dos documentos. Esses tokens sdo processados e categori-
zados de acordo com a categoria gramatical e posteriormente uma série de filtragens permitird obter
os termos da ontologia. E importante ressaltar que nesta dissertacio foi utilizada a WordNet para a
lingua inglesa. Assim, a metodolologia adotada apresenta uma dependéncia com essa lingua. Entre-
tanto, esta limitagdo pode ser resolvida apenas modificando-se a versdo da WordNet. Por exemplo,
poderia ter sido utilizada a versdo portuguesa do WordNet 2. A escolha da lingua inglesa foi motivada
pelo fato de que a WordNet é mais completa nessa lingua.

Dentre as possibilidades do WordNet temos:

* Determinacdo da classe gramatical do termo, o qual pode ser: SUBSTANTIVO, ADJETIVO,
VERBO, ADVERBIO.

* Determinacdo do lema de um dado termo.

* Relacionamento entre termos dentre os quais podemos citar: Meronimia, Holonimia, Hipero-

nimia, Hiponimia, Sindnimos.

Adicionalmente, uma lista de termos ndo-relevantes, denominados stop-words, € utilizada para
marcar os termos que deverdo ser removidos durante o processo de filtragem. Ao final do proces-
samento € obtido uma lista com a descri¢do de cada termo. O fragmento de texto abaixo servird de

exemplo para mostrar a extracdo dos termos:

http://www.nilc.icmc.usp.br/~arianidf/WordNet-BR.html
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“The aim of this paper is to evaluate the performance of genetic algorithm for the flowshop sche-

duling problem with an objective of minimizing the makespan.”

O processamento deste fragmento resulta na descri¢io apresentada na tabela 4.1.

’ Termo Lema ‘ Stop-Word ‘ Substantivo | Adjetivo ‘ Verbo ‘ Adverbio
the °
aim aim ° °
of
this °
paper paper
is be
to
evaluate evaluate °
performance | performance °
genetic genetic °
algorithms algorithm °
for °
flowshop
scheduling scheduling °
problem problem °
with
an an
objective objective ° °
minimizing minimize .
makespan

Tab. 4.1: Descri¢ao dos termos.

As células com um marcador indicam que o termo pertence aquela categoria e os termos cuja

coluna lema ndo foram preenchidas representam palavras nao encontradas no diciondrio eletronico

WordNet. Neste trabalho, as palavras ndo encontrada no WordNet sdo ignoradas e nio fardo parte

do vocabuldrio da base de documentos. Contudo, € necesdrio ressaltar que esse procedimento pode

resultar na eliminacao de palavras importantes para a descri¢ao dos documentos. Palavras especificas

de dominio possivelmente serdo removidas, dado que o WordNet contém somente termos mais gené-

ricos e de uso comum na lingua escrita. Além disso, o WordNet pode conter informagdes imprecisas.

Por exemplo, a tabela 4.1 mostra que o termo paper é somente um verbo; no entanto, este €, também,

um substantivo.

Terminado o processo de categorizacdo, a lista de termos serd filtrada para a remog¢ado de termos
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nao relevantes e outras fontes de ruido. A remog¢do dos termos seguird as seguintes regras:

* Remocgdo dos termos que se enquadram na categoria de stop-words;

* Remocdo dos termos que ndo se enquadram exclusivamente nas categorias: substantivo, adje-
tivo ou substantivo/adjetivo. Entretanto é importante ressaltar que a remogao de termos cuja
classe gramatical seja o verbo pode ser ruim em certos dominios, por exemplo, para o dominio

futebol que sdo regidos por verbos;

* Remocgdo dos termos que ndo estdao presentes no diciondrio WordNet.

A aplicacdo das regras acima para a filtragem e do procedimento de lematizacdo resultam na
seguinte lista de termos:
{ performance, genetic, algorithm, problem, objective }
Abaixo estd o trecho completo de um abstract retirado de um artigo sobre algoritmos genéticos.

A lista de termos selecionados estd em destaque.

“The aim of this paper is to evaluate the performance of genetic algorithms for the flowshop
scheduling problem with an objective of minimizing the makespan. First we examine various genetic
operators for the scheduling problem. Next we compare genetic algorithms with other search algo-
rithms such as local search, taboo search and simulated annealing. By computer simulations, it is
shown that genetic algorithms are a bit inferior to the others. Finally, we show two hybrid genetic
algorithms: genetic local search and genetic simulated annealing. Their high performance is de-

monstrated by computer simulations.”

Termos selecionados apds o processo de lematizagao:
{ performance, genetic, algorithm, problem, objective, operator, local, computer, simulation,
inferior, hybrid }

4.4.2 Identificacio de Relacoes Semanticas

A completa identificagdo de conceitos no sistema relacional fuzzy deve levar em consideragao trés
fatores: determina¢do do numero de conceitos; valor das associagdes fuzzy entre conceitos e termos;

e sugerir nomes significativos para os conceitos obtidos.

Caracterizando o conceito

Conceitos, na definicao ontoldgica, sdo utilizados para descrever um conjunto de elementos que

compartilham alguma caracteristica em comum. Por exemplo, seja o conceito Mamifero que descreve
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o conjunto de animais que apresentam glandulas mamadrias nas fémeas.
conceito Mamifero = { homem, baleia, morcego, gato, cachorro, macaco }

Os termos homem, baleia, morcego, gato, cachorro e macaco sdo utilizados para caracterizar o
conceito mamifero pois todos compartilham uma ou mais caracteristicas; neste caso, a caracteristica
compartilhada é que todos possuem mamas. No entanto, conceitos podem ser utilizados para descre-
ver idéias mais abstratas ou que possuem um nivel diferente de associacdo com os termos integrantes
do conceito. Considere o conceito “Palavras chaves que descrevem o assunto de pesquisa Algorit-
mos Genéticos” ou, de forma simplificada, “Algoritmos Genéticos”. Nesse caso, os membros deste
conceito podem compartilhar nenhuma semelhancga fisioldgica ou de idéia quando analisadas isola-
damente. Entretanto, se considerarmos o aspecto lingiiistico de utilizacao das palavras pode-se dizer
que existe uma propriedade comum entre os termos: a de que essas palavras sao comuns na descri¢ao

de um determinado assunto.
conceito Algoritmos Genéticos = { genetic, algorithm, operator, population, selection }

O raciocinio acima nos leva a conclusdo de que € possivel extrair conceitos através da identificacio
de termos comuns em assuntos. Devido as caracteristicas da linguagem escrita, termos comuns a um
determinado assunto costumam ocorrer de forma correlata nos documentos [59]. Assim, a utiliza¢ao
de um modelo apropriado para descrever os documentos € uma métrica para medir a correlagdo entre

termos servirdo de base para o algoritmo extrair os conceitos e suas relacoes.

Métrica para a correlacao entre termos

Antes de escolhermos uma métrica para a medida de correlac@o entre termos € necessario uma
definicdo matematica para o termo. A representacdo escolhida para os termos € a vetorial, na qual
cada termo € um vetor obtido com as linhas que compdem a matriz Dj. Assim, o i-€simo termo sera

dado por:

T = (dks 1, dkia, ... dkig, ... dk; x) (4.1)

A representagdo matematica vetorial para o termo permite a escolha de funcdes para o cdlculo da

~ - — — - - =
correlacdo entre os termos. A funcao corr (t1 , to ) , que calcula a correlacao entre os termos t; € to,
deve fornecer como resultado um valor entre O e 1, sendo 1 para correlacdo total e O para nenhuma

correlagdo.
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A escolha trivial para esta funcdo € a separacdo angular entre os vetores. Assim

2R

— — —— :

COfr( 1, Q)ZCOS(t]_ 2):% (42)
[ ]] - 1221

Outra possibilidade € o célculo do vetor diferenga entre tels:

- 1% -5
corr (tl, tQ) = exp T 4.3)

-_— -_— « 1A . ~ P . .
De tal sorte que se t; e ¢, forem idénticos a correlagdo ¢ total e se forem muito diferentes a
funcdo sera um valor préximo de zero.
Nesta dissertacdo serd utilizada a primeira defini¢ao devido sua simplicidade matemaética, uso na

) . . . . ~ s T
literatura e vetores termos ja normalizados, reduzindo o cdlculo da correlagdo a ¢y - to.

Métrica para a distancia entre termos

Defini¢do: Dado um conjunto M # ¢ed: M x M — R, sendo R o conjunto dos niimeros reais,
indica-se por d(z,y) a imagem de um par genérico (z,y) por meio da fungio d. Diz-se que d é uma

métrica sobre M se as seguintes condicdes sdo verificadas para quaisquer x, y, 2 € M:

* M) d(z,y) =0 para (z=y);
© M2) d(x,y) = d(y, v);
e M3)d(z,y) <d(z,z)+d(z,y).

Nessas condig¢des, cada imagem d(x, y) recebe o nome de distincia de = a y e o par (M, d), onde
d é uma métrica sobre M, de espaco métrico. Cada objeto de um espagco métrico serd sempre referido
como ponto desse espaco, seja ele um ponto em si mesmo, ou um nimero, ou ainda uma funcao ou
um vetor. A propriedade (M3) é conhecida como desigualdade triangular.

Entretanto, a métrica utilizada para avaliar a distancia entre dois termos ndo respeitard, necessari-
amente, a condi¢do de desigualdade triangular, pelo seguinte motivo: em termos lingiiisticos existem
situacdes onde um determinado termo A € muito proximo dos termos B e C; contudo, isto ndo implica
que os termos B e C estejam proximos. A situacdo apresentada anteriormente é freqiiente quando li-
damos com palavras polissémicas, ou seja, palavras que podem ter mais de um significado. Por
exemplo, considere o termo manga, o qual pode se referir a no¢do de fruta ou a nocao de parte de
uma vestimenta. O termo manga certamente estard proximo do termo fruta (quando manga refere-se
a idéia de fruta) e pode estar préximo de camiseta (quanto manga refere-se a idéia de vestimenta),

contudo fruta e camiseta sao dois termos que ndo estdo proximo.
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Assim, a medida de distancia entre os termos deve atender aos critérios M1 e M2 e ainda deve ser

funcao da correlagdo entre os termos:

d (t_f, t_;) = g (corr (t_f, t_{)) =1—corr (t_f, t_{) 4.4)

A funcdo g é monotonicamente decrescente que recebe como argumento um nimero real z €
[0, 1], indicando a correlag@o entre os termos, e mapeia este valor para o intervalo [0, D], onde D é
uma constante positiva.

Como os termos sdo representados por vetores de dimensdes elevadas e a métrica de distancia
ndo respeita a desigualdade triangular, torna-se impossivel utilizar planos cartesianos para mostrar
corretamente a distancia entre termos. Dessa forma, foi utilizada a representacdo em grafos para
mostrar a distancia entre eles. A figura 4.15 apresenta um exemplo de grafo de termos. Os nés deste

grafo representam os termos e as arestas representam as correlacdes nao nulas entre os termos.
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Fig. 4.15: Grafos de Termos

4.4.3 Extraciao de Relacoes Semanticas

Como foi apresentado anteriormente, a extracdo das relacdes semanticas pode ser realizada iden-

tificando-se termo correlatos, ou seja, termos que estejam proximos semanticamente entre si. A
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identificacdo de objetos que estejam proximos € alvo de estudo das técnicas de aprendizado ndo-
supervisionado, mais especificamente, das técnicas de agrupamento de dados.

A lista de diferentes tipos de agrupadores é bastante ampla, desde os mais simples, tal como o
K-Means, até os mais complexos que envolvem fungdes de mapeamento (Kernel), como visto no

Capitulo 3. Em nosso caso, o algoritmo de agrupamento deve possuir as seguintes caracteristicas:

Identificacdo automética do nimero de grupos;
* A pertinéncia dos termos aos grupos € fuzzy, pois 0 modelo ontoldgico de referéncia, FROM,
utiliza associacdes fuzzy entre termos e conceitos. A utiliza¢do de 16gica fuzzy ainda garante

maior imunidade a ruidos e incertezas presentes nos dados;

Pode haver grande sobreposi¢do entre os grupos, ou seja, termos que pertencam fortemente a

dois ou mais grupos, comum com termos que possuem mais de um significado (polissemia);

* A geometria dos grupos ndo é, necessariamente, esférica.

A andlise dos requisitos apresentados anteriormente mostram que, conceitualmente, o agrupador
mais adequado para realizar a tarefa de extracao de conceitos € o agrupador Kernel Possibilistico C-
Means, KPCM. A escolha desse agrupador € devido a duas caracteristicas importantes: a capacidade
de detectar grupos com grandes sobreposicoes e a atribuicdo de graus de pertinéncia dos objetos aos
grupos.

A funcdo objetivo para o agrupador Kernel Possibilistic C-Means é dada por:

N C N

c
= Z (i)™ @ (xx) — @ (v;) || + Zm Z (1 —uy)™ (4.5)
i=1  j=1

i=1 j=1

Sujeita as seguintes restrigoes

N C
uije[(),l], O<Zui]’<N, O<Zuij<0

j=1 i=1

Para resolver o problema de minimizacao dessa fun¢do objetivo, Krishnapuram e Keller [44] pro-
puseram um tratamento diferente para o problema de agrupamento. Trataram cada grupo de maneira
desacoplada e, desse modo, o problema de minimizagcao da fungdo 4.5 tornou-se um problema de

minimizacdo de C' equagdes objetivos conforme mostrado na equacio 4.6.

N

N
Z uig) " [|® (k) — @ (v) [|* +mi Z (1 —uy)™ (4.6)
7j=1

j=1
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Embora o agrupador Kernel Possibilistic C-Means seja o mais adequado para os propositos do
agrupador de termos, ele exige a definicdo de um objeto denominado protétipo de grupo. Este proté-
tipo nada mais € do que o centro do grupo, porém o conceito de centro ndo existe no modelo proposto,
a Unica informacgdo disponivel € a distancia entre os termos. Dessa forma faz-se necessério definir
uma nova fun¢do objetivo contemplando somente as distancias entre os termos € as respectivas per-
tinéncias dos termos ao grupo. Ainda que o agrupamento possibilistico ndo possa ser utilizado, os
componentes da funcdo objetivo serdo de auxilio na definicdo de uma nova funcgdo.

Considerando novamente a fun¢@o objetivo do agrupador Kernel Possibilistic C-Means observa-
se que esta € composta por trés fungdes. A primeira funcdo € responsdvel por avaliar a proximidade
dos termos e serd denominada de funcdo de coesao  do grupo. A segunda parcela é responsavel por
avaliar o tamanho do grupo e serd denominada de funcdo de cobertura p. A nova fungdo objetivo de

agrupamento também apresenta essas parcelas.

J=p+n-p

O fator de balanco 7 e a func@o p que regula o tamanho do grupo serdo mantidos idéntico ao do
modelo possibilistico, dado que ndo possuem dependéncia com o centro do grupo. A defini¢dao da
funcdo ¢ exige uma andlise mais detalhada de seus elementos constituintes.

A funcido de coesao € composta por duas estruturas matematicas acopladas: uma avalia a distancia
entre um objeto individual e o centro do grupo (u;;)™ ||® (zx) — @ (v;) ||*, denominada de fungdo f;,
e a outra avalia a coes@o como um todo do grupo, Zjvzl (+), denominada de fung@o .

Em termos gerais pode-se dizer que f; é a estrutura que avalia individualmente a distancia do
objeto k ao centro i e o € a estrutura que avalia a coesd@o do grupo como um todo.

Os parametros de entrada para a funcdo ¢ sdo as funcdes f;’s. Assim
o=o U Fiuo
ieN

Como nio existe o conceito de centro no modelo ACT, a fun¢do que mede a distancia dos objetos

ao centro serd modificada de modo a medir a distincia entre objetos e assim a funcao ¢ torna-se
o= | fu, (i n)
ijeT

As fungoes f e ¢ do novo agrupador e o agrupador KPCM compartilham de algumas propriedades

que serdo utilizadas na especificacao da funcao objetivo.
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Propriedades da funcao f
* A fungdo deve ser sempre maior ou igual a zero.

* A funcdo deve ser monotonicamente crescente em relagdo aos parametros fi;, (; € distancias.

= fai; (Wi 15) = oy (i, 1) para pi >
- fdi,j(ﬂmﬂ}k-) > fa,,;(pi, j15) para W > 1
= fap, (i 115) = e, ; (i i) para dij > ci

* A funcgdo deve ser simétrica em seus argumentos.
= Jai; iy 1) = fai; (1 pa)
Exemplos de fun¢do f que atendem os requisitos listados acima:

* fdi,j (/uia Mj) = (Mi : :uj)m : dzz,j
* fdi,j (:uia:uj) (%) ' dzz,j
o far, (i p1g) = (s — pa - iy + i)™ - d2

Propriedades da funcao ¢

* A func¢do deve ser sempre maior ou igual a zero.

- ¥ (Uz’,jeT fa, (/“"“J')> >0

* A fun¢do deve ser monotonicamente crescente para toda fungdo f de entrada
- (Ui,jeT Jar, (MM)) > (Ui,jeT fai; (i uj>) para todo f > f*
* A funcgdo deve ser simétrica em seus argumentos
= 0 (oo S (s 1) s S (s 12) 5+ -3) = 0 (oo S (s 12) 5 Sy (pims 1) - - )
Exemplos de fungdo ¢ que atendem os requisitos listados acima:
o o (Urger fauy (i 143)) = Sier Syer faoy (i 1)
¢ (Ui,jeT Jaiy (i, Mj)) = [licr HjeT fa; (i, 1)
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Uma outra forma de interpretar o papel das funcdes f e  é observar que o agrupador identifica
grupos de termos proximos em estrutura do tipo grafo. Os nds do grafo representam os objetos alvo
do agrupamento e os arcos sdo rotulados com os valores das distancias entre os objetos. A fungdo
f € responsavel por avaliar individualmente cada aresta do grafo e a funcdo ¢ avalia o conjunto de

arestas. A figura 4.16 mostra o papel de cada funcao.

f b f b f
QD( dA,B dA,C dB,C)

S ,
dA,c(“AMC)

Fig. 4.16: Papel das funcdes f e ¢

A andlise conduzida acima permite estabelecer um formato geral para a fun¢do objetivo do agru-

pador, mostrado na equacao 4.7.

