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Resumo

Com a crescente popularidade \darld Wide Webmais pessoas tém acesso a informacao cujo
volume vem expandindo ao longo do tempo. A area de recupedicinformacdo ganhou um novo
desafio visando buscar os recursos pelo significado da iafgionneles contida. Uma forma de re-
cuperar a informacéo, pelo seu significado, é pelo uso de asade conhecimento que modela os
conceitos de um dominio e seus relacionamentos. Atualmentelogias tém sido utilizadas para
modelar bases de conhecimento. Para tratar com a imprexigaocerteza, presentes no conheci-
mento e no processo de recuperacao de informacéo, sdo aeagsdgcnicas da teoria de conjuntos
fuzzy Trabalhos precedentes codificam a base de conhecimditandb apenas uma ontologia. En-
tretanto, uma cole¢édo de documentos pode tratar temaspentes a dominios diferentes, expressos
por ontologias distintas, que podem estar relacionadosteNmbalho, uma forma de organizacéo
e representacdo do conhecimento em multiplas ontologiasioradas foi investigada e um novo
método de expanséo de consulta foi desenvolvido. A orgediizdo conhecimento e o0 método de
expansao de consulta foram integrados no mofiedpypara recuperacao de informacéao utilizando
multiplas ontologias relacionadas. O desempenho do mdéoisdomparado com outro modefozzy
para recuperacédo de informacao e com a maquina de buscaelde@nojeto Apache. Em ambos os
casos 0 modelo proposto apresentou uma melhora nas medigescis&o e cobertura.

Palavras-chave Recuperacao de informacéiezzy Representacdo do conhecimento, Expanséo
da consulta, Ontologia.

Abstract

With the World Wide Web popularity growth, more people hasess to information and this
information volume is expanding over the time. The inforim@atretrieval area has a new challenge
intending to search information resources by their meanigvay to retrieve information, by its
meaning, is by using a knowledge base that encodes the damaaepts and their relationships.
Nowadays ontologies are being used to model knowledge baseteal with imprecison and uncer-
tainty present in the knowledge and in the information estal process, fuzzy set theory techniques
are employed. Preceding works encode a knowledge base jusingne ontology. However a do-
cument collection can deal with different domain themegyressed by distinct ontologies, that can
be related. In this work a way of knowledge organization amtesentation, using multiple related
ontologies, was investigated and a new method of query expanvas developed. The knowledge
organization and the query expansion method were intedjiatéhe fuzzy model for information
retrieval based on mutiple related ontologies. The moddbpmance was compared with another
fuzzy-based approach for information retrieval and with &pache Lucene search engine. In both
cases the proposed model improves the precision and reeafiures.

Keywords: Fuzzy information retrieval, Knowledge representatiQuery expansion, Ontology.
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Capitulo 1

Introducao

A era da informacao produziu uma profusdo de informacaadispl para qualquer pessoa que
queira acessa-la. Com a crescente popularidade da WWakid Wide Wepe dos servicosnline
mais pessoas tém acesso a informacdo do que em qualqueragpiedar. Ao longo do tempo o
volume de informacéo vem crescendo. Grande parte da inf@maue antes era impressa e que
podia ser pesquisada em uma biblioteca, agora encontigisdizhda em arquivos e armazenada em
bibliotecas digitais podendo ser acessada via WWW. Os argjdigitais séo recursos de informagao
e podem conter documentos textuais, imagem, video e somriddade de tipos de recursos e sua
enorme quantidade disponivel na WWW trouxeram novos desadi@sgarea de recuperacao de
informagao.

Existem diferentes linhas de pesquisa buscando aprimotameficiéncia e eficacia em todos
0S passos envolvidos no processo de recuperacdo da infmmacWWW. Uma tendéncia atual
€ a de realizar a busca de recursos pelo significado da inf@omaA busca da informacgéo pelo
seu significado é denominada busca semantica [37, 90, 13d]redurso pode ser recuperado nao
s6 pelo seu conteudo léxico, mas também pelo seu signifigedo,conhecimento associado ao
recurso, ou seja, seu conteudo semantico. Esta € uma pagdcugecente e atinge tanto sistemas
de recuperacgéo de informacdo de uma cole¢éo de documeptasfes como a WWW. No que se
refere a WWW, o objetivo é tornar as paginas da Web procesgauesgientes inteligentes para que a
informacé&o nelas contida possa ser manipulada por congretad ndo apenas entendidas pelos seres
humanos. Esta preocupacgdo culminou no que esta sendo ahamatleb Semantica [4, 11, 20] a
gual vem defendendo o uso de estruturas conceituais, deadas ontologias [18, 52], para organizar
0 conhecimento e expressar o significado semantico.
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2 Introducéo

1.1 Motivacéo e Contexto do Trabalho

A recuperacéo de recursos de informacgéao pelo seu contetdmteo constitui a motivagéo para
este trabalho de doutorado. Neste trabalho sera estudadiblempa de recuperacédo de informa-
¢do em uma area de conhecimento especifica considerandso®de informacao que apresentam
uma descricéo textual para sua caracterizacdo. Assim sdaeoados documentos textuais em si e
mesmo arquivos de imagem, som e video desde que possuamagfay textual associada que possa
ser utilizada para caracterizacéo e recuperacdo. Em tetes@sos a informacédo a ser recuperada
€ uma informacéo textual representada por documentose labialho, os recursos de informacao
serdo considerados como documentos.

A literatura mostra que a busca utilizando os conceitostzgdos em uma base de conhecimento
permite o0 acesso aos documentos pelo seu significado medltoaaqualidade e relevancia da infor-
macao recuperada como, por exemplo, em documentos tedtudisVW [64], catalogosnline[61]

e em sistemas de sele¢éo de informagéo [66].

Um sistema de recuperacao de informacao armazena e indexaeotos, de forma que quando
0S usuarios expressam sua necessidade de busca o sistepssiaes documentos relacionados asso-
ciando uma pontuacao a cada um deles. Quanto maior a pontnaai@r a relevancia do documento
para a consulta. Em geral, os sistemas de recuperacdo dmagfo ndo apresentam o comporta-
mento ideal, ou seja, 0 usuario recebe uma lista muito grded®mcumentos, como resposta, e nem
sempre os documentos relevantes a consulta séo os prirdailigta de documentos. Desta maneira
0s usuarios devem despender um tempo razoavel até encagieles que sao realmente relevan-
tes. Além disto, os documentos sao recuperados apenasogeiasctontém os termos especificados
na consulta. Entretanto, este enfoque vai negligenciao®atocumentos que também possam ser
relevantes mas que ndo contém os termos especificados ndt@ord considerar um dominio de
conhecimento especifico este problema pode ser superadogaiporacdo de uma base de conheci-
mento no processo de recuperacédo de informacéo. A base lodecomento vai modelar os conceitos
de um dominio e seus relacionamentos. Ao utilizar uma basergecimento o objetivo € utilizar o
conhecimento expresso na base para melhorar a qualidadedosentos recuperados trazendo mais
documentos associados a consulta (melhoria da taxa dew@)er apresentando estes documentos
numa ordem onde os documentos do topo da lista de documejdas @s mais relevantes a consulta
(melhoria da taxa de precisdo). As bases de conhecimenstorpeer desenvolvidas manualmente por
especialistas de dominio ou construidas automaticamgudetiada colecao de documentos como,
por exemplo, bases compostas por ontolofliagy[72, 127] ou ontologias geograficas [17].

Atualmente técnicas de inteligéncia computacional tém stdizadas para lidar com o conheci-
mento e tratar diversos aspectos envolvidos com recupedscnformacao [15] tais como sistema
do tipo pergunta e resposta, sistemas de recomendacaodigqs¢78], recuperacao de informacao
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multimidia e avaliacdo da qualidade de informacéo. Entté@scas de inteligéncia computacional
a teoria de conjuntogizzysurgiu como uma forma de representar, tratar e raciocimaricoertezas
[99, 100].