T
J@)y=o| U fa, p) | +0> (1 —p)" (4.7)
ijeT j=1

A identificacdo de termos correlatos é obtida minimizando-se a fun¢do objetivo J. Esta funcio
pode apresentar um ou mais pontos de minimo que representam as diferentes configura¢des para
agrupamentos de termos e, conseqiientemente, caracterizam alguma relacdo semantica trazida pelos
documentos da base. A identificacdo dos minimos de J serve de referéncia para determinar o nimero
de relacdes na ontologia.

Identificar todos os pontos de minimo ndo é factivel e ndo trard beneficio para a construcdo da
ontologia. A melhor alternativa € estabelecer uma métrica que permita avaliar a importancia das rela-
coes e escolher somente os mais relevantes. Por exemplo, considere o seguinte grafico da figura 4.17
que ilustra o comportamento de uma fung¢do J hipotética 2 medida que o vetor de parAmetros 77’ varia
do conceito nada 0 até o conceito coisa 1.

A fungdo objetivo J apresenta seis pontos de minimo, i1, 13, 113, 4, 113, J1¢, Mas, evidentemente,
apenas trés sdo relevantes para descrever a ontologia: fii, fi4, fig, pois sdo os pontos de minimo mais

pronunciados da fungdo. A escolha do nimero de grupos poderia ser baseada nos seguintes critérios:
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Fig. 4.17: Fun¢ao-Objetivo J

valor limiar indicando o valor mdximo aceito para a fungdo objetivo ou avaliacao da sobreposi¢ao dos

grupos formados.

Determinacio dos minimos da func¢ao .J

A determinacdo dos pontos de minimo da fun¢do J envolve a resolu¢do de um sistema de equagdes
a derivadas parciais que de um modo geral ndo é simples ou possivel de se resolver analiticamente.
Uma possibilidade € a utilizacao de técnicas de otimizacao multi-modal. Essas técnicas sdo baseadas
em algoritmos bio-inspirados, tais como, algoritmos genéticos [19] e colonia de formigas [22]. Uma
outra alternativa, explorada e detalhada nesta dissertacdo, € baseada em técnicas de calculo numérico
e identificacdo iterativa de minimos. Nessa linha existe a técnica do gradiente deterministico, também

conhecido como Hill-Climbing.

Algoritmo do Gradiente Deterministico

O algoritmo do gradiente deterministico busca 0 minimo da fun¢do partindo de uma condic¢ao
inicial u (0), e iteragdes sucessivas sdo realizadas conduzindo a varidvel ;o a solucdo desejada. A
adaptacdo dos parAmetros utiliza a informag@o sobre o gradiente da fungio no ponto y (n) para deter-

minar o valor de x (n + 1), conforme a equagao:

7 (n+1) = T (n) — aVJ (7 (n))

O parametro « € chamado de passo de adaptagdo, pois determina qual serd o tamanho do passo
dado a cada iterac@o. A convergéncia ou nao do algoritmo estd vinculada a escolha adequada do valor
de a.
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Metodologia para a Extracao de Conceitos

O processo de extracdo de conceitos serd executado de forma iterativa identificando, primeira-
mente, 0s conceitos com os menores valores para a funcdo objetivo J, pois representam os conceitos
mais importantes. No exemplo de funcdo objetivo apresentada anteriormente a seqii€ncia de conceitos
extraidos deveria ocorrer na seguinte ordem: i1, fi1, [ig, 15, 13, 13-

A adoc¢do do método iterativo para a extracdo de conceitos foi baseada em algumas vantagens tra-
zidas pelo método. Dentre as vantagens pode-se citar: algoritmo menos complexo se comparado com
as técnicas que processam todos os conceitos simultaneamente; o procedimento de extracdo permite
que o usudrio inspecione os conceitos obtidos; permite a introdu¢do de métricas para a determinagao
do nimero adequado de conceitos; e permite atualizar as ontologias quando novos documentos sdo
adicionados a base de documentos sem a necessidade de se recomputar os conceitos anteriores. Ob-
viamente que esta técnica também apresenta desvantagens como, por exemplo, a nio existéncia de
um procedimento de revisao dos conceitos obtidos.

A aplicabilidade do método iterativo no modelo ACT somente serd possivel se as seguintes con-
dicoes forem satisfeitas: o algoritmo de otimizagao deve garantir a extracao do conceito 6timo global

e o processo de extracdo deve levar em considerag@o os conceitos ja extraidos.

Identificacao do 6timo global

A utilizacdo do algoritmo do gradiente deterministico ndo garante encontrar o 6timo global; por
este motivo, novas estratégias foram adotadas para que o valor obtido seja 6timo ou mais proximo
possivel do 6timo. A estratégia escolhida € baseada em técnicas de computacdo evolutiva, mais
especificamente, em técnicas utilizando algoritmos genéticos.

O algoritmo proposto utiliza técnicas exploratorias e explotatdrias. A técnica exploratdria utiliza
uma populacgdo cujos individuos estdo distribuidos pelo espago de solucdo e técnicas de reprodugio,
mutacio e sele¢do natural sdo aplicados na populacio para a identificacdo dos melhores individuos.
A técnica explotatoria faz uso do algoritmo de gradiente deterministico para melhorar os individuos
da populagao.

O algoritmo genético utilizado, mostrado em 3, possui as seguintes caracteristicas:

* Populacional: um conjunto de candidatos a soluc¢do € utilizado em cada geracao com o objetivo

de explorar o espacgo de solucdo;

Mutacgao;

¢ Crossover nao ¢ utilizado;

Insercdo de novos individuos - novos individuos sdo inseridos na populacido em cada geracio;
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* Selegao elitista do melhor individuo - somente o melhor individuo € mantido e poderd se repro-
duzir;

* Numero fixo de geragdes.

Input: P: Algoritmo de Busca Local

Input: O: Fun¢ao Objetivo

Input: Cyy: Agrupamento Inicial

Output: C': Agrupamento otimizado

begin

populacdo «— iniciaPopulacao;

Adiciona Cy a populagao;

for ¢ «— 0 to niimero mdximo de iteracoes do

populacdo «+ adicionaNovosIndividuos;

filhos < clona(populacdo);

filhos «— mutaciona(filhos);

populacdo < adicionalndividuos(filhos);

foreach individuo na populagcdo do
otimize o individuo aplicando o algoritmo P;

calcula o fitness aplicando a funcio objetivo O;
end
C « seleciona o melhor individuo;
populacdo «— C;
end
end

Algoritmo 3: Algoritmo Genético de Busca Global

Identificacio de novos conceitos

A identifica¢@o de novos conceitos poderia ser feita alterando-se o valor da condigdo inicial 1(0) e
assim o algoritmo convergiria para diferentes minimos locais. Contudo, essa técnica pode demandar
diversas execucodes do algoritmo para se encontrar os minimos mais relevantes. Dessa forma, uma

técnica diferente foi desenvolvida. Consiste basicamente de dois estigios:

* Identificacdo da regido promissora: A identificagdo da regido promissora é realizada executando-
se o algoritmo de minimiza¢do com a fun¢do objetivo modificada de maneira a penalizar a

formacao de conceitos semelhantes aqueles ja extraidos. A nova funcao objetivo torna-se:
Ji=p+n-p+7-0

onde:
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6 € a funcdo de penalizagao;

7 é uma constante que representa a influéncia da funcio 6, e sera denominado de fator de
disjuncao.
A funcgdo 0 serd escolhida com base na propriedade de Disjuncido de Conceitos apresentada na

secdo 4.3 onde conceitos totalmente disjuntos resultam em 6 = 0 e conceitos similares resultam

em valores préximos a 1. O termo aditivo 6 é dado por:

N¢

N¢
T, U C;| = Z prox (T, C)
i=1

i=1

onde prox é uma fun¢do que mede a proximidade entre dois conceitos e € dado por:

prox (7', C;) Zmax U mjy

]ET leC;

* Refinamento: A fase de refinamento visa determinar corretamente o ponto de minimo uma vez
que a utilizacdo da funcdo ¢ pode causar desvios em sua localizagdo. O refinamento corrigira
o desvio provocado pela funcdo 6 por meio da re-execugdo do algoritmo deterministico, mas
neste caso a funcdo de penalizacdo ndo é aplicada e a condicdo inicial é dada pelo ponto de

minimo calculado anteriormente durante a fase de identificacdo da regido promissora.

4.4.4 Validacao do Modelo

Esta secdo visa validar a técnica, algoritmo e fungdo objetivo propostos anteriormente, bem como
a escolha das funcdes matemdticas para p e f.

As fungdes escolhidas sdo:

Jary (s pg) = (pa - )™ - d;

o U fay (i) ) =D fan, (s 117)

i,jeM i€eM jeM

A escolha dessas fungdes foi feita baseada em algumas consideracdes de ordem geral e outras de
ordem especifica.

As consideragdes gerais sobre a escolha das funcdes levam em conta os critérios abaixo:
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* Funcdes matematicas simples. Neste caso, simplicidade incluem simplicidade na forma, no
célculo dos valores e das derivadas parciais;
* Funcdes que levam a funcdo objetivo a se assemelhar a fungdo-objetivo dos métodos tradicio-

nais de agrupamento.
As consideracdes de ordem mais especifica sdo:

* A funcdo f foi escolhida de tal forma que a importancia de uma aresta para a composicdo do

grupo serd maior em casos onde ambos os termos sejam importantes.

* A fungdo ¢ foi escolhida de modo a agrupar termos que sejam mutuamente proximos.

Funcdo Objetivo
A funcao objetivo obtida é dada por:
M M M
J(E) =) ) (o)™ diy+nYy (1= )"
i=1 j i=1

i=1 j=1

O algoritmo utilizado para encontrar os pontos de minimo da fung¢do objetivo acima € o gradiente

deterministico.
—_—
Wn+1)=pn)—a-VJ(I (n))

O gradiente da funcdo J é dado por:

oJ oJ aJ aJ
Opy Opg ~ Opr Opn

VI () = |

Onde o termo geral 0.J/0uy. é dado por:

o.J M
P ()™ Zl (rd? ) —mm (1 — )™
ik

Para verificar se a funcdo-objetivo é realmente capaz de agrupar termos correlatos, um sistema
composto de seis termos serd utilizado. Trés termos sdo relativos ao assunto algoritmos genéticos
e os outros trés termos sdo relativos ao assunto aprendizado de méquina. O grafo apresentado na
figura 4.18 mostra os seis termos e as arestas conectando os termos rotuladas com a correlacio entre
0S termos.

Evidentemente, os termos associados a um determinado assunto de pesquisa possuem maior cor-

relacdo entre si. Observe os arcos mais grossos unindo os termos {genetic, operator, algorithm} e os
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Fig. 4.18: Exemplo de Grafo

termos { machine, learning, application}. Deste modo, espera-se que o algoritmo agrupador produza
dois grupos.
A seguir € mostrado os resultados da aplicagc@o do algoritmo para diferentes valores de m e 7. Em

todos os casos, o resultado € um vetor com o valor de pertinéncia de cada termo ao grupo.

7 = [genetic algorithm operator machine learning application]

Os testes apresentados avaliam o comportamento do algoritmo em diversas situacdes para 0s
parametros de entrada m e 7) e sdo comparados ao comportamento de outros agrupadores. O objetivo
¢ verificar se a funcio objetivo proposta e a respectiva técnica de solucdo sdo capazes de realizar o
agrupamento de objetos em espacos nao-métricos.

Cenidrio: Obtencao do conceito nada

Este cendrio valida a tese de que para 1 nulo o algoritmo retorna um conceito que nao contém um

unico termo. O conceito mostrado abaixo foi obtido com 1 = 0.

conceito Nada = {
genetic(0.00),
algorithm(0.00),
operator (0.00),
machine (0.00),
learning (0.00),
application (0.00)

Assim, como no caso PCM, o resultado é um grupo que ndo contém objetos.
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Cenario: Obtencao do conceito coisa
Este cendrio valida a tese de que para 7 suficientemente grande o algoritmo retorna um conceito

que inclui todos os termos. O conceito mostrado abaixo foi obtido com 7 = 50.

conceito Coisa = {
genetic(1.0),
algorithm(1.0),
operator (1.0),
machine(1.0),
learning (1.0),

application(1.0)

Novamente, o resultado mostra a obtencao de apenas um grupo contendo todos os termos. Esse
resultado é semelhante ao comportamento do agrupador PCM.

Cenario: Obtencao de conceitos com maximo indice de fuzzificacao

Este cendrio mostra que, assim como no caso do agrupador PCM, valores elevados para o fator de
fuzzificacdo promove a formacdo de grupos cujos indices de pertinéncia dos objetos aos grupos sao

aproximadamente iguais. O conceito mostrado abaixo apresenta o conceito obtido para m = 5.

conceito Desconhecido = {
genetic(0.56),
algorithm(0.57),
operator (0.56),
machine (0.56),
learning (0.56),
application (0.56)

Cenario: Obtencao de conceitos com minima fuzzificacio

Assim como nos agrupadores FCM e PCM, o valor de m = 1 promove identificacdo rigida de
grupos. Os conceitos apresentados abaixo mostram que o algoritmo identificou corretamente os dois
conceitos do grafo e atribuiu valor de pertinéncia 1 aos termos que pertencem ao grupo e 0 caso

contrario

conceito Algoritmos Genéticos = { conceito Aprendizado de Maquina = {

genetic(1.00), genetic (0.00),
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algorithm(1.00),
operator (1.0),
machine (0.00),
learning (0.00),
application (0.00),

Cenario: Avaliacao do parametro m

algorithm(0.00),
operator (0.00),
machine (1.00),
learning (1.00),
application(1.00)

Neste cendrio, o objetivo € mostrar que alteracdes no valor do parametro m provocam maior ou

menor distribuicdo dos valores de pertinéncia.

Os conceitos apresentados abaixo foram obtidos com 7 =1em = 2.

conceito Algoritmos Genéticos =

genetic(0.423),
algorithm(0.444),
operator (0.286),
machine (0.107),
learning(0.111),
application(0.141),

conceito Aprendizado de Magquina = {

genetic(0.197),
algorithm(0.246),
operator (0.201),
machine (0.993),
learning (0.994),
application(0.316)

Os conceitos apresentados abaixo foram obtidos comn =1em = 1.5

conceito Algoritmos Genéticos =

genetic(0.994),
algorithm(0.993),
operator (0.489),
machine (0.054),
learning (0.059),
application(0.099),

conceito Aprendizado de Magquina = {

genetic(0.065),
algorithm(0.110),
operator (0.069),
machine (0.944),
learning (0.948),
application(0.219)

Os resultados deste cendrio mostram que o agrupador proposto possuem o0 mesmo comportamento
de outros agrupadores tradicionais, como PCM e FCM. E também promove agrupamento com maior
indice de fuzzificacdo a medida que o valor de m torna-se maior.

Cenario: Avaliacao do parametro 7

Neste cendrio, o objetivo é mostrar que alteracdes no valor do pardmetro 7 causam a identificacao

de grupos maiores a medida que o valor de 7 aumenta.
Os conceitos apresentados abaixo foram obtidos comn =1em = 2.
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conceito Algoritmos Genéticos =

genetic(0.423),
algorithm(0.444),
operator (0.286),
machine (0.107),
learning (0.111),
application(0.141),

conceito Aprendizado de Maquina = {

genetic(0.197),
algorithm(0.246),
operator (0.201),
machine (0.993),
learning (0.994),
application(0.316)

Os conceitos apresentados abaixo foram obtidos comn = 1.5em = 2

conceito Algoritmos Genéticos =

genetic (0.994),
algorithm(0.995),
operator (0.525),
machine (0.266),
learning (0.275),
application(0.331),

conceito Aprendizado de Maquina = {

genetic(0.265),
algorithm(0.322),
operator (0.268),
machine (0.995),
learning (0.995),
application(0.399)

Os resultados deste cendrio mostram que o agrupador proposto possui 0 mesmo comportamento
de outros agrupadores cléssicos, como PCM e FCM. O tamanho dos grupos € funcdo do parametro 7.
A funcdo-objetivo e o algoritmo propostos apresentaram bons resultados, identificando correta-
mente o agrupamento de termos correlatos. No entanto, a aplicabilidade do modelo torna-se invidvel
quando o numero de termos € elevado. As dificuldades deste modelo estdo em dois aspectos, o pri-
meiro refere-se a complexidade computacional para a obtencao dos conceitos e o segundo € relativo a

escolha adequada dos parametros da funcao objetivo e dos parametros do algoritmo de Hill-Climbing.

4.4.5 Simplificacao do Modelo

As dificuldades apresentadas anteriormente motivaram a simplificagdo do modelo de modo a tor-
nar sua aplicacdo factivel. As simplificacdes ocorreram de duas formas: remoc¢do de termos nao
relevantes ao processo de agrupamento e aplicagcdo de restricdes aos valores das associa¢des fuzzy

entre termos € conceitos.

Remocao de termos nao relevantes

O objetivo da remocgao de termos ndo relevantes da fase de extracdo de conceitos é diminuir o
esforco computacional na determinacao dos conceitos e aumentar a imunidade a ruidos causados por

termos que ndo agregam muita informagao ao processo de agrupamento.
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A selecdo dos termos que participam do processo de agrupamento € baseada no valor de entropia

FE do termo, cuja definicao é dada abaixo:

1 N
E(t) =+ > dkiglog (dk;y) (4.8)

i=1

Uma vez computado o valor de entropia de todos os termos, serdo selecionados termos cujos
valores de entropia estejam entre o e 3, onde 0 < o < # < 1. Assim como proposto em Velardi et
al. [72], esta filtragem ird remover ruidos causados por: termos muito comuns (entropias maiores que

() e termos que ocorrem em poucos documentos (entropias menores que ).

Restricao aos valores de pertinéncia dos termos

Os valores das associacdes fuzzy entre termos e conceitos serdo restritos aos valores 0 e 1, tor-
nando rigido o modelo de agrupamento. Mas, devido a importancia da relacao fuzzy para o modelo
de ontologia, existird um estdgio de recuperacdo dos indices fuzzy.

A restricdo imposta transforma o problema de otimiza¢do continua em um problema de otimiza-
cdo discreta, eliminando a necessidade de se especificar o parametro de fuzzificacdo m e a necessi-
dade de se computar as derivadas parciais. A fun¢do objetivo torna-se mais simples e o parametro
de entrada para a fun¢do J ndo € mais um vetor de nimeros reais e, sim, um conjunto de termos,
como mostrado na equacao 4.9. Agora, o resultado do processo de agrupamento ndo é mais um con-
ceito, pois ainda existe um processamento adicional para a recuperagdo das associagdes fuzzy, mas

um protétipo de conceito que auxiliard na obten¢do das associagdes fuzzy.