No processo de recuperacéo de informacao, a expansao ddtaa@asnsiste em adicionar novos
termos semanticamente relacionados com os termos presartensulta inicial em fun¢éo do conhe-
cimento contido em uma base de conhecimento. As bases deaimr@mto sdo modeladas por meio
de estruturas conceituais que se encarregam de capturanaetos relativos a um determinado do-
minio bem como as relagdes entre eles. Entre os enfoquesgrathacéo da expanséao de consulta um
dos mais recentes consiste em utilizar ontologias cometasdis conceituais para modelar o conheci-
mento permitindo inferir os novos termos a serem adiciosadmnsulta [12]. As ontologias incluem
conceitos organizados em taxonomias, relacionamentms@ntonceitos e propriedades que descre-
vem estes conceitos. Ao longo do tempo a representacao Heaorento utilizando ontologias vem
ganhando forca e muitas ontologias tem aparecido refletivdosos dominios como, por exemplo,
o dominio da genética [81], da medicina [26] e da classificatg#iinsetos [133]. Particularmente
ontologiasfuzzy[1, 95] tém sido construidas para modelar a incerteza prees@nconhecimento do
dominio.

Em geral, os sistemas de recuperacao de informacao utiipamas uma ontologia para modelar
0 conhecimento e compor a base de conhecimento. Mas o corégrgoi que indexa uma colegao
de documentos pode ser expresso em multiplos dominiositdstonde cada um € representado
por uma ontologia. A construcdo de uma ontologia para caddrdo de conhecimento possibilita
facilidade de manutencéo e reuso. Uma mesma ontologia podeusada em diversas aplicagdes.
Cada ontologia pode ser desenvolvida e evoluida de formpémdiente por especialistas do dominio.
Quando se deseja utilizar diferentes ontologias para umdimum elas devem ser combinadas. Na
literatura encontra-se trabalhos onde esta combinacéataénfieegrando as ontologias [68, 105] para
formar uma nova ontologia numa tarefa merge[63] ou de alinhamento [118]. Neste caso, as
ontologias ndo mantém sua independéncia e tém sua estmadificada.

Esta tese propde uma organizacdo do conhecimento onde @sgied sdo relacionadas mas
mantém a sua independéncia nao tendo sua estrutura alt®sdsgacionamentos entre as ontologias
também sdo mantidos em uma estrutura independente. Noeasoel alteracdes nas ontologias, 0s
grupos de especialistas podem trabalhar em paralelo paterjpomente verificar se ha necessidade
de relacionar estas estruturas trabalhando apenas nosmnel@entos entre elas. As ontologias e os
relacionamentos entre entre os conceitos das ontologiasifo uma base de conhecimento composta
de multiplas ontologias relacionadas.

A base de conhecimento com multiplas ontologias relaciamadutilizada em um modefazzy
para recuperacao de informacéo [76]. Baseado no conheciragptesso nas ontologias o modelo
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executa a expansao automatica da consulta. Os documeatosle&ados pelos conceitos na base
de conhecimento permitindo a recuperacao pela informag@drstica existente na base. Os docu-
mentos ndo necessitam estar indexados pelos conceitosl@em®logia. Dada uma consulta com
conceitos de um determinado dominio, novos documentosrgiguiaente relacionados e indexados
pelos conceitos das demais ontologias podem ser recugdnadeado nos relacionamentos entre as
ontologias.

Para testar o modelo proposto foi criada uma aplicacdo mad@reecuperacéo de informacéao ge-
ografica no dominio da agrometeorologia no Brasil [75]. Asuivés de busca convencionais tratam
0os nomes de lugares nas consultas da mesma forma como &spala@as-chaves e vao retornar
documentos que incluem o nome especificado. Em algumasgfidis este enfoque pode ser ade-
guado mas existem situacdes onde seria interessante racu@ebéem, documentos que apresentam
caracteristicas geograficas parecidas com o lugar espécifiEm alguns contextos uma regido é ca-
racterizada por aspectos que ela apresenta e documerdomdss a estes aspectos referem-se a este
lugar mesmo que o seu home néo esteja presente. Por exemgg@@Nordeste no Brasil apresenta
o clima semi-arido e em muitas situacoes ela é referenciael@aa como regido semi-arida ao invés
de seu nome geografico. Desta forma, documentos conteratmaxfdes sobre o clima semi-arido
podem ser interessantes de recuperar para uma consukadort termo “Regido Nordeste”. Além
disto, em muitos casos, a informacao geografica requeride p&o estar presente nos documentos
mas pode ser representada pela indicacdo da entidade figgograis genérica ou mais especifica.

O modeldfuzzypara recuperacao de informacao baseado em multiplas gisi@lacionadas foi
testado utilizando ontologidazzy[73] e crisp [74]. Os resultados obtidos com o modelo proposto
foram comparados com os resultados obtidos utilizandoaspes termos iniciais da consulta e com
o0 modelo de rede de conceitiozzy[19, 56]. Além disto 0 método de expansédo da consulta também
foi testado considerando os documentos indexados pelaimaadg busca do Apache Lucene [6].

1.2 Objetivo do Trabalho

O objetivo desta tese foi estudar, adaptar e estender asag@xistentes relativas a tratamento,
organizacao e recuperacédo da informacao para desenvaiveragdelo para organizar uma area de
conhecimento permitindo a recuperacao de informacéo daskentos semanticamente associados.
Para atingir este objetivo investigou-se uma forma de azggéo do conhecimento em estruturas
conceituais multiplas relacionadas, representadas potogias, e desenvolveu-se um método de
expansao da consulta baseado no conhecimento estabgdetada@struturas conceituais.

Acredita-se que 0 modelo proposto possa ser empregado dguguarea que possua seu conhe-
cimento organizado em dominios distintos atraves de asasitonceituais relacionadas. Os docu-
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mentos estardo associados aos conceitos presentes naga&sitonceituais. No caso deste trabalho,
pretende-se que ele possa ser utilizado na recuperacacut@eiotos sobre a agropecuaria brasileira
disponibilizados pela Embrapa (Empresa Brasileira de Resdgropecuaria) [35].

1.3 Organizacao do Documento

Este trabalho estéa organizado da seguinte forma: nestelcepi apresentada uma visao geral do
problema investigado, o contexto no qual o tema esta ingeaxithotivacdo e o objetivo a ser atingido.
No Capitulo 2 séo discutidos os principais topicos e defisigdwolvidos com recuperacao de infor-
macéo propiciando o entendimento das discussdes nosloagaguintes; o Capitulo 3 apresenta a
revisao bibliogréfica sobre trabalhos que oferecem opg@esaliperacdo de informagdo semantica
utilizando estruturas conceituais para organizar o canteetto, os ganhos obtidos e os trabalhos
futuros para melhoria desta area; o Capitulo 4 apresentapagiecodo modelo de recuperacédo de
informacdo semantica investigado no doutorado; o Capitalor&senta os resultados experimentais
resultantes da utilizagdo do modelo proposto em uma aplicde recuperacdo de informagéo geo-
gréfica na area de agrometeorologia e o Capitulo 6 apresectaciasdes. O Apéndice A apresenta
a preparacao dos dados experimentais utilizados nos pestesalidacdo do modelo proposto.
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Capitulo 2

Recuperacao de Informacéao

A recuperacao de informacdo € uma area da ciéncia da cordpugage considera métodos e
técnicas para representacdo, armazenamento, organgagdoperacao de recursos de informacéao.
Seu principal objetivo é facilitar 0 acesso aos recursosfemacao relevantes as necessidades do
usuario. Com o advento da WWW e a profusdo de uma imensa quantidadformacao disponivel,

a area de recuperacao de informacédo ganhou novos desafisso@ela recuperacao de informacao
pode considerar 0s recursos de uma area de conhecimentifiespeomo, por exemplo, agricul-
tura, artes, leis e saude até os recursos de toda a WWW. Ndstthtraera estudado o problema de
recuperacao de informacdo em uma area de conhecimentdfespeensiderando recursos de infor-
macao que apresentam uma descri¢cao textual para sua daegéte, representada por documentos.
Assim sdo considerados documentos textuais em si e mesoivcge imagem, som e video desde
gue possuam informacéo textual associada que possa s&adaipara caracterizacao e recuperacao.
Desta forma, no restante deste trabalho, os recursos denaxféo passam a ser considerados como
documentos.

2.1 Visao logica dos documentos

Um documento refere-se a um texto constituido por palawgen@adas segundo regras da lin-
guagem natural escrita. Os documentos carregam inforntpgiesta associada a seu conteudo. O
significado da informacgé&o descrita em um documento refegessia semantica. Na linguagem escrita
algumas palavras carregam mais significado do que outragnfsm geral, os sistemas classicos de
recuperacao de informacao representam os documentos odasgoalavras que expressam melhor
0 seu conteudo. Este conjunto de palavras é extraido dosngémtos e forma uma estrutura deno-
minada indice. Cada palavra presente no indice é considenmatiermo de indexacdo. Um termo de
indexacao constitui em uma palavra cujo significado ajudardiar os temas principais discutidos

7
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no documento. Os termos de indexacao constituem a vis&aldgidocumento.