N¢
TJA) =) >"d&;+n-(|A - M) +0 (T, JC; (4.9)
i€A jeB i=1
onde:
A: conjunto de termos que compde o protétipo de conceito
|A|: nimero de termos no conjunto A
M: nimero de termos escolhidos pela filtragem
C;: j-ésimo conceito extraido

|C;|: nimero de termos que compde o protétipo de conceito C;

A 1dentificagdo do conjunto de termos pode ser vista como a identificacdo de sub-matrizes de
M que atendam ao critério de semelhanca entre termos. No exemplo apresentado anteriormente
existem duas sub-matrizes de M, uma seria dada pelo agrupamento dos termos { machine, learning,

application } e a outra seria dada pelo agrupamento dos termos { operator, genetic, algorithm },
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conforme ilustra a matriz abaixo. Os rétulos a, b, c, d, e, f representam respectivamente os termos

genetic, algorithm, operator, machine, learning, application.

a b c d e f
a 1 0.732 0.537 0.003 0.128 0
0.732 1 0.496 0.01 0.156 0.046
M= c¢ 0.537 0.496 1 0.183 0.229 0.159
d 0.003 0.01 0.183 1 0.902 0.296
e 0.128 0.156 0.229 0.902 1 0.307
f 0 0.046 0.159 0.296 0.307 1

E importante ressaltar que as sub-matrizes de M ndo sdo necessariamente formadas por colunas e
linhas contiguas. O requisito para a formag¢do de uma sub-matriz € apenas a lista de linhas e colunas.
Assim, uma sub-matriz que seja definida por um sub conjunto / de linhas e por um sub conjunto .J
de colunas deve possui as seguintes caracteristicas: o nimero de linhas é dado pela cardinalidade do
conjunto /, o nimero de colunas € dado pela cardinalidade do conjunto .J, e os elementos a;; da sub-
matriz sdo dados pelos elementos da matriz original cujas linhas sejam indexadas pelos elementos do
conjunto / e as colunas sejam indexadas pelos elementos do conjunto .J. Por exemplo, na figura 4.19,
a primeira sub-matriz foi obtida selecionando as linhas de nimero 1 e 3 e as colunas de nimero 1 e
4. Ja, a segunda sub-matriz foi obtida selecionando as linhas de nimero 2 e 3 e as colunas de nimero
3e4.

o SEELE ‘II={1:3}
11 IT={4

2 2 -0 i
332235, [ =23}
22 ] 1=64

Fig. 4.19: Duas sub-matrizes extraidas da matrix original, formando dois grupos.

A identificacdo de sub-matrizes que compartilham alguma caracteristica em comum ja foram
trabalhadas utilizando técnicas de bi-clusterizacdo [26] e trouxeram resultados promissores. Por esse
motivo, o novo algoritmo de minimizagao utilizara as técnicas de bi-clusterizagao.

O algoritmo 4 proposto para a otimizacao da funcdo 4.9 € baseado na estratégia de bi-agrupamento
de Cheng e Church [12]. O algoritmo inicia com uma proposta de agrupamento inicial e realiza
melhoras no agrupamento por meio de trés operagdes: inclusdo de termos nao presentes no agrupa-

mento, pela remocio de termos que pertencem ao agrupamento, e se alguma das regras anteriores nao
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for aplicdvel entdo tente trocar os termos do agrupamento. O algoritmo termina quando a aplicagdo

dessas estratégias ndo traz nenhuma melhora ao agrupamento.
Input: M: Matriz de Correlacio

Input: O: Funcao Objetivo

Input: Cy: Agrupamento Inicial

Output: C: Agrupamento otimizado

begin
C C(]

CondicaoFinal «+ falso

while Condi¢cdoFinal ndo é verdadeira do

bomTermo < encontreBomTermo(C',M,0)

if bomTermo encontrado then
| Adicione bomTermo ao grupo C

end
mauTermo < encontreMauTermo(C,M,0)

if mauTermo encontrado then
| Remova o mauTermo de C'

end

if bomTermo ou mauTermo ndo foram encontrados then
(goodTerm,badTerm) < encontreTermosParaAlterar(C, M ,0)

if bomTermo e mauTermo foram encontrados then
Adicione bomTermo a C'

Remova mauTermo de C'

end
else
| Condi¢aoFinal «— verdadeiro
end
end
end
end

Algoritmo 4: Algoritmo Deterministico de Busca Local

Recuperacao das associacoes fuzzy

A recuperagdo das associagdes fuzzy dos termos aos conceitos € baseada nos agrupamentos ob-

tidos pela técnica de bi-clusterizacdo e em propriedades matematicas de aproximacdo por fungdes

ortogonais. Os termos obtidos pelo agrupamento sao utilizados para compor uma base vetorial orto-

gonal, expressa na forma de uma matriz 7' na qual as colunas representam os termos que formam o
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protétipo e as linhas representam o conjunto de documentos. Como a matriz 7" ndo € uma base orto-
gonal, faz-se necessdrio um procedimento de ortogonalizacdo para que seja possivel aplicar a técnica
de aproximac¢do. O método de ortogonalizagcdo escolhido foi a decomposi¢do por valores singulares,
pois possui a propriedade de fornecer a importancia de cada vetor da base ortogonal, propriedade que
serd utilizada na fase de atribui¢cdo de nomes aos conceitos. Assim, a nova base escolhida € dada pela

matriz U:

’
Tnxr = Unxr - Sexr - Vil

A associacdo fuzzy dos termos ao conceito € obtida calculando-se o cosseno do dngulo formado
pelo vetor termo e o vetor termo aproximado. O vetor termo aproximado € calculado utilizando-se a
aproximacgdo quadratica média por fun¢des ortogonais, conforme descrito a seguir.

Seja ¢4, . . ., @, fungdes continuas e ndo identicamente zero no intervalo [a, b] tal que:

b
/ @i () o (x)de =0 se j#k

Dada uma fungdo continua no intervalo [a, b], os valores de ¢y, . . . , ¢, que minimizam

fwoz/Mf—zywmmﬁm=o

sdo dados por

C; =

(f, i (x))
(pi (z)

S
—
=

onde

(%@=/W@¢@M

Desta forma, o vetor termo aproximado sera dado por:

n n

fAj = ZCz‘ CU; = ZMW = iprojuit
i=1

i=1 = (ui, i)

sendo t; o vetor aproximado do j-ésimo termo, u; € o vetor ¢ da base vetorial U, n € o nimero de
vetores que compde a base vetorial.

A associacdo fuzzy entre o termo e o conceito é dado pelo cosseno do angulo formado pelos
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~

%
vetores t; €t;

T0; = COS (tjt:)

Consideracoes sobre a simplificacao

A simplificacdo adotada para o modelo teve o objetivo de tornar factivel a aplicacao dos algorit-
mos de agrupamento e facilitar a escolha dos parametros de configurag@o tais como o parametro de
fuzzificacdo m da fungdo objetivo, o pardmetro « e o critério de parada do algoritmo Hill-Climbing. A
simplificacdo ainda acrescentou um nova vantagem ao modelo, permitindo que os conceitos possam
ser definidos de maneira intencional. Agora, o indice de associagdo fuzzy entre termos e conceitos €

baseado na defini¢io matematica apresentada em 4.10.

conceito Algoritmos Genéticos = {(t;, i1;)|t; € L, p1; = cos (t_ZtAZ)} (4.10)

No modelo original, um conceito € caracterizado pelo nome e a lista de termos com os respectivos
graus de pertinéncia, como mostrado abaixo. Nesse modelo, que segue o paradigma extensional, a
relacdo de termos € fixa, de modo que qualquer alteracdo na lista de termos ird invalidar os valores

das pertinéncias ao conceito.

conceito Algoritmos Genéticos = {
genetic(0.423),
algorithm(0.444),
operator (0.286),
machine (0.107),
learning (0.111),
application(0.141),

O modelo decorrente da simplificacdo alterou para intencional a forma como um conceito é de-
finido. A pertinéncia € dada pela defini¢dao 4.10. Assim, se um novo termo for adicionado ao voca-
buldrio da ontologia, os valores de pertinéncia desse termo aos conceitos podem ser obtidos apenas

executando o célculo apresentado na secio 4.4.5.

Determinacao do niimero de conceitos

A determinac¢do do nimero de conceitos € realizada com o auxilio de uma medida de semelhanca

entre o prototipo de conceito obtido pelo agrupador e os protétipos de conceito ja extraidos. Para
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cada protétipo extraido da base de documentos, o valor de semelhanca é computado entre eles. E
escolhido o maior valor de semelhancga e, se este for maior que algum valor limite -y, entdo o processo
de extracdo € finalizado.

O valor de semelhanca entre o conceito obtido e o conjunto de conceitos j4 extraidos é dado por:

prox (A, C;) = Z max U mj
JEA 1€C;
onde A € o protétipo de conceito obtido pelo agrupador, C; € o i-€simo protétipo de conceito extraido

e mj; € a correlagdo entre os termos k do agrupamento A e o termo [ do agrupamento C;.

4.4.6 Atribuicao de Nomes as Relacoes

A atribuicdo de nomes aos conceitos utilizard a estratégia de Holger [4] de extracdo de ontologias.
Os termos que constituem o protétipo de um conceito sao submetidos ao algoritmo de Holger para que
este fornega a taxonomia dos termos. Extraida a taxonomia dos termos, pode-se decidir por escolher
nomes simples ou compostos para o conceito. A escolha de nomes simples ¢ feita utilizando o termo
mais geral da taxonomia. Por exemplo, um protétipo de conceito formado por termos relativos ao

assunto algoritmos genéticos fornece a seguinte hierarquia de termos.

algorithm(0.89)

<7 W
problem(0.52) genetic(0.83)
7 < '

</ ™
solution(0.66) performance(0.61)
population(0.72)

Fig. 4.20: Taxonomia para o assunto Algoritmos Genéticos

convergence(0.68)
operator(0.58)

O termo algorithm € o mais geral dessa estrutura e portanto serd utilizado para nomear o conceito.
Para os casos onde houver mais de um termo raiz a decisao sobre o termo escolhido é dado pela
célculo da associagdo fuzzy do termo quando se utiliza uma base vetorial composta somente pelo

vetor mais importante. Assim:

_ Do
mul = proj,, t;
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r0; = COS (t_ﬁ;)

Para o exemplo apresentado abaixo, dos dois termos (technique e machine) raizes o termo machine
serd escolhido, pois € o que apresenta o maior valor de associacao fuzzy, 0.85, quando apenas um

vetor base € utilizado.

machine(0.85)
<7 AV <7 W

learning(0.85) synthesis(0.56) domain(0.58) application(0.51)

Fig. 4.21: Taxonomia para o assunto Aprendizado de Maquina

A escolha de nomes compostos segue 0 mesmo principio mostrado anteriormente. Escolhe-se o
termo mais geral da taxonomia, este termo na forma substantiva serda o nome principal do conceito. O
segundo nome € obtido escolhendo-se o termo mais geral que esteja subordinado ao primeiro nome,
este termo na forma adjetivada constituird o qualificador do primeiro nome. No exemplo apresentado,
o primeiro nome na forma substantiva € “algorithm” o segundo nome da forma adjetivada € “genetic”

assim o nome composto deste conceito serd “genetic algorithm”.

4.4.7 Identificacdo de Rela¢oes TaxonoOmicas: uma proposta

A descoberta Automdtica de relacdes taxondmicas entre conceitos ndo estd no escopo desta dis-
sertacdo. No entanto, € inevitdvel ndo falar sobre este importante recurso de ontologias que permitem
descrever o universo de discurso nos mais diferentes niveis de abstragdo. A fun¢do objetivo proposta
na se¢do 4.4.3 ndo inclui a identificacdo de relacdes taxondmicas, porém ao analisar-se o parametro
71 € possivel concluir que este poderia ser utilizado para a determinacdo dessas relagdes. Antes de

explicarmos a relevancia deste parametro € necessdrio elucidar alguns fatos importantes:

Conceito Coisa (owl:Thing) O conceito “coisa” representa o conceito que contém todos os indi-
viduos. A conseqiiéncia desta propriedade é que todos os demais conceitos sdo sub-conceitos do
conceito “coisa”. Na representacdo grifica mostrada na figura 4.22, o conceito “coisa” € a raiz da

arvore ontoldgica.
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==
L
2

Fig. 4.22: Conceito mais abstrato

Conceito Nada (owl:Nothing) O conceito nada representa o conceito que ndo contém nenhum
individuo. Devido a esta caracteristica pode-se inferir que o conceito nada € também um sub-conceito
de todos os outros conceitos. Na representacio grafica mostrada na figura 4.23, o conceito nada € o

elemento ocupando o nivel mais inferior da ontologia.

Fig. 4.23: Conceito mais especifico

Conceitos Intermediarios Os conceitos intermedidrios na estrutura taxondmica descrevem com
mais ou menos detalhes uma determinada idéia de tal modo que conceitos proximos da raiz sao mais

genéricos e os proximos do conceito nada sdo os mais especificos.

Propriedades do parametro n O parametro 1 controla o tamanho do grupo durante o processo
de agrupamento. Quanto maior o valor de 77 maior € o grupo formado. Em particular se 7 € zero o
grupo formado € vazio representando o conceito nada. Se 7 € infinito o grupo formado inclui todos

os termos representando o conceito coisa.
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As constatagdes acima levam a conclusdo de que existe um paralelo entre a escolha do pardmetro
1 e o nivel de abstracdo dos conceitos obtidos no processo de agrupamento. Assim, uma possivel
forma de obter as relacdes taxondmicas envolveria a determinacio de conceitos para diversos valores
de n seguido de uma posterior anélise dos conceitos obtidos.

Seja o exemplo da figura 4.24. O parametro 7 foi, inicialmente, escolhido com um valor 7; e
nessa configuracdo foram obtidos cinco conceitos V, W, X, Y, Z. O valor do parametro 7 foi alterado
para 72 € nessa nova configuracdo foram obtidos os conceitos M, O e P. Por fim, o parametro 7 foi

alterado mais uma vez para o valor 73 e nessa configuracdo somente o conceito A foi obtido.

| nd=00

77”[3

rn2

rnl

+10=0

Fig. 4.24: Taxonomia de termos

Os conceitos obtidos sdo submetidos a andlise e os mapeamentos desenvolvidos na se¢do 4.3 sdo
utilizados para realizar inferéncias sobre as relacdes entre os conceitos. Para o exemplo apresentado,
as relacOes presentes na tabela 4.2 seriam verdadeiras, permitindo deduzir as relagdes taxondmicas

entre os conceitos.
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Relacdo Taxonémica  Propriedade Matemdtica

VcM fv(z) < fu(x),ze X
wWcM fw(@) < fu(z),z€ X
W co fw (@) < fo(x),r € X
XCco Ix(@) < fo(z),z e X
YcP fr(@) < fp(z),ze X
Z CP fz(x) < fp(x),z e X
McCA fu(x) < fa(z),x e X
OCA fo(z) < fa(z),z € X

Tab. 4.2: Relagdo entre taxonomia e as propriedades fuzzy

4.5 Extracao Iterativa de Conceitos

Esta secdo descreve os procedimentos executados pelo usudrio para a extragdo de relacdes seméan-
ticas. O sistema desenvolvido utiliza a teoria e os algoritmos descritos anteriormente para prover um
ambiente interativo e iterativo para a extracao das relacoes.

O diagrama da figura 4.25 ilustra a interacdo do usudrio com o sistema. Contrariando a idéia
de um sistema totalmente automaético, a participa¢do do usudrio no processo de extragdo é bastante
grande. Entretanto, essa caracteristica permite ao usudrio inspecionar os resultados e atuar no sistema
de forma a garantir bons resultados.

Inicialmente, o usudrio ajusta os parametros do algoritmo genético e da fung@o objetivo. Os
parametros do algoritmo genético, tais como niimero de geragoes, niimero de individuos e niimero de
mutagoes, permitem regular o processo de busca pelo espago de solugdes, e os parametros da fungdo
objetivo regulam o nivel de abstracdo 7 e o fator de disjuncdo 7 do conceito extraido.

Ajustado os parametros, estes sdo passados ao algoritmo ACT descrito na secdo 4.4.3 para a
extracdo de um protétipo de conceito. O resultado € apresentado ao usudrio para aprovacdo. Neste
passo, o usudrio pode ser auxiliado no processo de aprovagdo por meio da inspe¢do do prototipo
extraido ou também pela informacgdo da taxa de sobreposi¢do entre os conceitos.

O protétipo de conceitos que foi aprovado deve receber um nome. O usudrio pode simplesmente
atribuir um nome que desejar, ou ainda, pode requisitar uma sugestdo de nome. O algoritmo de
sugestao é aquele discutido na secdo 4.4.6 que utiliza o algoritmo de Holger.

Definidos 0 nome do protétipo e seus termos constituintes, calcula-se as associagdes fuzzy entre
os termos e o protétipo pela aplicagdo do algoritmo de recuperacdo de associagdes fuzzy descrito na
secdao 4.4.5.

Por fim, o algoritmo retorna ao passo inicial onde o usudrio pode extrair um novo protétipo ou
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Fig. 4.25: Fluxo de Interacdo Usuario-Sistema

terminar a execugao do algoritmo.

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi discutida a estratégia para a identificacdo de termos, conceitos e suas associa-

cdes. A metodologia adotada parte da proposta possibilistica para agrupamento de termos correlatos

e introduz modificacdes necessdrias junto a funcdo-objetivo para que seja possivel o agrupamento de

dados na qual somente a informagdo de distincia € conhecida. A seguir, averigua-se, por meio de um

pequeno exemplo, se a nova fun¢do-objetivo é capaz de agrupar corretamente os termos. Observou-se
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que a proposta atende aos requisitos do agrupador possibilistico; entretanto, a técnica para a solugdo
ndo € factivel devido a complexidade computacional e dos ajustes necessarios nos parametros de
entrada do algoritmo. Em virtude desses problemas é que foi realizada uma simplificacdo na pro-
posta inicial. A simplifica¢do transformou o problema em um problema de otimizagao inteira que foi
resolvido utilizando técnicas de bi-agrupamento.

Por fim, foram discutidos procedimentos para a aplicacao automética de nomes e identificacao de
relacdes taxondmicas. A atribui¢cdo de nomes a conceitos utiliza o algoritmo de Holger para escolher
dentre os termos que compdem um protétipo de conceitos os termos mais abstratos. As relacdes
taxonOmicas foram discutidas e foi apresentada uma possivel técnica para a sua identificagao.

Os métodos e algoritmos desenvolvidos neste capitulo sdo aplicados a 4 conjunto de documentos
de diferentes caracteristicas e os resultados sdo apresentados no proximo capitulo (Capitulo 5). O

préximo capitulo também apresenta o protétipo que foi desenvolvido para a obtencao dos resultados.



Capitulo 5
Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo da técnica ACT para a extracdo de
relacdes semanticas de um conjunto de documentos. Os testes foram realizados utilizando quatro
conjuntos de documentos com diferentes caracteristicas em relacao ao seu contetdo. Os dois primei-
ros conjuntos sao compostos de artigos que discutem um ndmero fixo e conhecido de assuntos. O
terceiro conjunto é composto de artigos de um Unico assunto. E o dltimo conjunto é composto de
artigos de vdrias drea do conhecimento coletados de forma aleatéria. Os resultados obtidos foram
avaliados frente aos requisitos do algoritmo de agrupamento e comparados a resultados obtidos por

outros métodos.

5.1 Requisitos de Desempenho

A avalia¢ado da qualidade dos conceitos extraidos pelo algoritmo ACT deve levar em consideracao

trés fatores:

1. Ndimero de conceitos: O algoritmo deve identificar o “melhor” niimero de conceitos que des-
creve os assuntos tratados pelos documentos. Obviamente, este critério € subjetivo e apresenta
uma grande dependéncia dos parametros de entrada do algoritmo, conforme pode ser compro-
vado na se¢do 5.4.1;

2. Identificacdo do assunto: O algoritmo deve agrupar corretamente termos que estejam seman-
ticamente proximos, caracterizando, dessa forma, um conceito;

3. Atribuicao de nomes aos conceitos: O algoritmo deve ser capaz de atribuir nomes signicativos

aos conceitos.

E importante mencionar que os critérios de validacao de algoritmos de agrupamento também sao

uteis para a avaliacao do algoritmo ACT de extracdo de conceitos, uma vez que a proposta € baseada

89
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em agrupamento de dados. Esses critérios de avaliacdo, segundo Han e Kamber [36], sdo:

Escalabilidade: Os algoritmos apresentam geralmente um melhor desempenho computacional no
agrupamento de um nimero de dados quando comparado com o desempenho para um conjunto
maior de dados. H4 a necessidade de se preservar este desempenho computacional quando se

trata de um ndmero consideravel de dados.

Habilidade de se adaptar aos diferentes tipos de atributos: Além de dados numéricos, para os quais
muitos dos algoritmos sdo projetados, existem aplicagdes que requerem agrupamentos de ou-

tros tipos de dados, como bindrio, caracteres ou uma mistura destes.

Encontrar grupos com formas arbitrarias: Como observado na se¢do 3.3, a escolha da funcéo ker-
nel permite a identificagdao de formatos diferentes dos esféricos. Estudar e aplicar outras fun-
coes de kernel torna-se importante para desenvolver algoritmos que possam detectar grupos de

formas arbitrarias.

Niimero minimo de parametros: O parametro tipico solicitado pelos algoritmos € o nimero dese-
jado de grupos. No entanto, outros pardmetros podem ser necessarios, e o resultado do agru-
pamento pode ser sensivel a variacdo desses parametros. Em geral, valores apropriados para
os parametros sdo dificeis de determinar. Portanto, quanto menor o nimero de parametros e

quanto mais independente o algoritmo for do pardmetro, melhor o algoritmo.

Habilidade de trabalhar com ruido: Os ruidos sdo observacdes que se desviam da média de ou-
tras observacOes de forma que se suspeite de que estas observagdes foram geradas por um
mecanismo diferente. H4 a necessidade de se verificar o comportamento dos algoritmos de
agrupamento de dados perante os ruidos porque os conjuntos de dados do mundo real contém

erros, pontos isolados, desconhecidos ou dados imprecisos.

Insensibilidade a ordem de apresentacio dos dados: Alguns algoritmos sio sensiveis a ordem em
que os dados sdo apresentados. Alguns conjuntos de dados, quando apresentados em uma

ordem diferente para um mesmo algoritmo, podem gerar grupos dramaticamente diferentes.

Alta dimensionalidade: Com a percepcdo humana é possivel julgar a qualidade do agrupamento
em até trés dimensdes. Ainda € um grande desafio encontrar e avaliar grupos em espacgos de
grande dimensdo. Neste caso, para se avaliar os agrupamentos € necessdrio utilizar indices
que verificam a qualidade destes. Existe a necessidade de encontrar funcdes de validagao que

garantam um agrupamento aceitdvel, sem a necessidade de utilizar a percep¢dao humana.

Agrupamento com restri¢coes: Aplicacdes do mundo real podem requerer agrupamentos sob varios

tipos de restri¢des. A tarefa é encontrar grupos de dados que satisfacam estas restricoes.
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Inteligibilidade e usabilidade: O usudrio espera por resultados de agrupamento que sejam de apre-
sentacdo visual legivel e compreensivel. Isto €, os grupos precisam estar associados a uma

determinada interpretacao e analisados de acordo com uma aplicagao.

Neste trabalho, apenas alguns dos requisitos de desempenho foram avaliados. Por exemplo, a
questdo sobre a habilidade de se adaptar aos diferentes tipos de atributos, encontrar grupos com
formas arbitrarias devido a natureza do problema tratado nesta dissertacdo. Outras ndo se aplicam
ao algoritmo desenvolvido tal como a insensibilidade a ordem de apresentacdo dos dados. Para os
testes conduzidos neste capitulo, foram avaliados os requisitos sobre a identificacdo do nimero e de

conceitos, a atribuicdo de nomes, e inteligibilidade dos agrupamentos.

5.2 Preparacao dos documentos

Como exposto na sec¢do 2.3.1, os documentos possuem uma representacio matematica que serve
de modelo e € a forma como o software “compreende” os documentos. Por esse motivo é que se
faz necessdrio um estdgio de preparacao para transformar o formato original dos documentos em um
formato para processamento matematico.

Os documentos da base sdo constituidos de artigos no formato PDF coletados do site do IEEE
ou do site schoolar.google.com. Para cada artigo PDF, a secdo resumo foi extraida e arma-
zenada em arquivos texto ASCII em um determinado diretério. Esses arquivos foram submetidos
a um procedimento de andlise 1éxica na qual foram identificados os termos. O analisador utilizou
como delimitador de palavras espacos em branco, tabulacdes, pontuacdes e outros simbolos especi-
ais. A seguir, os termos foram categorizados em Substantivo, Adjetivo, Advérbio ou Verbo, e foram
reduzidos a sua forma primitiva. A categorizacdo e a lematizacdo fizeram uso do diciondrio digital
WordNet. Categorizados os termos, inicia-se o procedimento de filtragem que deverd remover ter-
mos que ndo agregam muito valor na descri¢do dos documentos. Os termos removidos sdo aqueles
que pertencem a lista de palavras muito comuns, denominadas de stop-word, os termos nao presen-
tes no WordNet e os termos que ndo pertencam exclusivamente a classe de substantivos, adjetivos e
substantivos/adjetivos.

Ainda neste estdgio de preparacdo, os termos selecionados anteriormente serdo utilizados para a
construcdo da matriz de ocorréncia de termos em documentos Dj, conforme descrito na se¢do 2.3.1.
Terminado o cédlculo da matriz Dy, calcula-se o valor de entropia £ de cada termo selecionado,
conforme descrito na se¢do 4.4.5. A informacao sobre a entropia de cada termo € utilizada para a
realiza¢do de uma nova filtragem que objetiva a reducdo de ruidos causados por termos que ocorrem

em poucos documentos e termos que ocorrem em muitos documentos. O resultado deste processo de
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re-filtragem € uma lista de termos reduzida, o qual serd o alvo do processo de agrupamento. Calcula-
se novamente a matriz Dj, e a matriz de correlacdo de termos M = Dng.

Todas as informagdes obtidas nesta fase de preparacdo estdo armazenadas em estruturas de dados
que sdo armazenadas em um arquivo denominado de arquivo de sessdo. Este arquivo, que nada mais
€ do que a serializacdo de objetos Java, serd utilizado como fonte de dados pelo sistema de extragdo

de conceitos. O arquivo de sessdo também armazenard os conceitos extraidos pelo sistema.

5.3 Implementacao do modelo

A realizacdo dos testes foi possivel por meio de um sistema que foi desenvolvido em linguagem
Java e que implementa os algoritmos propostos no Capitulo 4. A escolha da linguagem foi motivada
pelos recursos graficos disponiveis e bibliotecas gratuitas para o desenvolvimento da aplicagdo. A

figura 5.1 mostra a interface principal do programa.

Extrator de Conceitos
Parametros 0+ W Contexto
Algoritrmo Genético algorithm 0,151
Nome do Conceito mgnner 0,191
I Ho 4 ) :
e Protétipo de Conceito representakion 0,092
M, Inicial de Genes: |7 -
. bopic
Mukacdes: 3 technique
Geragdes: 2 data
user
Fungdo Objeti
SR A methodology
Mivel de Abstracdo:|7.0 database
Fator de Disjuncdo: 40.0
Restaurar ” Aplicar [ Editar ] ¢ Refinar | [ Salvar ]

Fig. 5.1: Interface de extracdo de conceitos

O processo de extracdo inicia-se quando o usudrio seleciona um arquivo de se¢do que contém
todos os dados ja preparados, ou seja, os termos ja foram selecionados e as matrizes Dy, e M ja estdo
calculadas. A seguir, o usudrio escolhe os parametros do algoritmo. Os parametros de configuracao

sdo descritos abaixo e mostrados na figura 5.2.

* Insercdo: nimero de novos individuos inseridos a cada geracao do algoritmo genético.

* N. Inicial de Genes: nimero de genes (termos) inicial em cada individuo.
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* Mutagées: numero de mutagdes.

* Geragoes: nimero de geracdes do algoritmo genético.

Nivel de Abstracdo: parametro que regula o nivel de abstracdo dos conceitos extraidos.

Fator de Disjuncdo: parametro com influéncia na obten¢ao de novos conceitos.

Parametros
Algaritmo Genética

Insercdo:

M. Inicial de Genes:

LN I B )

Mutacdes:

%

Geracies:

Funcdo Objetivo
Mivel de Abstracdo: 7.0
Fator de Disjuncdo: 40,0

Restaurar ][ Aplicar

Fig. 5.2: Painel para configurag¢do dos parametros do software

Definidos os pardmetros, o usudrio requisita a identificagcdo de um novo protétipo de conceito. O

sistema identifica, refina e apresenta o prot6tipo ao usudrio, conforme ilustrado na figura 5.3.

Ok

Mome do Conceita database Sugeskdo

Protatipa de Conceito

Lopic
technigue
data

user
methodalogy
database

l Editar || Refinar || Salvar ]

Fig. 5.3: Painel para visualizacdo dos resultados e execucdo do algoritmo
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Se o resultado ndo for “bom”, o usudrio pode retornar a fase inicial, ajustar os parametros e re-
executar o algoritmo. Na fase de aprovagao, o usudrio é auxiliado com a informagao de sobreposi¢ao
com outros conceitos, conforme mostra a figura 5.4. Esta figura mostra que o sistema ja possui trés
conceitos (algorithm, manner, representation) € que a taxa de sobreposi¢do entre 0 novo conceito e

esses trés sdo 0.151, 0.191 e 0.092, respectivamente.

Contexto
algorithim 0,151
manner 0,191
representation 0,092
I

Fig. 5.4: Painel para visualiza¢do do contexto

Se o resultado for aprovado, o usudrio deverd escolher um nome para este conceito. Novamente,
o sistema pode auxiliar o usudrio. O botao Sugestdo, apresentado na figura 5.3, executa o algoritmo
de Holger e apresenta a hierarquia de termos em uma janela separada. Automaticamente, o sistema
sugere o termo mais relevante para o nome do conceito, como mostrado na figura 5.5. Entretanto, o

usudrio pode dar o nome que quiser utilizando a hierarquia de termos apenas como referéncia.

{£| Hierarchy Of Terms l-E_EﬂJ

Mome Sugerido: data
@ Thing(1.0)
@ datal0.8046622004594424)
: L@ mining(0,7822393249309253)
=) database{0.7063680670585746)
L@ bopic(0,4959319050073054)
L@ user(D.6742148635147672)
o @ methodology(0,49109929516200274)

=3

Fig. 5.5: Sugestdo de nome

Por fim, o usudrio armazena o novo protétipo de conceito, o sistema calcula as associagdes fuzzy

e retorna ao inicio, onde o usudrio pode extrair um novo conceito ou terminar o algoritmo.
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5.4 Testes do modelo

Esta secdo apresenta trés conjuntos de resultados. O primeiro destina-se a avaliar a habilidade
do algoritmo em encontrar um nimero adequado de conceitos e de agrupar corretamente termos que
sejam de um determinado assunto, ou seja, serdo avaliados os requisitos de nimero 1 e 2. O segundo
conjunto visa comparar os resultados obtidos com outras técnicas de extracao de conceitos. Por fim,
0 terceiro conjunto tem por objetivo avaliar o terceiro requisito, o mecanismo de atribuicao de nomes

aos conceitos.

5.4.1 Avaliacao dos parametros

Esta secdo avalia os requisitos 1 e 2 frente a influéncia dos parametros de configuracdo do algo-
ritmo. Os parametros avaliados sdo o 7, para controle do nivel de abstracdo, e o nimero L de termos
da base. Os parametros de entrada 7 e «y foram mantidos fixos, conforme descrito a seguir.

O valor do parametro 7 € escolhido de forma a se acentuar a necessidade de se obter conceitos mais
disjuntos possiveis dos ja extraidos. Devido a natureza iterativa do algoritmo ACT, é bastante facil
decidir qual valor escolher para este parametro. Deve-se escolher valores suficientemente grandes
para garantir a obtencio de conceitos diferentes dos ja existentes. Para os testes apresentados nesta
secdo, o valor 40 para 7 trouxe bons resultados.

O valor de «y foi mantido em 0,5 para todos os testes, indicando que nao estamos interessados em
conceitos que possuem mais de 50% de seu contetudo descrito em outro conceito.

Para cada base de documentos, foram realizados quatro diferentes testes, combinando dois valores
distintos para cada parametro. Foi avaliada a influéncia desses parametros para a determinagdo do
nimero 6timo de conceitos e os assuntos identificados pelo algoritmo.

Os resultados sdo apresentados de forma tabular, onde as linhas das tabelas representam os con-
ceitos extraidos pelo algoritmo e as colunas mostram as caracteristicas de cada conceito. A ordem de
extracdo dos conceitos foi mantida nas linhas das tabelas. As caracteristicas apresentadas nas colu-
nas sdo: ordem de extracdo do conceito, o0 nome atribuido pelo algoritmo de Holger, a taxa maxima
de sobreposi¢do, o assunto descrito pelo conceito (quando ndo foi possivel a identificacdo um * foi
atribuido) e os termos significativos do conceito.
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Base de Documentos 1

Base de documentos cujo contetido foi coletado de forma muito criteriosa. O conjunto de docu-
mentos € constituido pelos resumos de 108 artigos coletados da biblioteca digital do IEEE na area de
inteligéncia computacional. Mais precisamente, foram coletados entre 8 e 12 artigos de dez assuntos
diferentes: Cognition, Fuzzy Systems, Genetic Algorithm, Neural Networks, Symbolic Logic, Data

Mining, Knowledge Management, Machine Learning, Optimization, Pattern Recognition.

Cenario 1

Para o cendrio 1, foram utilizados 154 termos (L = 154) e o parametro 1 foi mantido em 7. A
tabela 5.1 mostra que o algoritmo identificou 11 conceitos e em 7 deles foi possivel identificar o
assunto tratado. Somente em trés situagdes o nome escolhido € consistente com o assunto tratado:
neuron para o assunto Neural Networks, management para Knowledge Management e algorithm

para Genetic Algoritm.

’ # ‘ Nome ‘ v ‘ Assunto Termos Relevantes

1 aspect 0.00 Machine Learning computer, aspect, behavior, intelligence, paradigm, years

) benchmark 0.04 « exploration, benchmark, architecture, variation,
enchmar] .
characteristic, interation, fact

extension, importance, neuron, goal, stability, property,
3 neuron 0.08 Neural Networks P hoi 8 ¥, Property
choice

t , knowledge, bility, t, path,
4 | management | 0.12 | Knowledge Management storage, knowlecge, capabiilly, maniagement, pa

business
5 protocol 0.11 * expert, protocol, difference, relations, role, individual
. . . representation, manipulation, theory, life, language,
6 | manipulation | 0.12 Cognition .
cognition
. conclusion, input, classification, region, elements,
7 elements 0.19 Pattern Recognition

application

. . . population, fitness, optimum, member, algorithm,
8 algorithm 0.20 Genetic Algorithm )
convergence, solution

extraction, example, relations, variable, analysis,

9 variable 0.40 * . .
satisfaction
importance, performance, definition, statistics, algorithm,
10 | measurement | 0.39 * P P £
measurement
. o attention, data, concept, generalization, addition,
11 attention 0.19 Data Mining

relationship

Tab. 5.1: Conceitos para a primeira base de documentos (n = 7, L = 154).
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Cenario 2

Neste cendrio com L = 77 e n = 7, o algoritmo identificou dez conceitos como mostrado na
tabela 5.2. Assim como no caso anterior, sete conceitos representam assuntos discutidos pelos do-
cumentos. Somente em quatro situagdes o nome aplicado € significativo: algorithm para Genetic

Algorithm, database para Data Mining, knowledge para Knowledge Management e concept para

Symbolic Logic.
’ # ‘ Nome ‘ ¥ ‘ Assunto Termos Relevantes
. . . performance, convergence, problem, solution, operator,
1 algorithm 0.00 Genetic Algorithm . )
algorithm, population
2 | representation | 0.11 Cognition principle, life, representation, theory, language, cognition
3 manner 0.16 Neural Networks coefficient, vector, manner, example, analysis, synthesis
4 database 0.19 Data Mining topic, technique, data, user, methodology, database
5 computer 0.12 * computer, stability, propagation, method, years
environment, effectiveness, problem, architecture,
6 | simulation | 0.35 * “1ess, provet
characteristic, simulation
7 knowledge 0.19 | Knowledge Management | expert, acquisition, knowledge, component, management
variable 0.24 Pattern Recognition input, system, one, prediction, variable, accuracy
9 constraint 0.39 * relationship, category, data, constraint, addition
10 concept 0.42 Symbolic Logic concept, nature, one, theory, method, logic
Tab. 5.2: Conceitos para a primeira base de documentos (n = 7, L = 77).
Cenario 3

O cendrio 3 mostra a influéncia do parametro 7 na obten¢do dos conceitos. Pode-se verificar que
valores elevados para 7 favorecem o surgimento de grupos mais abstratos abrangendo mais de um
assunto. Os conceitos de nimero 2 e 3 mostram que sdo conceitos que tratam de assuntos Logic
Symbolic/Cognition e Neural Networks/ Pattern Recognition, respectivamente. De uma certa forma,

este resultado € consistente com a teoria desenvolvida na sec¢do 4.4.7 sobre taxonomia de conceitos.
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’ # ‘ Nome ‘ ol ‘ Assunto Termos Relevantes
. Genetic Algorithm performance, mechanism, selection, operator, algorithm,
1 algorithm 0.00 T ) ) ]
Optimization operation, convergence, solution, problem, population
Symbolic Logic one, representation, development, concept, life,
2 theory 0.26 | Knowledge Management knowledge, theory, language, logic, principle, idea,
Cognition cognition, method
Neural Networks input, example, technique, variable, analysis, prediction,
3 manner 0.44 B ) )
Pattern Recognition synthesis, vector, problem, system, coefficient, manner
o performance, characteristic, complexity, simulation,
4 | characteristic | 0.40 * . . . . . .
analysis, relationship, fact, architecture, information, data

Tab. 5.3: Conceitos para a primeira base de documentos (n = 20, L = 77).