Dado um conjunto de termos de indexacdo de um documentoseéemetar que alguns deles
descrevem melhor o contetdo do documento em questdo do quétros. Em uma colecdo de
documentos, um termo que apareca em todos os documentdsciooeéo carrega muita informacao
pois, quando um usudrio utiliza este termo para a buscas tldocumentos da base sao retornados.
Por outro lado um termo que apareca em apenas alguns dos @utognajuda a reduzir o nimero
de documentos retornados em uma busca feita pelo usuareotelino € um bom indice da colecao.
Este efeito é capturado associando-se um grau de reley@arei@ada termo dado por um peso a ele
associado. O célculo do peso de cada termo ndo é uma tavidhdriem geral, esta associado a
frequéncia do termo no documento e na cole¢do como um toga k£ Sem termo de indexacéad,
um documento ev; ; 0 peso associado ao p@t;, d;), ondew; ; € um numero real @, ; > 0. Este
peso quantifica a importancia do termo de indexacao em desaeontetdo do documento.

2.2 Busca de informacéo

Quando um usuario busca uma informag¢éo em um sistema deeracép de informagéo, a forma
mais usual dele executar esta tarefa € expressando suaidadesde informacdo em uma expressao
de busca na linguagem provida pelo sistema. Isto signifijgcac#fscar um conjunto de palavras que
traduza sua necessidade de informacdo. Para conseguib@sdieo 0s usuarios necessitam ter co-
nhecimento do tema de interesse, em particular do vocabd@idominio.

O processo basico de recuperacéao de informacao [108] podisteena Fig. 2.1. Primeiramente,
antes mesmo do processo de recuperacdo de informagaocéadanié preciso possuir a base dos
documentos que se deseja disponibilizar e construir umvarde indices para esta base. A constru-
¢ao deste arquivo de indices vai depender do modelo esogdhid representar tanto os documentos
como as consultas a serem executadas sobre eles. Varigarastipodem ser utilizadas sendo que
a mais comum € o arquivo invertido. Uma vez que a base de dotasnesta indexada comeca o
processo de recuperacao de informacao propriamente dito.

Inicialmente o usuario deve especificar sua necessidadesstema, utilizando a interface dis-
ponivel, por meio de uma expressao de busca que, em gerahpbsta de palavras-chave. Antes
de submeter a consulta ao sistema pode-se adotar um mecatestonfirmagao da busca a ser re-
alizado junto ao usuario. Ao final do processo de capturansfsemacéo da consulta tem-se uma
representacéao da expressao de busca traduzida nos olgjétascd, num formato compreensivel pela
maquina em funcdo da estratégia de busca utilizada no moéetameio destes objetos de busca é
realizada uma consulta no arquivo de indices e os documeguéosatisfizerem as condicdes estabe-
lecidas séo recuperados. Antes de apresentar o resultago@do os documentos sdo ordenados de
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Expressio
de busca
Interface do Representagdo
usuario da busca
Confirmagio
dabusca Objetos
de busca
Lem T Estratégia
Documentos ’,' . ”‘\\ de busca
selecionados /" Realimentagdo
i do processo de}]
‘\ busca ! Indexagio
VY . Lista de
T documentos
Documento
>
Resultado da Método de
consulta Documentos ordenacéo

ordenados

Fig. 2.1: Modelo basico de recuperacéo de informacao. /Adapde [108]

acordo com o critério de relevancia adotado. Na apresentigéesultados o usuario vai examinar o
resultado obtido e pode iniciar um ciclo de realimentacabutza.

A representacao de documentos utilizada para gerar o ardaiindices, os objetos de busca, a
estratégia de busca e o esquema de ordenacéo dos resuditfdomemamente ligados e dependem
do modelo escolhido para implementa-los.

2.3 Modelos de Recuperacéo de Informacao

Um sistema de recuperacao de informacao armazena docismemtamente com dados de inde-
xacao destes documentos de tal forma que, quando um usypressa sua necessidade, o sistema
seleciona os documentos relacionados atribuindo um val@ pada um. Este valor depende do
modelo de recuperacao de informacao utilizado e indicaewaatia do documento com relacao a
consulta. Quanto mais alto o valor maior € a relevancia dameato. Os documentos séo apresen-
tados ordenados por sua relevancia.