Cenario 4

No cendrio 4 com L = 154 e n = 20, assim como no cendrio 3 observou-se a ocorréncia de

conceitos mais abstratos que discutiam mais de um assunto.

’ # ‘ Nome ‘ Y ‘ Assunto Termos Relevantes
Geneti exploration, performance, fitness, operator, member,
) enetic . ..
1 algorithm 0.00 ) oL algorithm, convergence, solution, importance, problem,
Algorithm/Optimization . .
population, optimum, method, crossover
extension, input, example, property, regression, analysis,
2 vector 0.20 Neural Networks neuron, procedure, realization, synthesis, vector,
coefficient, manner, applicability
o user, technique, topic, storage, knowledge, management,
Data Mining/Knowledge L ) )
3 | management | 0.20 capability, information, methodology, data, path, business,
Management ..
database, application
. . representation, behavior, theory, life, paradigm, language,
Cognition/Logic o ] ] - .
4 aspect 0.14 . computer, principle, aspect, manipulation, intelligence,
Symbolic .
cognition, years
protocol, difference, technique, relations, complexity,
5 protocol 0.33 Cognition individual, analysis, expert, problem, role, system,
cognition, method, application

Tab. 5.4: Conceitos para a primeira base de documentos (n = 20, L = 154).

Nesta base de documentos, o algoritmo mostrou grande insensibilidade ao nimero de termos L.

Ao se confrontar os cendrios 1 e 2, a diferenga entre o nimero de conceitos obtidos foi de apenas 1;
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0 mesmo ocorreu ao se confrontar os cendrios 3 e 4. J4 o parametro 7 influencia de maneira deter-
minante o nimero de conceitos extraidos. No entanto, este ¢ o comportamento desejado. Como foi
discutido na se¢ao 4.4.7, um maior valor de 7 implica na obtencdo de conceitos mais abstratos, ou
seja, conceitos que podem tratar de diversos assuntos. Esta propriedade foi observada nos cendrios
3 e 4, quando identificaram-se conceitos de assuntos como Algoritmos Genéticos/Otimizacao e tam-
bém Symbolic Logic/Cognition. Observa-se também que em todos os cendrios o algoritmo produziu

grupos consistentes, ou seja, grupos com termos que estdo conceitualmente préximos.

Base de Documentos 2

A segunda base de documentos foi constituida de 139 artigos utilizados para a elaboragdo desta
dissertacdo. Os assuntos abordados por este conjunto de documentos podemos citar: Clustering
tecniques, BiClustering techniques, Ontologies, Latent Semantic Indexing, Information Retrieval,

Ontology Extraction, Fuzzy systems, Semantic Web.

Cenario 1

A tabela 5.5 apresenta os conceitos extraidos para o cendrio com parametros L = 154 en = 7.
Neste, o algoritmo extraiu 12 conceitos dos quais € possivel a identificagdo de 6 assuntos. Em todos,

o nome sugerido ndo foi condizente com o assunto tratado.

’ # \ Nome \ ¥ \ Assunto \ Termos Relevantes ‘
1 library 0.00 Semantic domain, description, entity, library, semantics, version
. matrix, basis, combination, vector, detection, association,
2 detection 0.06 LSI ..
decomposition
L. . finding, principle, difficulty, algorithm, tendency,
3 principle 0.09 Clustering &P p Y, 48 Y
membership
4 subset 0.15 Bi-Clustering gene, idea, data, contribution, subset, analysis, variety
5 extension 0.12 | Information Retrieval | extension, logic, retrieval, interpretation, evaluation, area
6 creation 0.34 * creation, ontology, mechanism, context, domain
. commitment, hierarchy, discussion, taxonomy, resource,
7 | commitment | 0.12 Taxonomy .
insight
8 period 0.16 * period, information, minimum, property, construction
. input, combination, degree, correlation, recognition,
9 input 0.30 * p £ g
module
. computation, classification, generation, standard,
10 | computation | 0.33 * p . &
algorithm, method
11 selection 0.18 * text, baseline, strategy, selection, explanation, addition
technology, ontology, methodology, evolution,
12 | methodology | 0.38 * &y o £y
management, language

Tab. 5.5: Conceitos para a segunda base de documentos (7 = 7, L = 154).
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Cenarios2e 3

As tabelas 5.6 e 5.7 apresentam os resultados para os cendrios com parametros L = 77,n = T e
parametros L = 77,n = 20, respectivamente. Em ambos os casos, o algoritmo trouxe um nimero ade-
quado de conceitos e foi possivel a identificacdo da maioria dos assuntos. Assim como nos cenarios

anteriores, a selecdo automadtica de nomes ndo trouxe nomes significativos para os conceitos.

’ # ‘ Nome ‘ o ‘ Assunto Termos Relevantes
application | 0.00 LSI finding, discovery, example, basis, application
2 input 0.12 Bi-Clustering input, combination, degree, correlation, recognition
technology, ontology, development, evolution,
3 language 0.11 Ontology &y &y P
management, language
4 algorithm 0.19 Clustering data, problem, algorithm, objective, kernel, method
. . extraction, ontology, domain, knowledge, environment,
5 | environment | 0.38 | Ontology Extraction
resource
6 kind 0.37 | Information Retrieval retrieval, user, information, kind, relationship, method
selection 0.33 * text, ontology, concept, selection, addition

Tab. 5.6: Conceitos para a segunda base de documentos (n =7, L = 77).

’ # ‘ Nome ‘ ¥ ‘ Assunto Termos Relevantes
. . basis, example, constraint, algorithm, objective, finding,
1 algorithm 0.00 Clustering ” o
vector, data, membership, kernel, aplication
extraction, component, development, evolution,
2 knowledge 0.14 | Ontology Extraction knowledge, management, environment, resource,
language, technology, text, ontology, domain,
. basis, combination, relations, association, decomposition,
3 | decomposition | 0.43 LSI ) o )
retrieval, matrix, direction, vector, collection
classification, concept, selection, correlation, algorithm,
4 data 0.38 * . . .
analysis, addition, text, data, recognition
. . . . representation, user, evaluation, technique, concept,
5 information 0.43 | Information Retrieval . . . . )
relationship, retrieval, text, goal, ontology, information
. . discovery, gene, knowledge, expression, analysis, variety,
6 data 0.44 Bi-Clustering o .8 o & P .y ) Y
direction, attention, idea, data, method, application, ways

Tab. 5.7: Conceitos para a segunda base de documentos (n = 20, L = 77).
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Cenario 4

O cendrio 4, com L = 154 e n = 20, € a situac@o que trouxe os melhores resultados. Como pode

ser comprovado pela tabela 5.8, foi possivel a identificacdo de 7 dos 8 conceitos extraidos.

’ # ‘ Nome ‘ ¥ ‘ Assunto Termos Relevantes

discovery, gene, contribution, subset, cancer, analysis,
1 subset 0.00 Bi-Clustering expression, variety, direction, attention, idea, data,

method, application

item, user, basis, subspace, combination, detection,
2 detection 0.31 LSI decomposition, association, retrieval, matrix,

effectiveness, vector, collection, method

development, evolution, entity, library, management,
3 library 0.13 Semantic language, version, technology, ontology, methodology,

domain, description, semantics

example, prototype, constraint, tendency, algorithm,
4 tendency 0.28 Clustering objective, possibility, finding, principle, data, problem,
difficulty, membership

extension, representation, evaluation, concept, strategy,
5 selection 0.18 * selection, explanation, addition, logic, interpretation, text,

baseline, area

input, mechanism, classifier, correlation, thesaurus,
6 | identification | 0.23 Ontology creation, ontology, context, integration, identification,

recognition, source, module

technique, discussion, knowledge, environment, resource,
7 resource 0.30 Taxonomy commitment, hierarchy, text, ontology, domain, taxonomy,

insight, application

period, user, minimum, kind, property, relations,

8 kind 0.50 | Information Retrieval decomposition, retrieval, information, expansion,

criterion, method, construction

Tab. 5.8: Conceitos para a segunda base de documentos (n = 20, L = 154).

Diferentemente do ocorrido com a base de documentos anterior, neste caso o parametro L influ-
enciou o numero de conceitos extraidos. No entanto, o algoritmo conseguiu agrupar termos semanti-

camente proximos e, na maioria dos casos, foi possivel identificar o assunto tratado pelo conceito.



102 Resultados

Base de Documentos 3

A terceira base de documentos foi constituida de 231 artigos discutindo somente algoritmos ge-
néticos. Para esta configuragcdo de base de documentos, o algoritmo identificou apenas um conceito
na maioria dos cendrios. Para o cenario onde L = 77 e o cendrio onde L = 154 e = 20, o algoritmo
identificou apenas um conceito e atribuiu corretamente o nome algorithm ao conceito. Nos trés casos,
o algoritmo ACT agrupou termos referentes ao assunto Algoritmo Genético, tais como: algorithm,
application, performance, problem e solution.

Para o cendrio com parametros L = 154 e n = 7, apresentado na tabela 5.9, o algoritmo identifi-

cou quatro conceitos sobre 0 mesmo assunto.

Cenario 1

* Numero de termos: 154;

* Constante 7: 7;

’#‘ Nome ‘ ¥ ‘ Assunto Termos Relevantes

. . . conclusion, performance, problem, category,
1 | algorithm | 0.00 | Genetic Algorithm . .p ) P ] g y
experimentation, algorithm, application, solution

. . element, mathematics, category, location, complexity,
2 | elements | 0.47 | Genetic Algorithm i gony plexity
algorithm, elements

. . representation, computation, example, phenotype,
3 | phenotype | 0.29 | Genetic Algorithm .
evolution, genotype

. . basis, description, problem, operator, relation, manner,
4 manner 0.36 | Genetic Algorithm P P p
analysis

Tab. 5.9: Conceitos para a terceira base de documentos (7 = 7, L = 154).

O caso em que a base de documentos discute somente um assunto, observa-se que o algoritmo
identificou um udnico conceito em 3 dos 4 cendrios. A Unica excec¢do ocorreu no cendrio 1 onde

surgiram quatro conceitos discutindo outros aspectos da drea de algoritmos genéticos.
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Base de Documentos 4

A quarta base de documentos foi constituida de 200 artigos coletados aleatoriamente do site
schoolar.google.com. O objetivo deste teste é avaliar o comportamento do algoritmo ACT
quando manipula uma base de documentos onde nao ha muita correlacdo entre os termos. Os resul-
tados mostram que o algoritmo torna-se bastante sensivel ao nimero de termos. Para o caso onde
7 = 7 observa-se uma diferenca de seis conceitos entre os cendrios para o qual L = 77, tabela 5.11, e
L = 154, tabela 5.10. Embora o nome atribuido ao conceito esteja presente nas tabelas, esta informa-
cdo ¢ irrelevante para a avaliagdo do algoritmo, pois ndo se sabe previamente os conceitos abordados

pelos documentos.

’ # ‘ Nome ‘ ol ‘ Termos Relevantes
1 money 0.00 citizen, payment, expectation, money, economy, dollar
2 failure 0.02 modification, failure, input, improvement, correlation
3 taxon 0.02 specimen, asia, genus, africa, taxon
4 commerce | 0.12 agency, recommendation, efﬁcien.c)./, corporation, commerce,
responsability
5 emphasis 0.06 manuscript, emphasis, era, education, media
6 substance | 0.10 substance, examination, things, memory, depth
7 | hypothesis | 0.12 february, assistance, quantity, hupothesis, outcome, competition
8 mixture 0.35 modification, preparation, interval, mixture, manner
9 story 0.06 story, domain, faculty, abundance
10 | transition | 0.10 ratio, taylor, possibility, transition, nation
11 message 0.14 expression, argument, phenomenon, message, assumption, suggestion
12 | framework | 0.16 detection, circunstances, interpretation, synthesis, framework
13 | implication | 0.20 implication, consideration, explanation, determination, policy
14 percent 0.16 indicator, percent, manager, street, reproduction
15 hall 0.31 hall, specimen, ecosystem, survival, agent
16 | magnitude | 0.13 dynamics, precipitation, magnitude, agreement, resolution, formation
17 | architecture | 0.15 software, implementation, security, architecture, interface
18 carbon 0.31 chemistry, carbon, strengh, suggestion, user

Tab. 5.10: Conceitos para a quarta base de documentos (7 = 7, L = 154).
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termos presentes para agrupamento. A tabela 5.12 e a tabela 5.13 mostram a diferenga na quantidade
de conceitos obtidos quando utiliza-se L. = 77 e L = 154, respectivamente. Observa-se uma variacao

de cinco conceitos de um cendrio para o outro e, assim como anteriormente, a atribui¢cdo de nomes

# Nome ‘ ol ‘ Termos Relevantes

1 dynamics 0.00 dynamics, appendix, resolution, reproduction, climate

2 policy 0.06 topic, implication, money, economy, policy

3 mixture 0.09 substance, interval, misture, manner, culture

4 | implementation | 0.06 input, implementation, efficiency, interface, user

5 asia 0.08 australia, asia, genus, africa, city

6 argument 0.34 argument, phenomenon, explanation, economy, things

7 construction 0.14 percent, assistence, street, hypothesis, construction

8 cambridge 0.30 consumption, recommendation , manner, efficiency, cambridge
9 city 0.49 asia, director, council, depth, city

10 consideration 0.32 implication, consideration, explanation, assumption, determination
11 limitation 0.49 implementation, stability, limitation, interface, methodology
12 examination 0.33 substance, organization, examination, decade, disease

Tab. 5.11: Conceitos para a quarta base de documentos (n =7, L = 77).

Para o cenario onde 1 = 20, o algoritmo ACT também mostrou grande sensibilidade ao nimero de

aos conceitos nao apresenta nenhum significado, pois ndo se sabe dos assuntos tratados.

7 wome [+ |

Termos Relevantes

argument, law, topic, phenomenon, implication, explanation, money, policy, council,
argument | 0.00
outcome
. chemistry, dynamics, implementation, transition, stability, appendix, resolution,
2 | dynamics | 0.10 o ) )
limitation, interface, reproduction, climate, methodology
n 0.19 percent, assistence, street, australia, asia, appendix, genus, hypothesis, africa,
city . ) ]
construction, depth, city
. substance, examination, parameter, interval, ratio, consumption, mixture,
4 | mixture | 0.19 . . .
recommendation, manner, efficiency, cambridge, culture

Tab. 5.12: Conceitos para a quarta base de documentos (n = 20, L = 77).
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’#‘ Nome ‘ ¥ ‘ Termos Relevantes

law, enforcement, citizen, payment, expectation, economy, agency, security, corporation,
1 payment 0.00 .
commerce, money, dollar, responsability

. modification, failure, input, preparation, interval, improvement, mixture, ecosystem,
2 failure 0.03 ] ) ]
correlation, climate, culture, organism

. implication, february, relations, assistence, stability, perspective, quantity, limitation,
3 hypothesis 0.14 o ) .
hypothesm, simulation, outcome, competition

. expression, argument, phenomenon, message, circumstances, explanation, assumption,
4 | suggestion | 0.15 o )
suggestion, interpretation

5 africa 0.24 duration, diameter, february, specimen, australia, entry, asia, genus, africa, taxon, city

. knowledge, dynamics, precipitation, magnitude, stability, reproduction, simulation,
6 magnitude 0.32 . .
climate, formation

7 nation 0.23 committee, recognition, tradition, colleague, men, director, advice, memory, nation

consumption, protein, domain, emphasis, quantity, eficiency, interface, extraction,
8 | methodology | 0.19
methodology

. statement, organization, hall, committee, ecosystem, hypothesis, director, cambridge,
9 hospital 0.31 )
hospital

Tab. 5.13: Conceitos para a quarta base de documentos (n = 20, L = 154).
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5.4.2 Comparacao com Métodos via Decomposicao de Matrizes

Nesta secdo, compara-se o método ACT com outras técnicas descritas anteriormente. As técnicas
escolhidas para comparacio sao Latent Semantic Indexing (LSI) e Non-Negative Matrix Factorization
(NMF).

Duas configuragdes foram selecionadas para a comparagdo entre os métodos. A primeira configu-
racdo € dada pela base de documentos 1, cenario 1 (n = 7 e L = 77); a segunda configuracdo é dada
pela base de documentos 2, cenério 4 (n = 20 e L = 154). A comparagdo completa entre os métodos
estd descrita no apéndice A.

Antes de iniciar a comparagdo entre os métodos é necessdrio normalizar os resultados obtidos
pelas diferentes técnicas. A normalizagdo garante que a comparagdo entre 0s conceitos ndo sera
influenciada por diferencas de norma ou desvios no valor médio das pertinéncias.

Seja s = {u;}a o conjunto fuzzy associado ao conceito A e p; a pertinéncia do termo i ao
conceito A. Devemos primeiramente subtrair a média das pertinéncias, dado por piy = 1/L Zle Lbis

de cada valor individual de pertinéncia. Assim:

wy = {pitar = pra — pia = {pita — pia = {1 — fiata (5.1)

Em seguida, devemos normalizar o valor das pertinéncias. Assim:

N A . M (5.2)

Ha = —F—/—— =
Yo SV VO DAV BN

Para cada cendrio selecionado, duas tabelas sdo construidas para mostrar a semelhanca entre os
conceitos. As linhas dessas matrizes representam os conceitos extraidos com a técnica ACT e as
colunas representam os conceitos obtidos com as técnicas de decomposi¢dao de matrizes. O conteido
de cada célula da matriz € o indice de semelhanca entre os conceitos cujo valor estd compreendido
entre 0 e 1. Valores proximos de 0 indicam pouca sobreposicdo entre os conceito e valores proximos
de 1 indicam muita sobreposi¢io entre os conceitos.

Para facilitar a comparagdo entre as técnicas, células que possuem os maiores valores de seme-
lhanca em cada linha ou em cada coluna foram demarcadas em preto. Este procedimento torna mais
facil a identificac@o de conceitos sobrepostos pois nesta situagao a ocorréncia de linhas e colunas com
mais de uma marcagdo denunciard a sobreposicdo entre os conceitos. No cendrio ideal de igualdade
entre resultados nenhuma sobreposi¢ao de conceitos € constatada caracterizando um mapeamento um
a um entre os conceitos obtidos.

As tabelas 5.14 e 5.15 mostram os resultados da comparacdo da técnica ACT com as técnicas

NMF e LSI, respectivamente, ao utilizar-se a primeira base de documentos com o cendrio 1, L = 77



5.4 Testes do modelo

e 7 = 7. A tabela comparativa mostra que os resultados obtidos com a técnica ACT traz resultados
muito semelhantes aos resultados obtidos com NMEFE. Ao contar-se o nimero de linhas ou colunas com
mais de uma célula destacada nota-se que a LSI possui mais casos de sobreposicdo entre conceitos.
Outra forma de medir o indice de sobreposi¢do € avaliar a diferenca entre os dois maiores valores por

linha e por coluna. Novamente, o que se observa é uma semelhanca maior entre as técnicas ACT e

NMEF.
NMF
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
knowledge | 0,39 | 0,53 | 0,50 | 0,49 | 0,45 | 0,42 ﬁ 042 | 045 | 051
algorithm 041 | 055 | 0,43 | 045 | 0,56 | 0,38 | 0,44 | 0,46 | 0,39
variable 046 | 0,43 | 0,40 | 044 | 0,60 | 042 | 0,50 | 0,62 ECH 0.42
representation | 042 | 048 | 046 | 040 | 042 | 042 | 046 | 059 | 041 XN
ACT simulation 0,58 | 0,41 | 0,58 | 0,47 | 0,44 041 | 0,43 | 045 | 0,39
concept 046 | 048 | 0,45 | 043 | 046 | 0,41 | 041 0,51 | 0,61
computer 0,50 0,50 | 0,62 | 046 | 0,41
manner 0,45 048 | 0,45 | 0,55 | 0,43
constraint 0,43 0,37 | 0,45 | 0,47 | 0,44
database 0,46 048 | 0,46 | 0,46 | 0,40
Tab. 5.14: Comparacdo com NMF (n =7, L = 77).
LSI

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
simulation | 049 | 067 | 041 [JEXZR 044 | 042 | 036 | 038 | 041 | 045
algorithm | 0,48 0,50 | 0,50 | 0,50 | 044 | 033 | 0,36 | 045 | 0,54

variable 0,57 | 0,62 | 0,56 | 038 | 0,39

manner 048 | 0,60 | 0,49 | 0,41 | 0,49

representation | 0,48 | 0,47 | 0,61 | 0,39 | 047

ACT

concept 0,61 | 040 | 0,36 | 047 | 0,53 [ 0,70 | 0,43 | 043 | 0,40
computer | 0,57 | 044 | 041 | 0,39 0,61 | 043 | 0,44 | 041 | 0,44
database 0,61 | 0,66 | 0,40 | 0,53 | 0,43 | 0,36 | 041 | 0,67 0,45
knowledge | 0,39 | 046 044 | 055 ] 0,63 | 0,61 | 0,53 | 0,63 | 0,39
constraint | 0,71 | 0,57 | 0,48 039 | 0,51 | 0,48 | 046 | 0,70 | 0,56

As tabelas 5.16 e 5.17 mostram os resultados da comparagdo da técnica ACT com as técnicas

NMF e LSI, respectivamente, ao utilizar-se a segunda base de documentos com o cendrio 4, L = 154 e

Tab. 5.15: Comparagdo com LSI (n =7, L = 77).
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1 = 20. Assim como no caso anterior, verifica-se que os resultados trazidos pela técnica ACT e NMF
sao semelhantes. Percebe-se um mapeamento um-a-um dos conceitos obtidos com as duas técnicas.
A comparagdo com a técnica LSI, diferentemente do caso NMF, mostra que existe sobreposicoes
entre conceitos; tome como exemplo os conceito de nimero 2 e 3 da técnica LSI que sdo mapeados
a um unico conceito ACT, tendency, ou, ainda, os conceitos 6 € 8 que sdo mapeados para o conceito

resource. E possivel ainda observar sobreposi¢cdes de conceito analisando-se os conceitos kind e

detection que foram mapeados para o conceito de nimero 7.

NMF
1 2 4 5 6 7 8
selection 0,46 | 0,41 0,48 | 0,50 | 0,46 | 0,62 | 0,40
tendency 0,58 | 0,49 | 0,45 | 0,33 | 0,60
045 | 0,36 | 043 | 0,46 | 0,44 | 0,56 | 0,62
ACT identiﬁc'ation 0,38 | 0,41
detection 0,65 | 0,43
library 042 | 0,42
resource 048 | 0,42
subset 0,56 | 0,48
Tab. 5.16: Comparacao com NMF (n = 20, L = 154).
1 7 8
library 0,42 0,37
identification | 0,57 0,40 | 0,68
tendency 0,55 0,36 | 0,28
ACT sele.ction 0,48 0,60
kind 0,36 0,78 XY
detection | 0,40 KT 034
subset 0.85 0,34
resource 0,68 Ox 0,69

As tabelas apresentadas aqui e, também, as do apéndice A mostram que a técnica ACT traz resul-

Tab. 5.17: Comparacao com LSI (n = 20, L = 154).

tados semelhantes a técnica NMF.

Resultados
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5.4.3 Analise dos nomes dos conceitos

Nesta ultima parte de andlise dos resultados o objetivo € avaliar o nome sugerido para os conceitos
extraidos. A andlise serd conduzida somente sobre as bases de documentos 1 e 2. Para a base de
documentos 3 o algoritmo aplicou corretamente o nome algorithm para a maioria dos conceitos e
para a base de documentos 4 ndo € possivel avaliar o nome aplicado, pois ndao hd conhecimento
prévio sobre os assuntos abordados.

A observacdo dos nomes aplicados aos conceitos revela que raramente o nome sugerido condiz
com o assunto tratado pelo conceito. Tomando como exemplo o primeiro cendrio da base de docu-
mentos 1 observa-se que dos sete conceitos do qual pode-se identificar o assunto apenas dois possuem

um nome condizente. A tabela 5.18 mostra os conceitos e seus respectivos nomes.

Nome Sugerido Assunto Condizente
algorithm Genetic Algorithm sim
representation Cognition nao
manner Neural Networks nao
database Data Mining nao
computer
simulation
knowledge Knowledge Management sim
variable Pattern Recognition nao
constraint
concept Simbolic Logic ndo

Tab. 5.18: Sugestdo de nomes aos conceitos da base de documentos 1

Entretanto, verificou-se que a escolha mais cuidadosa dos termos utilizados para o agrupamento
auxilia de forma significativa a aplicacdo de nomes aos conceitos. A selecdo de termos baseada na
categoria gramatical e entropia do termo deixou de lado termos que sdo importantes para a repre-
sentacdo dos documentos. E, ainda, alguns termos foram excluidos por ndo estarem presentes na
WordNet. Dentre esses termos excluidos podemos citar: neural, mining, pattern, network, fuzzy,
genetic e symbolic.

A inclusdo de termos importantes no processo de clusterizacdo modificou radicalmente esse ce-
ndrio, produzindo conceitos mais consistentes € com nomes mais condizentes. A tabela 5.19 mostra
que, dos sete conceitos obtidos, seis possuem um nome condizente com o assunto abordado e em

muitos casos 0 nome correto para o conceito.
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Nome Simples Nome Composto Assunto Condizente

algorithm genetic algorithm Genetic Algorithm sim
logic symbolic logic Symbolic Logic sim
network neural network Neural Networks sim
data mining data Data Mining sim

fact architecture fact Desconhecido nao
machine learning machine Machine Learning sim
knowledge component knowledge | Knowledge Management sim

Tab. 5.19: Nomes mais condizentes para os conceitos da base de documentos 1

Para a base de documentos 2, o cendrio foi o0 mesmo do anterior. O algoritmo ndo foi capaz de

atribuir um tinico nome condizente com o assunto tratado, veja tabela 5.20.

Nome Sugerido Assunto Condizente
subset Bi-Clustering nao
detection LSI nao
library Semantic nao
tendency Clustering nao
selection Desconhecido nao
identification Ontology nao
resource Taxonomy nao
kind Information Retrieval nao

Tab. 5.20: Sugestdo de nomes aos conceitos da base de documentos 2

Novamente, a inser¢do manual de termos que foram originalmente filtrados trouxe resultados

melhores para o algoritmo de atribui¢do de nomes, veja tabela 5.21.

Nome Simples Nome Composto Assunto Condizente
indexing latent indexing Latent Semantic Indexing sim
algorithm cluster algorithm Clustering sim
paradigm semantic paradigm Semantic Web nao
ontology identification ontology Ontology sim

microarray subset microarray Bi-Clustering nao
information system information Information Retrieval sim

Tab. 5.21: Nomes mais condizentes para os conceitos da base de documentos 2
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Observa-se assim que a boa sele¢do de termos € fundamental para a obtengdo de nomes signifi-
cativos, e conclui-se que o procedimento automaético para a selecdo de termos precisa ser revisto e
possivelmente necessite de intervencao humana. Uma possibilidade para resolver o problema da boa
selecdo de termos é modificar a representacdo interna do documento de forma a levar em considera-
¢d0 a se¢do palavras-chave dos artigos. Essa se¢do normalmente contém os termos mais adequados
para descrever os assuntos presentes nos documentos. Em relacdo ao problema da WordNet em nao
reconhecer palavras que ndo estejam registradas, poder-se-ia utilizar métodos de extragdo automatica

de termos, tal como proposto por Nakagawa et al.[57].

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os resultados da aplicagdo da técnica de agrupamento de ter-
mos correlatos para a extragdo de conceitos. Os resultados, que foram organizados em trés se¢des,
mostram que a técnica traz resultados semelhantes a técnica NMF e ainda introduz meios de super-
visionar o processo de extracao, permitindo que o operador possa ajustar os parametros do algoritmo
a medida que este € executado. Verificou-se, também, que a atribuicdo automética de nomes a con-
ceitos somente ¢é efetiva em casos em que € feita uma pré-selecao dos termos mais importantes para a

descricdo da base.



Capitulo 6
Conclusoes e Perspectivas

As estratégias modernas para recuperacao de informacao fazem uso de estruturas ontoldgicas para
dar maior fundamentagdo semantica aos textos. No entanto, essas estruturas precisam ser criadas
manualmente por pessoas experientes nos assuntos abordados pelos textos. Conseqiientemente, esse
¢ um trabalho que requer muito tempo e aten¢do daqueles envolvidos no processo de criagdao das
ontologias. Pensando em resolver esse problema é que surgiram propostas utilizando aprendizado
de mdquina e processamento de linguagem natural para automatizar por completo ou parcialmente a
tarefa de se construir uma ontologia.

Neste trabalho, foi proposta uma abordagem inovadora para a extragdao de relagdes semanticas
contidas nos documentos. Foram apresentadas algumas propostas baseadas em técnicas lingiiisti-
cas e outras baseadas em técnicas estatisticas. A metodologia adotada para a extracdo das relagdes
semanticas utiliza técnicas lingiiisticas para a identificacdo dos termos e técnicas estatisticas para a
identificacdo de conceitos e relacdes, caracterizando, dessa forma, um modelo hibrido. A técnica
lingiiistica faz uso da base lexical WordNet para a determinagdo da lista de termos. A utilizacdo da
WordNet restringe a utilizacdo do método para uma lingua especifica. Além disso, a WordNet € uma
ontologia geral de modo que termos importantes e especificos de dominio podem ndo estar presentes
na lista de termos. No entanto, as restricoes em relagdo a lingua utilizada e os termos especificos
de dominio podem ser resolvidas utilizando-se outras bases lexicais. A técnica estatistica faz uso de
algoritmo de agrupamento para determinar a lista de conceitos e suas relagdes. O método proposto
estd mais focado em técnicas estatisticas e a escolha desta € devido as suas vantagens, tais como:
apresentar menor complexidade computacional, ndo requer muita precisao para que a técnica traga
beneficios e requer menor conhecimento da linguagem e suas estruturas.

A estratégia adotada para a identificagdo de conceitos e suas relagdes por meio da andlise de cor-
relacdo de termos mostrou-se bastante promissora, pois permitiu a correta identificagdo dos conceitos,

trouxe um numero adequado de conceitos e os resultados foram equiparaveis com as técnicas mais

113



114 Conclusoes e Perspectivas

conhecidas. A nova abordagem trouxe ainda muitas vantagens ao processo:

» Nao é necessario calcular a derivada de funcdes. Conseqiientemente, € possivel alterar a fungao-

objetivo sem alterar o algoritmo de agrupamento.

* O cardter iterativo do processo permite que o usudrio inspecione os conceitos durante a extra-
¢d0. O usudrio pode escolher de maneira iterativa os valores dos parametros, tornando mais

facil a escolha de bons valores para os parametros.

* Conceitos manualmente definidos pelo usudrio podem ser introduzidos na ontologia, deixando

o algoritmo descobrir novos conceitos.

* A simplificagdo do modelo proposta na secdo 4.4.5 introduziu o conceito de protétipo para
os conceitos. Esse prototipo modifica a forma como um conceito € definido. Inicialmente
a definicdo era extensional, ver secdo 2.1.1, onde o conceito era caracterizado pela lista de
termos com suas respectivas pertinéncias; agora, a definicao € intencional em que € apresentada
uma estrutura matemdtica e o computo das pertinéncias € feito utilizando-se esta estrutura, ver
secdo 4.4.5 sobre a recuperagdo dos indices fuzzy. Esta mudanga de paradigma permite a
introducdo de novos termos e documentos sem a necessidade de re-execuc@o do algoritmo de

agrupamento.

O trabalho também apresenta contribui¢des para a drea de Inteligéncia Computacional. O algo-
ritmo desenvolvido pode ser aplicado a qualquer problema de agrupamento na qual a tnica informa-

¢do disponivel seja a distancia entre os objetos. O algoritmo ainda apresenta as seguintes vantagens:

* Supervisio do processo de agrupamento.
* Métricas para a determinacdo do niimero adequado de grupos.

* Grande parametrizacdo: inimeras fun¢des sdo candidatas a funcdo-objetivo.

O trabalho apresentado nesta dissertacao mostra uma forma alternativa aquelas utilizando decom-
posicdo de matrizes para a identificagdo de conceito em documentos. A proposta de agrupamento de
termos correlatos mostrou-se bastante promissora com resultados similares as melhores técnicas de
extracdo de conceitos e com as vantagens apresentadas anteriormente.

Entretanto, o modelo ainda depende da especificagdo dos parametros 71, 7, v, € do nimero L de
termos. Todos estes influenciam de maneira decisiva o resultado final do processo.

Os pontos ainda a serem investigados em maiores detalhes sdo as escolhas das fungdes f e pea
selecao dos termos que participam do processo de agrupamento. Atualmente, as fungdes f e ¢ favore-
cem a formacao de grupos esféricos, pois exigem que todos os termos estejam mutuamente proximos.

Uma andlise da distribuicdo dos termos nos documentos pode servir de guia para a escolha de outras



115

fungdes que favorecam outros formatos e que possa trazer resultados ainda melhores. A escolha dos
termos € outro assunto que merece atenc¢ao, pois sua escolha € determinante para a atribui¢cao de no-
mes significativos ao conceitos, como foi devidamente ilustrado na secdo 5.18. Uma alternativa para
a escolha adequada dos termos seria estender o atual modelo de documentos de modo a incluir in-
formacoes sobre as palavras-chave dos documentos. Normalmente, as palavras-chave contém termos
que podem ser utilizados para caracterizar os conceitos.

Outra dimensdo a ser explorada futuramente refere-se as entidades ontoldgicas suportadas pelo
sistema. Neste trabalho, o sistema dé suporte somente as entidades mais simples: conceitos, termos
e relacdes de instanciacio entre termos-conceitos; no entanto outras relacdes também desempenham
um papel importante para descrever o universo de discurso e podem ser utilizadas para melhorar os
mecanismo de recuperacdo de informagao.

A avaliacdo do modelo proposto ainda precisa passar pelos testes praticos de utilizacdo das rela-
¢cdes semanticas extraidas e, também, o comportamento dos algoritmos quando as bases de documen-
tos possuem um volume maior de documentos. Avaliar quais sdo os ganhos de precisdo e cobertura ao
se utilizar ontologias geradas automaticamente sdo importantes para a conclusao de qualquer proposta
de extracdo automatica de ontologias. Alguns testes utilizando o sistema de recuperacdo de informa-
¢do FROM e os conceitos extraidos pela proposta ACT foram realizados com a base de documentos
1. Esses testes mostraram que foi possivel recuperar documentos que nio estavam diretamente as-
sociados aos termos da consulta mas que estavam associados aos conceitos representados por esses
termos.

Embora a proposta desta dissertacdo seja a apresentacdo de um algoritmo para extracdo de rela-
¢cdes semanticas, as teorias e desenvolvimentos praticos realizados permitem a aplicacdo em muitas
outras dreas de pesquisa.