Um sistema de recuperagéo de informacao é definido pelawpladp, Q, F, R (¢;, d;)] [9] onde:

1. D é um conjunto das representacdes (visao logica) dos dotaspéarmando o conjunto de
documentos da colecéo.

2. () é um conjunto das representacfes das consultas dos usuarios
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3. F' é oframeworkpara modelar as representacdes dos documentos, conssdtas eelaciona-
mentos.

4. R (g:,d;) € uma fungéo que associa a cada consylta () e a cada document € D um
namero real que representa relevancia do documento paresaltzo

Existem trés modelos classicos de representacao de domsmpre sdo conhecidos por modelo
booleano, modelo vetorial e 0 modelo probabilistico quaésapresentados nas proximas secoes.

2.3.1 Modelo Booleano

O modelo booleano € um modelo de recuperacao de informasé&adi@na teoria dos conjuntos
e na algebra booleana. Devido a sua simplicidade o modelediomfoi adotado por muitos sistemas
de recuperacao de informacéo bibliograficos. Uma consultaagéexpressao booleana convencional
composta de termos de indexagcao e dos conecth®%), OR ou NOT. Por meio da utilizagéo
de equivaléncias logicas como as leis de De Morgan, a leiidan@icdo da dupla negacao e a lei
distributiva é possivel reduzir qualquer expressao boalédorma conjuntiva normal que é a soma do
produto de termos ou a forma disjuntiva normal que é o prodlatioma de termos [21]. Por exemplo,
aconsultay = k, A (ky, V —k.) pode ser escrita na forma disjuntiva normal capg = (1, 1, 1) Vv
(1,1,0)V(1,0,0) podendo ser representada pelo conjuptg, = {(1, 1, 1), (1, 1, 0), (1, 0, 0)}.
Neste conjunto cada um dos componentes é um vetor binaociade a tuplak,, k,, k.). Estes
vetores binarios, denotados pgt.., sdo chamados de componentes conjuntivos da consula
transformacao da consuljgara a forma disjuntiva normal € mostrada a seguir:

ko A ky Ak, (111
ko A Ky o ARy Ake (111)
ko N ky N =k, (110)
ko A (ky V —ke) = v

b A e B AR A ke (110)
ko A —ky A =k, (100)

Definicdo 2.1 Sejat o numero total de termos de indexacéo do sistema de recujp@edg um termo

de indexacao genérico. Sefa = {k;, ---, k;} 0 conjunto de todos os termos de indexagdo. Um
pesow; ; > 0 & associado a cada termo de indexa¢éao documenta,;. Um termo de indexacgéo
que ndo esta presente no documento possyi= 0. A cada documentd; é associado um vetor
de termos de indexagao representados @r = (wy, wy , ---,wy ;). Neste contexto define-se
g; como uma funcdo que retorna o peso associado ao termo deac@ex; em qualquer vetor
t-dimensional, ou sejay, (73-) = W j.
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No modelo booleano, o pesg; dos termos de indexagéo assumem valores binarios, igto €,
{0, 1}. SejaQ 4, 0 conjunto com os componentes conjuntivgs,,, da consulta. A relevancia de
um documental; para a consulta € definida pela expresséo 2.1. Como o conjuptg, representa
a forma disjuntiva normaj;s, = (1, 1, 1) v (1, 1, 0) Vv (1, 0, 0), que € uma soma de produtos,
entdo se um documento for relevante para um dos compon@mestvos 7 .. € Q 4, €Ntdo ele é
relevante para a consuljaNeste caso, para todo € K, se 0 peso d&; emd; € igual ao peso de,
em7q .. entdo o valor de(rl;, ¢) = 1 e o documentd; é relevante para a consulta do usuério.

2.1)

r(d q) _ 1 se E]_>cc | (?cc € Qfdn) A (ka gl<7J) = gl(?ce))
! 0 caso contrario

O modelo booleano prediz se um documento € relevaate g) = 1, ou ndo relevante(d,, ¢q) =
0. A relagéo de relevancia no modelo booleano segue a defideg&aelacdo matematica classica que
descreve apenas a presenca (1) ou auséncia (0) de assa@ragidoma consulta e um documento.
N&o existe a nocao da relevancia parcial com relagdo a ¢anstissim ndo ha como estabelecer
uma ordem de relevancia entre os documentos. As principaimgens do modelo booleano séo a
transparéncia do seu formalismo e sua simplicidade. A ipahclesvantagem € que a pertinéncia
binaria pode resultar na recuperacdo de um numero muitoalimuito pequeno de documentos
apresentando um resultado aquém do esperado.

Para lidar com a limitacao de pertinéncia binaria, imposta pmodelo booleano, surgiu 0 modelo
fuzzy A estrutura basica para representacédo formal dos reknientos neste modelo € a relacao
fuzzya qual estende o conceito matematico de relacdo. Enquantétagdes matematicas classicas
descrevem apenas a presefitaou auséncig0) de associagdo entre elementos de dois conjuntos,
as relacbesuzzypermitem expressar o grau da relacdo. Considere por exempaaelacaduzzy
R:D x T — |0, 1] definida sobre um conjunto de documenidge um conjunto de termds. Para
cada elementd € D e cadaterme < T arelagdoR(d, t) pode ser interpretada como o grau
de relevancia do documendgpara o terma. O modelofuzzyestende o modelo booleano herdando
deste o formalismo simples, baseado em relagGes, mas aocontespo permitindo estabelecer a
relevancia parcial entre os documentos e os termos de ursaltan

2.3.2 Modelo Vetorial

O modelo vetorial [85] considera pesos néo binarios pararosas tanto na indexacédo dos do-
cumentos como nas consultas. Desta forma ele permite Estabeelevancia parcial por meio do
célculo do grau de relevancia entre um documento armazeradistema e a consulta do usuario.
Por meio da ordenacéo dos documentos recuperados peloaedeayrelevancia € possivel apre-
sentar primeiramente os documentos que sdo mais similar@ssalta melhorando a qualidade da
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informacé&o recuperada.

Para o modelo vetorial, 0 pesg;, associado ao pdk;, d;), € um numero real positivo. Além
disto os termos da consulta também possuem pesoswSe&gpeso associado ao pat, d;), onde
w;; > 0. O vetor da consultay é definido comog = (wi,, wa, --- wy,) ondet € o nimero
total de termos de indexacao do sistema. O v@fozde representacéo de um documedit@ dado
por@) = (wnj, way, -+ wyj). Um documentQTj e uma consulta; séo representados como vetores
em um espaco de dimensgaomo ilustra a Fig. 2.2.

q

Fig. 2.2: O cosseno derepresenta a equacgao de relevangia rq). Adaptado de [9].

O modelo vetorial propde avaliar o grau de relevancia do MOEJ com relacéo a consulta
7 como a compatibilidade entre os veto@se 7 . Esta compatibilidade pode ser quantificada pelo
cosseno do angulo entre os dois vetores dado pela Eq. 2.2.

ﬁ
— t
d q D et Wi Wig

J
a1z sl ey T e

Dado quew;; > 0 ew,;, > 0 entdo (d;, ¢) € [0, 1]. Ao invés de apenas predizer se um documento
€ relevante ou ndo o modelo vetorial gradua os documentosodécacom o0 seu grau de relevancia
com a consulta. Um documento é recuperado mesmo que elaa@eotsulta apenas parcialmente.

O peso dos termos de indexacdo podem ser calculados de fdiimesntes sendo que a mais
comum é denominadg — idf. O pesa f — idf é dado por uma equacao que faca o balanco entre o
numero de vezes em que um teria@parece nos documentdsda colecédo, denotado pof;;, e o
numero de vezes em que os documento@ue contém o termsk;) aparecem na colegdo, denotado
por idf;.

Seja N o numero total de documentos na colecéo; ® numero de documentos nos quais 0
termo de indexaca®, aparece. Sejdreg;; 0 nimero de vezes em que o terioe mencionado
no texto do documentd;. A frequiéncia normalizadsf;; do termok; no documental; € dada por
tfij = freq;/ (max; freg;)ondemax; € calculado sobre todos os termos que sé&o mencionados no
texto do documentd;. Se o termdk; ndo aparece no documentpentaot f;; = 0.