As fundamentagdes tedricas das fungdes f e ¢ permitem o desenvolvimento de novos algoritmos
de agrupamento em grafos, incorporando diversas funcionalidades ao método, tais como: agrupa-
mento possibilistico, auto-determina¢cdo do nimero de grupos e fungdes kernel. Nesta dissertacdo, a
técnica de agrupamento foi baseada na especificagdo de uma fungdo-objetivo, que combina requisitos
de cobertura e coesdo de grupo, e em técnicas para sua otimizacao. Essa fun¢do poderia, ainda, ser
otimizada utilizando técnicas multi-objetivo [53] [16]. Neste caso, a otimizacdo ocorreria em um sis-
tema de duas funcdes-objetivos, uma para avaliar a cobertura do grupos e outra para avaliar a coesao
dos termos.

As fundamentagdes ainda podem ser estendidas para incorporar no¢des de bi-agrupamento possi-
bilistico, como j4 foi apresentada por Filippone et al. [24].

Por fim, o algoritmo proposto pode ser utilizado para auxiliar o processo de decomposi¢io NMF

dado que nos dois casos o resultado foi similar.
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Apéndice A
Comparativos

Este apéndice apresenta de forma detalhada a comparacao entre a técnica de andlise de correla-
¢do de termos proposta nesta dissertag@o e as técnicas baseadas na decomposicao de matrizes, Non-
Negative Matrix Factorization e Latent Semantic Indexing. Para cada uma das 16 configuracdes
apresentadas na secdo de resultados, duas tabelas sdao construidas para mostrar a semelhanga entre
os conceitos. As linhas destas matrizes representam os conceitos extraidos com nossa técnica e as
colunas representam os conceitos obtidos com as técnicas de decomposi¢do de matrizes. O conteido
de cada célula da matriz € o indice de semelhanca entre os conceitos cujo valor estd compreendido
entre 0 e 1. Valores proximos de 0 indicam pouca sobreposi¢do entre os conceito e valores proximos

de 1 indicam muita sobreposicao entre os conceitos.
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Comparativos

A.1 Base de Documentos 1

A.1.1 Cenariol

¢ Numero de termos: 77;

* Constante 7: 7;

NMF
1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
knowledge | 0,39 | 0,53 | 0,50 | 0,49 | 045 | 042 M 0,42 | 045 | 0,51
algorithm [l 041 | 055 [ 043 [ 045 [ 056 [ 0.38 | 0.44 | 0.46 | 0.39
variable 0,46 042 | 050 | 0,62 XER 0.42
representation | 0,42 0,42 | 0,46 | 0,59 | 0,41 0,96
ACT simulation | 0,58 041 | 0,43 | 045 | 039
concept 0,46 0,41 | 0,41 0,51 | 0,61
computer 0,50 0,44 | 0,50 | 0,62 | 0,46 | 0,41
manner 0,45 0,44 | 0,48 | 0,45 | 0,55 | 0,43
constraint 0,43 0,58 | 0,37 | 0,45 | 0,47 | 0,44
database | 0,46 042 | 0,48 | 0,46 | 0,46 | 0,40
Tab. A.1: Comparagdo com NMF (n =7, L = 77).
1
simulation 0,49
algorithm 0,48
variable 0,57 | 0,62
manner 0,48 | 0,60 | 0,49 | 0,41 | 049 0,36 KK 0,77
representation | 0,48 | 0,47 | 0,61 | 0,39 | 0,47 | 0,40 0,40 | 0,40 | 0,52
ACT
concept 0,61 | 040 | 036 | 047 | 0,53 | 0,70 | 0,43 | 043 | 0,40
computer | 0,57 | 044 | 0,41 | 0,39 0,61 | 043 | 044 | 041 | 0,44
database | 0,61 | 0,66 | 0,40 | 0,53 | 043 | 036 | 041 | 0,67
knowledge | 0,39 | 0,46 044 | 055 | 0,63 | 0,61 | 0,53 | 0,63 | 0,39
constraint | 0,71 | 0,57 | 0,48 0,39 | 051 | 048 | 0,46 | 0,70 | 0,56

Tab. A.2: Comparacdo com LSI (n =7, L = 77).
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A.1.2 Cenario 2

¢ Nudmero de termos: 154;

* Constante n: 7;

NMF

045 | 052 | 0,41 | 047 | 045 | 043 | 0,50
measurement | 0,47 0,37 | 0,39 | 0,59 | 0,59 | 0,55 | 0,45
algorithm | 0,45 , 038 | 043 | 046 | 042 | 0,52 | 046
protocol | 0.43 | 0.48 | 0.45 [ 049 [ 044 [ 041 |JEXZH 046 | 049 | 048 | 0.46
benchmark | 043 | 047 | 0,51 | 0,65 | 041 | 043 | 0,45 | 047
ACT | management | 043 | 044 |JKEKZH 045 | 044 | 045 [ 047 | 044
attention | 042 | 0,49 | 049 | 0,42 | 048 | 0,57 | 045 | 044

aspect

manipulation | 044 | 0,54 | 0.50 | 041 EIl 0.49 | 0.44 046 | 041
variable | 042 | 0.51 | 043 | 046 [ 041 JEXE 047 048 | 053
neuron | 046 | 0,55 | 039 | 0,55 | 0,62 | 037 | 042 047 | 0,65
elements | 042 | 044 | 049 | 049 | 051 | 049 | 0,52 X o073 |

LSI
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
variable 0,59 | 0,42 | 0,40 0,50 | 0,40 | 045 | 045 | 0,62 | 0,61 | 0,46

algorithm 041 | 0,41 | 0,39

elements 0,62 0,51 0,41 0,59 | 0,43
aspect 0,42 0,55 | 0,41 | 048 | 047
attention 0,58 - 0.68 RN 0.70 | 038 | 045 | 040 | 0,57

ACT measurement | 0,65 | 0,51 | 0,60
protocol 0,52 | 0,40 | 0,40 045 | 0,43 | 0,47 | 0,46
neuron 048 | 0,54 | 0,42 | 0,43 | 0,50 | 0,42 | 0,49 | 0,70
manipulation | 0,50 | 0,46 | 0,55 | 043 | 043 | 0,57 | 0,55 | 0,39
management | 0,54 | 0,40 | 0,44 | 0,37 | 0,49 | 0,39 0,37 | 0,48 | 0,40 | 0,41
benchmark 0,61 | 0,63 | 0,46 | 0,43 | 0,51 | 0,38 | 043 0,54 | 0,37 | 0,46

045 | 0,52 | 0,48 0,49 | 0,37

Tab. A.4: Comparacdo com LSI (n =7, L = 154).
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Comparativos

A.1.3 Cenario 3

¢ Numero de termos: 77;

* Constante 7n: 20;

theory

0,90
characteristic | 0,52

algorithm 0,51

ACT

manner 0,52

characteristic

algorithm
ACT

theory N 0,53
manner | 0,29 | 0,78 JKIN 0.40

Tab. A.6: Comparacido com LSI (n = 20, L = 77).
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A.1.4 Cenario 4

¢ Nudmero de termos: 154;

* Constante n: 20;

NMF
1
algorithm 0,50
aspect 0,79 HsY
ACT protocol 0,49
management 0,52
vector 0,49

LSI

management

vector

ACT

aspect

algorithm

protocol

Tab. A.8: Comparagdo com LSI (n = 20, L = 154).
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Comparativos

A.2 Base de Documentos 2

A.2.1 Cenariol

¢ Numero de termos: 77;

* Constante n: 7;

NMF
1 2 3 4 5 6 7
language 0,51 | 0,39 | 0,42 | 0,39 EROW 0.46 | 0,37
environment | 0,54 | 0,39 | 0,43 | 0,38 kLW 0,44 | 0,39
input 0,44 0,45 | 045 | 033 | 047 | 0,55
ACT kind 0,49 | 0,43
algorithm
application
selection
Tab. A.9: Comparacdo com NMF (n =7, L = 77).
LSI
selection Il 0,62
algorithm 0,36
language 0,38
ACT kind 0,51
input 0.39 0.86
environment | 0,49 | 0,57 | 0,42 | 036 XX
application | 0,60 | 0,57 | 0,52 | 0,39 | 0,35

Tab. A.10: Comparagdao com LSI (n =7, L = 77).
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A.2.2 Cenario 2

¢ Nudmero de termos: 154;

Constante 7): 7;

NMF
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
input 0,43 ﬁ 052 | 047 | 049 | 050 | 047 | 040 | 064 | 051 | 038 | 044
commitment | 0,52 | 0,40 | 057 | 044 | 047 | 046 | 0,50 043 | 047 | 052 | 043
subset 0,50 | 054 | 047 | 0,63 | 042 042 | 043 | 043 | 049 | 044 | 047
library 043 | 052 | 053 | 041 ﬁ 044 | 050 | 047 | 044 | 048 | 0,59 | 045
principle  [JEORIR 048 | 046 | 061 | 045 | 048 [ 062 [ 042 | 047 | 044 | 039 [ 043
ACT methodol(‘ng 043 | 049 | 045 | 043 | 052 | 046 | 044 | 044 | 039 | 055 0,46
computation | 0,51 | 0,49 | 0,44 043 | 0,50 | 043 | 0,52 | 0,57 | 045 | 040 | 044
selection 044 | 055 ﬁ 044 | 052 | 047 | 047 | 049 | 042 | 048 | 047 | 048
extension | 043 | 041 | 053 | 043 | 045 | 051 | 042 | 049 | 058 | 049 | 046 [JEXIM
period 049 | 042 | 041 | 047 | 046 | 04l 0,56 | 048 | 043 | 0,56 | 0,56
detection | 0,46 | 048 | 042 | 0,50 | 045 | 046 | 0,63 | 0,58 043 | 036 | 044
creation 043 | 045 | 047 | 039 | 0,60 | 048 | 041 | 047 | 042 0,73 | 0,50
Tab. A.11: Comparacdao com NMF (n =7, L = 154).
LSI
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
commitment | 0,42 ﬁ 041 | 041 | 036 | 047 | 042 | 048 | 059 | 0,62 | 040 | 043
creation 0,52 | 058 | 056 | 044 | 045 041 | 042 | 043 | 044
extension | 0,52 | 0551 | 039 | 049 | 045 043 | 035 | 0.6l
computation m 0,36 0,45 0,60 0,54 0,53 0,55
input 045 | 0,29 058 | 067 | 044 | 044 | 050 | 067 0,53
ACT period 048 | 059 | 047 | 037 | 0,53 | 051 | 0,62 | 0,56 | 0,40 0,50
methodology | 0,54 | 0,61 | 059 | 047 | 055 KBS 053 | 058 | 043 | 052 | 0,61 | 039
principle 055 | 063 | 046 | 052 XS 052 | 055 | 044 | 040 | 045 | 037
library 051 | 039 | 042 | 039 | 045 OXEM 047 | 050 | 050 | 043 | 044 | 042
detection 041 | 037 | 059 | 041 | 048 | 031 | 045 | 057 | 041 | 048 | 049
selection 041 | 043 | 042 | 046 | 044 | 0,58 | 0,54 | 0,55 041 | 056 | 041
subset 048 | 037 | 049 046 | 038 | 047 047 | 052 | 049 | 047

Tab. A.12: Comparagdo com LSI (n = 7, L = 154).
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A.2.3 Cenario 3

¢ Numero de termos: 77;

* Constante 7n: 20;

ACT

decomposition | 0,29

algorithm

0,86

data

knowledge

data

information

0,44

(WAl 0,56

ACT

LSI
1 2 3 4 5 6
algorithm 0,39 | 0,24 | 0,66 | 0,47 | 0,58
data 0,35
information 0,28 | 0,58
knowledge 0,52 | 0,39
data 0,58 EIRRE 0,37
decomposition | 0,29 0,48

Tab. A.14: Comparagdo com LSI (n = 20, L = 77).
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A.2.4 Cenario 4

¢ Nudmero de termos: 154;

* Constante n: 20;

selection
tendency
kind
ACT identiﬁc.ation
detection
library
resource
subset
Tab. A.15: Comparacdo com NMF (n = 20, L = 154).
LSI
1 2 3 4 5 6 7 8
library | 042 | 0,52 | 0,54 | 046 | 0,52 | 053 | 037
identification | 0,57 0,40 | 0,68
tendency 0,55 0,36 | 0,28
selection 0,48 0,53 | 0,60
ACT
kind 0,36 | 0,49 | 0,66 | 0,37 | 0,41 | 0,50 pEOANES
detection 0,40 | 0,48 | 0,65 | 0,38 | 0,53 0,86
subset  JJKORRA 0.45 JOXEN 0.44 | 0.50
resource 0,38 | 0,36 | 0,65 | 0,62 | 0,45

Tab. A.16: Comparagao com LSI (n = 20, L = 154).
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A.3 Base de Documentos 3

A.3.1 Cenariol

¢ Numero de termos: 77;

* Constante n: 7;

Comparagdo do conceito obtido pela técnica de correlagdo de termo e as outras baseadas em
decomposicao de matrizes, NMF e LSI, resultaram em um indice de semelhanca de 0.92 para as duas

técnicas.

A.3.2 Cenario 2

¢ Numero de termos: 154;

* Constante 7: 7;

elements

0,69 \ 0,68
0,81 0,52

algorithm

ACT

manner

phenotype

manner

elements

ACT
phenotype

algorithm

Tab. A.18: Comparacdo com LSI (n = 7, L = 154).
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A.3.3 Cenario 3

¢ Numero de termos: 77;

* Constante n: 20;

Comparagdo do conceito obtido pela técnica de correlagdo de termo e as outras baseadas em
decomposicao de matrizes, NMF e LSI, resultaram em um indice de semelhanca de 0.91 para as duas

técnicas.

A.3.4 Cenario 4

e Numero de termos: 154,

* Constante n: 20;

Comparagdo do conceito obtido pela técnica de correlagdo de termo e as outras baseadas em
decomposicao de matrizes, NMF e LSI, resultaram em um indice de semelhanc¢a de 0.93 para as duas

técnicas.
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A.4 Base de Documentos 4

A.4.1 Cenariol

¢ Numero de termos: 77;

* Constante n: 7;

NMF
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
examination | 045 | 046 | 0,62 | 055 | 042 | 044 ﬁ 044 | 050 | 048 | 046 | 044
construction | 047 | 047 | 044 042 | 046 | 042 | 047 | 047 | 043 | 045
implementation 0,45 0,50 0,46 0,44 0,47 0,46
limitation 044 | 050 | 046 | 044 043 | 045
cambridge 041 | 046 | 056 | 044 | 047 047 | 0,52
argument 042 JEEZH 049 | 046 | 041 051 | 047
ACT :
policy 046 | 061 | 043 | 045 | 042 0,48 0,47
dynamics 048 | 043 | 046 | 048 | 045 049 | 0,54
consideration 0,44 0,58 0,43 0,46 0,43 0,45 0,51
city 044 | 046 | 046 | 040 043 | 049
mixture 0,47 046 | 044 | 0,54 | 043 | 044 | 049 | 046 | 047 | 047
asia 045 | 044 | 044 | 042 | 046 | 042 | 047 | 046 | 046 | 0,50 | 0,50
Tab. A.19: Comparagdo com NMF (n =7, L = 77).
LSI
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
examination | 044 | 041 | 047 | 053 | 046 | 048 | 042 | 042 043 | 042 | 038
construction | 057 [ 0,63 | 041 || KKEIIEEEIREEN 045 | 064 | 063 | 050 | 056 [ 0,60
implementation | 0,43 060 | 042 | 0,58 | 047 | 041 | 041 | 041 | 040 | 041 | 0,64
limitation 046 | 053 | 059 | 038 | 062 | 043 | 043 | 041 | 039 | 041
cambridge 0,52 | 044 | 039 | 0,60 | 042 | 049 | 0,52 | 040 | 054 | 048
ACT argument 065 | 048 | 047 | 039 | 055 [ 056 | 052 | 040 | 045 KK
policy 079 | 0.63 | 043 [ 041 [042 [ 050 [ 052 | 045 | 041 [JEEKEM 061 | 053
dynamics 066 | 047 | 042 | 0,56 | 0,50 | 0,56 046 | 045
consideration | 0,68 | 040 | 062 | 056 | 049 | 058 | 052 | 0.79
city 0.57 |JETIERZN o048 | 039 [ 051 [ 052 |JEKEN 059 | 049 | 051 | 048
mixture 047 | 042 | 048 | 040 | 042 | 045 | 062 XXM 044 | 054 | 0,63
asia 041 | 047 | 0,51 | 040 | 041 | 046 | 043 KD 042 | 042 | 049

Tab. A.20: Comparagdo com LSI (n =7, L = 77).



A.4.2 Cenario 2

e Nimero de termos: 154;

* Constante 7: 7;

1 2 3 4 5 6 7 8 11 12 13 14 15 16 17 18
implication | 0,49 | 0,48 0,51 0,47 046 | 0,59 | 0,50 | 0,52 0,45 044 | 049 | 046 | 042 | 0,52 0,52
message 0,47 | 0,49 0,96 ‘ 0,51 0,46 | 0,54 | 044 | 048 0,43 0,46 | 047 046 | 049 | 0,50 | 046 | 045
commerce 0,49 | 043 0,45 049 | 045 | 0,56 | 047 | 046 0,53 0,50 | 0,47 045 | 043 | 048 | 056 | 0,55
hall 0,46 | 0,50 | 046 | 0,53 0,47 | 045 0,45 0,48 0,52 | 0,47 0,46 | 0,50 0,89 IR 0,45 0,45
taxon 0,49 | 046 | 046 | 047 047 | 042 | 044 | 045 046 | 046 | 049 | 051 0,51 0,44 | 0,46
story 0,46 | 0,47 052 | 049 | 047 | 046 | 047 | 046 | 047 | 0,55 0,45 0,50 | 0,47 0,46 | 0,51 0,45 0,45
substance 048 | 0,52 | 0,51 0,48 048 | 046 | 045 0,45 052 | 0,49 | 044 | 051 054 | 047 | 048 | 050 | 046
money 0,47 | 0,44 | 048 0,47 0,47 044 | 048 | 050 | 048 | 044 | 042 | 048 0,43 | 045 0,50 | 0,46
ACT| hypothesis 0,48 | 0,48 0,46 | 045 0,46 | 0,50 | 0,48 0,46 | 0,53 0,43 0,50 | 0,53 047 | 046 | 0,50 | 0,53 0,47
architecture | 0,47 | 049 | 0,56 045 | 0,56 | 0,44 | 043 0,50 | 0,44 | 045 046 | 046 | 048 | 051 048 | 048 | 044
mixture 0,45 0,63 0,48 0,58 0,49 | 045 0,48 | 046 | 045 0,47 0,47 044 | 045 | 045 0,50 | 0,46 | 0,53
failure 0,47 0,47 0,53 0,52 | 041 0,53 0,46 | 046 | 045 0,56 | 0,47 044 | 046 | 046 | 046 | 058 | 046
framework 0,45 0,45 0,56 | 0,60 | 047 | 046 | 048 | 047 | 045 0,43 0,54 | 0,46 | 047 0,46 | 0,47 0,49 | 0,52
magnitude 047 | 0,49 | 045 0,47 0,46 | 0,53 047 | 046 | 050 | 047 0,52 | 047 048 | 049 | 043 0,47 | 0,50
percent 0,46 | 045 046 | 049 | 045 0,52 | 0,50 | 048 | 049 | 0,55 049 | 0,52 | 046 | 045 0,45 0,47 | 0,48
carbon 0,46 | 0,45 0,53 045 | 046 | 0,52 | 046 | 048 | 044 | 047 045 | 047 | 0,51 0,46 | 0,46
transition 0,45 0,43 0,50 | 048 | 049 | 0,53 0,49 | 0,53 044 | 047 048 | 052 | 046 | 049 | 047
emphasis 0,46 | 0,45 0,45 0,46 | 045 | 045 0,50 | 0,48 | 046 | 049 | 047 052 | 048 | 046 | 046 | 048

Tab. A.21: Comparacdo com NMF (n =7, L = 154).

 SOIURWINIO(] 9P 3sed 'V

LET



LSI
I 2 3 4 5 6 7 3 9 10 11 2 13 16 17 18
commerce | 049 | 048 | 0,64 | 055 | 041 | 043 | 048 | 049 | 051 | 057 | 0,68 | 0,51 | 0,67 0,38 | 046 | 049
carbon 0,42 | 0,45 | 048 | 0,50 0,47 | 054 | 0,62 | 056 | 044 | 051 | 0,64 | 0,62 0,51 | 0,47 | 0,64
hall 0,48 | 0,42 | 0,56 | 046 | 056 | 0,60 | 0,49 | 0,40 | 0,45 | 0,52 | 043 | 0,40 | 0,44 0,51 | 0,44 | 040
implication | 0,45 | 046 | 044 | 0,45 | 043 | 0,46 | 0,56 | 0,48 | 044 | 0,56 | 0,69 | 0,56 | 0,50 | 0,50 | 0,62 | 0,61 0,48
message 0,42 | 0,53 | 0,54 | 045 0,44 | 042 | 0,60 | 0,50 | 0,60 | 0,64 | 0,64 | 0,57 | 055 | 0,64 | 0,56
percent 0,60 | 0,44 | 0,43 | 0,52 0,57 0,52 | 0,64 | 0,56 | 0,61 I 054 | 050 | 0,50 | 047 | 0,53
taxon 0,43 | 0,51 | 0,61 | 045 0,55 | 044 | 048 | 055 | 041 | 0,39 | 0,49 | 0,54 | 042 | 0,69 | 041 | 0,43
failure 0,61 | 0,55 | 046 | 053 | 0,51 | 0,54 | 0,38 | 0,58 0,40 | 0,47 | 0,40 | 0,37 | 0,65 | 0,59
ACT| hypothesis | 0,60 [ 0,54 055 [ 040 | 042 | 044 [ 048 041 [ 047 | 0,48 0,65 | 0,44
money 0,54 | 0,47 | 042 | 049 | 0,56 | 0,59 | 0,60 | 0,47 0,42 | 0,45 0,59 | 0,48 | 044
magnitude | 049 | 045 | 041 | 0,53 | 0,40 | 043 | 0,48 | 0,50 0,39 | 0,56 | 0,48 | 048 | 044 | 0,53
substance | 0,44 0,39 | 0,50 | 0,58 | 046 | 044 | 043 | 0,44 | 0,58 | 048 | 043 | 0,50 | 046 | 0,47 | 0,51 | 0,45 | 0,49
story 0,45 | 0,50 | 049 | 041 | 047 | 049 | 045 | 045 | 041 | 049 | 036 | 045 | 049 | 0,43 | 0,45 S 043 | 049
framework | 0,45 | 0,50 | 046 | 0,62 | 0,61 | 0,53 OGN 051 | 044 | 047 | 052 | 0,52 0,60 | 0,45 | 048 | 0,68 | 0,53
transition 042 | 046 | 046 | 050 | 046 | 045 | 0,53 | 0,55 |JKXZ 045 | 052 | 048 | 0,44 0,53 | 0,43 | 0,44 | 042
emphasis 0,43 | 0,47 | 046 | 041 | 040 | 058 | 0,58 | 0,44 | 0,42 | 041 | 054 | 048 | 042 | 043 | 045 | 041 | 048
mixture 0,47 | 041 0,49 | 0,58 | 0,43 | 0,50 | 0,56 | 0,49 | 0,50 | 0,57 | 0,68 | 047 | 042 | 041 | 051 | 0,43
architecture | 0,49 | 0,47 | 0,61 | 0,50 0,72 | 048 | 0,61 | 047 | 041 | 0,55 | 0,46 | 042 | 051 | 0,55 | 041 | 0,50 | 0,56
Tab. A.22: Comparagdo com LSI (n = 7, L = 154).
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A.4.3 Cenario 3

¢ Numero de termos: 77;

* Constante n: 20;

dynamics

argument | 0,39
ACT

mixture | 0,48

city

mixture | 0,43 | 0,35 | 0,39
0,84 \ 0,42
0.59 \ 0,49

argument
ACT

dynamics

city

Tab. A.24: Comparagdao com LSI (n = 20, L = 77).
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A.4.4 Cenario 4

¢ Numero de termos: 154;

* Constante 7n: 20;

NMF
1 2 3 4 5 6 7 8 9
failure 0,56 | 0,60 | 0,42 | 0,45 | 0,38 | 0,42 0,85‘ 0,51 | 0,42
nation 0,46 | 0,46 | 0,48 | 0,51 | 0,55 | 0,53 | 0,46 | 0,47 HUSY
africa 047 | 045 | 041
hypothesis 0,45 | 047 | 0,43
ACT magnitude 0,41 | 0,61 | 0,41
payment 047 | 0,41 | 0,48
methodology EEUSEEEVNK]
suggestion 040 | 0,53 | 0,50 | 0,40 | 042 | 0,43
hospital 0,53 | 0,45 | 0,52 0,45 | 0,47 | 0,49
Tab. A.25: Comparagdo com NMF (n = 20, L = 154).
LSI
1 2 3 7 8 9
suggestion 0,53 | 0,60 | 0,61 0,53 | 0,63 | 0,47
failure | 0,35 | 0,47 | 042 0.54
hospital 0,50 | 0,46 | 0,60 XXM 0,52
hypothesis 0,50 0,75
ACT magnitude | 0,47 0,63 | 0,37 | 0,46 | 0,43
payment S 0,54 | 044 | 0,50 | 0,53 | 0,55 | 0,54
nation 0,55 | 0,38 045 | 0,49 | 0,44 | 0,49 | 0,56 | 0,47
methodology | 0,42 | 0,52 | 0,42 | 0,48 | 0,43 | 0,47 | 0,58 | 0,35
africa 041 | 0,38 | 0,46 | 0,37 | 0,51 | 0,46 | 0,48 0,59

Tab. A.26: Comparagdo com LSI (n = 20, L = 154).



Apéndice B
Prototipo

Os algoritmos e procedimentos propostos nesta dissertacdo foram implementados na linguagem
de programacdo Java e fazem uso de algumas bibliotecas e frameworks para o processamento de tex-
tos, operacoes lineares com matrizes e interfaces graficas. A escolha da linguagem foi motivada pela
sua interoperabilidade entre diversos sistemas operacionais, disponibilidade de bibliotecas gratuitas,
processadores XML, interface grafica e, sobretudo, conhecimento prévio do autor nesta linguagem.

O software é um aplicativo gréafico convencional constituido de dois painéis principais, como
ilustrado na figura B.1. O painel esquerdo rotulado com Ferramentas e Dados do Sistema permite
ao usuario visualizar os documentos da base, extrair conceitos, realizar consultas, dentre outros. Ja o
painel direito rotulado com Area de Trabalho é o local onde as interfaces de visualizagdo, extracdo e
buscadores sdo abertas para que o usudrio possa operar sobre os dados. As acdes sdo disparadas ao
se realizar um double-click nos icones presentes no painel esquerdo.

Opcionalmente, o software ainda possui a possibilidade de salvar os dados editados pela interface
em um arquivo de sessdo e carregd-los para posterior edi¢do. Estas opcdes estdo disponiveis no menu
Arquivo.

A Area de Trabalho permite que multiplas instincias das ferramentas de edicdo sejam abertas. A
forma de gerenciamento € através de tabs que alocam um painel para cada instancia. A figura B.1 em
particular mostra o mecanismo de busca de documentos. O buscador implementado é aquele baseado

no modelo ontolégico relacional fuzzy (FROM).

B.1 Arquitetura

A arquitetura geral do software € apresentada no diagrama em blocos da figura B.2. Neste
diagrama, sdo apresentados os principais modulos, suas interdependéncias e as interfaces com os dis-

positivos de entrada e saida. A descri¢do detalhada de cada médulo € apresentada abaixo:

141
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W

||

Arguivo
) DnkoExtrack Buscar |
@ Configuracfies — = T
@ data Buscar:ifuzz'f | Area de Trabalho :  Encontrar
I:" © app Indice Relevancia Documenta Conteido
i[ Data Mining - g ¢ R
S Frskistie 1 0.4408192118315763 00793078 bxt AbstractIn this paper, we discuss the approximate realizatio. .. -
@ Machine Caarifig 2 0.39550609581495243 01226775 kxt AbstractThis paper discusses preciseness of data in terms of ...
& Opfimization 3 0.3651225157034811 00362903 kxt Abstract-In this paper, we use fuzzy systems as identifiers ... :
@ Pattetn Recodfition 4 0.3193899999459552 00549063 kxt Abstract-In this paper, a fuzzy neural nebwork architecture ... .
rt; c:‘;. b bt 0.2979765426684556 00784177 kxt Abstract—Baoth Takagi-Sugeno (TS) and Mamdani fuzzy syst... | =
5 Entrada [} 0.295545950561464 74 00537316 kxt Abstract-A neural fuzzy system learning with fuzzy trainingd... .
5 Extrac3o de Conceltos 7 0.2870994580485034 01366411 kxt Abstract—wWhilz various articlas about Fuzzy entity relations. .. |
5 “eaila 3 0.265952103694533093 01411324 .kxt Abstract—In this paper, we extend the work of Kraft et alt,.. |-
Bh @ Makrizes Q 0,260401500296923 04028448 bxt Abstract:Recently, many methods based on Fuzzy rough set, ..
© i@ Matriz Dk 10 0.2526338958780251 01295771 kxt Abstract - In this paper, we propose a dynamic fuzzyneural-..
: & Makriz Ro i1 0.25183426394022906 00669026 . bxt Abstract— A novel primitive cell structure for high-performa. ..
: & Matriz De 12 0.25075349308518646 00552761 . bxt Abstract\We combined fuzzy patternrecognition and fuzzy co...
rt; @ Ontologia 13 0.21429475616829735 00635446 . bxt ABSTRACTThe paper discusses the evolution offuzzy rule ba...
_____ & Biscador 14 0.19717421025486848 01354573 bxt Abstract:Machine learning offers solutions to many real warl. ..
15 0.18370894471825722 01336267 kxt AbstractThe semantic and algorithmic differences between f...
16 0.18244662051573597 01401115 .kxt Abstract - hi Frizzy Optimization is desirable that fuzzysolurio. ..
17 0.1684341705935922 00952838 kxt Abstract-A supervised fuzzy inference network (FIN)model a...
18 0,16119208865943657 01691104 kxt AbstractGenetic Algorithms are very powerful search matho. ..
19 0. 14962389091 75676 00374427 bxt ABSTRACTThe objective of this paper is @ propose answn ...
Farramentas e Dados 20 0. 1449531 3698956168 01713043 bxt Abstract - Being an effective knowledge representation whil...
do Sistema 21 0.13552107961814874 00643521 .bxt AbstractThe relentless push For high performance in custom ...
22 0.13199522119865933 00407746 . kxt 1. IntroductionSynthesis of antenna patterns employing iter. ..
23 0.13144513398595313 01527260 kxt Abstract: Aiming -at WM methad lacking of completeness and. ..
24 0.1202589528901 2686 00314168 .kxt ABSTRACTThis paper is to study the encoding techniques of ...
25 0.10983292016533047 01021133 .kxt Abstrack- & fuzzy logic based expert system has besndzvelo. ..
26 0,10611433419713756 00681037 bxt AbstractThis paper provides a review on current developme...
27 0,1058528772324904 00591447, bxt Abstract—Knowledge acquisition is one of the most importan...
2 N ANEF0ECCC407 i NOSAETIE bk Ahckeackeibla nron, = hodhrid nradickinn Far af nauraln T
[7] Usar Ontologia Fechar

Fig. B.1: Janela Principal

Base de Documentos: Compreende a lista de documentos que € utilizada como base de teste para
os procedimentos de extragdo de conceitos. Neste protétipo, esta base nada mais é que um

diretério que contém documentos no formato texto ASCII.

Arquivos de Configuracio: E um conjunto de arquivos no formato XML que configura diversos
aspectos do software, do processamento dos textos e da extracdo dos conceitos. S@o nestes
arquivos que estdo a lista de stopwords, a localizagdo da base de documentos, a localizagdo
do dicionério digital WordNet, e a definicdo dos filtros responsaveis por eliminar termos nao

relevantes.

Moédulo de Entrada/Saida: E de responsabilidade desse médulo o interfaceamento com os arquivos
e recursos que estdo disponiveis no sistema de arquivos. Esse moédulo contém métodos para
leitura de arquivos no formato ASCII e métodos para leitura e processamento de arquivos no
formato XML. Os arquivos XML sdo processados com o auxilio da biblioteca do Apache XML
Beans.
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Algoritmo Genético

Algoritmo de
Busca Local

Modelo de Dados

Processadores P

WordNet

Entrada/Saida

Arquivo de Sessao

xml xml

0

Base de Documentos arquivos de configuracao

Fig. B.2: Diagrama em blocos do protétipo

Processadores: Consiste de um conjunto de procedimentos responsaveis por: realizar a analise dos
documentos, obter o0 modelo computacional dos documentos, realizar a filtragem dos termos

nao-relevantes e determinacdo das matrizes Dy, e de correlacdes M.

Modelo de Dados: E um repositdrio onde estdo armazenados todos os artefatos gerados pelo médulo
Processadores e pelo médulo Algoritmo Genético. E nesse repositério que sdo armazenados 0s

modelos de documentos, as matrizes Dy, e R, e as ontologias.
WordNet: Consiste de APIs de acesso e de uma base de dados que armazena um diciondrio digital.

Arquivo de Sessdo: E a versio persistida do repositério de dados do protétipo. O objetivo desse
arquivo € armazenar todos os procedimentos e artefatos produzidos pelo operador do sistema

de modo a ser possivel recuperar essas informagdes para posterior trabalho.

Algoritmo Genético: Esse mddulo é responséavel por extrair conceitos da base de documentos. Trata-
se de um algoritmo genético que trabalha conjuntamente com um algoritmo deterministico de

busca local de maneira a garantir melhores resultados na identificacao dos conceitos.

GUlIs: Representa todas as interfaces graficas disponiveis para o usudrio configurar, visualizar, bus-

car e extrair conceitos.
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B.2 Funcionalidades

As funcionalidades presentes no prot6tipo permitem a visualizagc@o das matrizes do modelo FROM,
a visualizacdo dos documentos da base, configurar o software, criar e editar conceitos. Todas estas
funcionalidades podem ser disparadas clicando na arvore de geréncia de elementos que se encontra
no painel esquerdo da janela principal do aplicativo. As duas principais funcionalidades, que serdo
descritas em maiores detalhes, referem-se a extracdo e utilizagdo de conceitos. O mecanismo de
extracdo implementa a estratégia descrita nesta dissertacdo € o mecanismo de busca implementa o

modelo fuzzy relacional FROM que faz uso dos conceitos obtidos pelo algoritmo de extragao.

Interface para a recuperacao de informacoes

Na interface apresentada na figura B.3, o usudrio pode especificar a consulta na forma textual
e o protdtipo retornard a lista de documentos e a relevancia de cada documento para a consulta. A
consulta pode ser feita utilizando-se o conectivo 16gico e e/ou o conectivo 16gico ou. Para as consultas
utilizando o conectivo 16gico e basta o usudrio digitar a lista de palavras separando-as com espaco.
Por exemplo

fuzzy logic learning

Ja a especificacdo de consultas utilizando o conectivo 16gico ou o usudrio deve separar as palavras

com virgula. Por exemplo
algorithm, machine, internet
A combinacdo de conectivos 16gicos também € possivel como apresentado abaixo:
genetic algorithm, machine learning, fuzzy
A interface ainda oferece a possibilidade de se escolher utilizar a ontologia para a expansao da

consulta. Esta fun¢do permite avaliar a influéncia da ontologia para a execu¢do da consulta.

Buscar
Buscar: genetic algarithm, machine lzarning, Fuzzy Encontrar

Indice Relevancia Documenta Conteddo

1 0.1078332865386169 01713043 kxt Abstract - Being an effective kno... |
2 0.10645349983745372 00407746, txt 1. Introductionsynthesis of anten... |—
3 0.10541495732420575 00537316, kxt Abstract-A neural fuzzy system ...
4 0.10313856255823094 00552781 bxt AbstractWe combined fuzzy patt...
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Fig. B.3: Interface FROM para recuperacido de documentos

Interface para a extraciao de conceitos
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Na interface da figura B.4, o usudrio pode realizar a extracdo dos conceitos. A interface é com-
posta de trés areas principais. O painel esquerdo permite que o usudrio configure os parametros do
algoritmo genético e da fung¢do-objetivo, com o painel direito o usudrio pode observar os conceitos
ja existentes e verificar as taxas de sobreposicdo com o novo conceito extraido. E no painel central
o usudrio pode disparar a execugdo do algoritmo e ainda avaliar o resultado obtido. O procedimento
de refinamento do conceito € realizado com o botdo Refinar e o botdo Salvar permite armazenar o
conceito extraido. Existe ainda a op¢do de escolher um nome para o conceito ou obter uma sugestao
para o nome. A sugestdo para o nome do conceito € baseada na estratégia de Holger que foi descrita

na se¢ao 2.3.4.
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Fig. B.4: Interface para a extra¢do de conceitos