Considerez; 0 numero de documentos na colecdo em que o térraparece ou seja a frequén-
cia de documentos que contém o termo Esta freqiiéncia é calculada pela equacao logaritmica

r(djv Q) = (2-2)
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idf; = log (N/n;). Se um termo aparece em apenas um documento a equagéao \alidouna-
ximo (log N —log n; = log N —log 1 = log N). Se um termo ocorre em todos 0os documentos
a equagéo atribui valor zeftog N —log n; = log N —log N = 0). Esta equagéo é denominada
inverso da frequiéncia do documento.

O valor final do pesav;;, do termok; no documenta;, € dado pow;; = tf;; idf; ondetf;; € a
frequéncia do termo no documentpe oidf; € o inverso da freqliéncia dos documentos da colegéo
gue contém o termg,.

O modelo vetorial € um modelo simples e rapido que permitbetcer a relevancia parcial
de um documento com relacdo a uma consulta por meio da sugdeqda cosseno. Desta forma
€ possivel ordenar os documentos sendo que 0s mais relevVi@ata no topo da lista. Em termos
tedricos 0 modelo vetorial assume que os termos de indexdcamutuamente independentes. Para
melhorar os resultados do modelo vetorial é necessarioegraptecnicas de expansao da consulta ou
de realimentagéo da consulta [9].

2.3.3 Modelo Probabilistico

Dada uma consultae um documentd; da cole¢éo, o modelo probabilistico estima a probabili-
dade de que o documenip seja relevante para o usuario. O modelo assume que a pidaebida
relevancia depende somente das representacdes da certestdocumentos. O modelo também as-
sume que existe um subconjunto entre os documentos dacajeed usuario prefira como resposta
a consultay. Este conjunto resposta ideal é rotulado cadfo

No modelo probabilistico o peso dos termos de indexagéo &ibjnisto é,w;; € {0, 1} e
w;, € {0, 1}. Uma consulta € um subconjunto dos termos de indexégdo SejaR o conjunto
de documentos considerados relevant&soecomplemento dé?, ou seja, o conjunto de documentos
néo relevantesP (k;|R) € a probabilidade do termig estar presente em um documento selecionado
aleatoriamente do conjunt®. P (ki|§) € a probabilidade do termiq estar presente em um docu-
mento selecionado aleatoriamente do conjuitd relevancia de um documendp para a consulta
q, considerando ostermos de indexacao da colecao, é dada pela Eq. 2.3.

P (k| R) 1 - P(ki!R)) 23

t
r(d;, q) ~ Wi Wi; | log ———————— + log —
(dj, 4) ; a Wij ( 1 — P(kR) P (ki[R)

Para aplicar o modelo probabilistico é necessario, im@ate, calcular as probabilidades de
P (kj|R)eP (ki@). O calculo destas probabilidades é refinado por meio desgiiés recursivas do
algoritmo de célculo das probabilidades e pela observagdiosgultados retornados. Uma discussao
mais detalhada sobre o modelo probabilistico e sobre oloaltais probabilidades d& (k;|R) e
P (kilﬁ) pode ser encontrada em [9, 22, 109].
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2.4 Medidas de Desempenho de Sistemas de Recuperacéo de In-
formacao

Existem duas medidas para avaliar o desempenho de um sidéeraauperacao de informacao:
precisédo grecisior) e coberturargecall) [9]. Para que estas medidas tenham significado é necessario
ter dominio da colecédo que esta sendo testada, ou seja,igopercconhecimento do conteddo dos
documentos da colecdo. Para definicdo destas medidas@@naidplicacdo da consultaexpressa
pelo usuario, em uma colecao de referéncia contendo o donjuide documentos relevantes. Seja
| R| 0o nimero de documentos neste conjunto. Assuma que a estidedgsca a ser testada processe a
consultal e retorne um conjunto de documentbsomo resposta. Seja| o nimero de documentos
no conjuntoA. Seja|R,| o nimero de documentos na interse¢éo dos conjuntesi. A Fig. 2.3
ilustra estes conjuntos.

Documentos Relevantes ho
Conjunto Resposta |R

al
Colecao de
Documentos

Documentos
Relevantes |R|

Conjunto
Resposta |A|

Fig. 2.3: Conjuntosk, A e R,. Adaptado de [9]

As medidas de cobertura e precisao sao definidas como se segue

» Cobertura: é a fragdo do nimero de documentos relevanigseracosz, | pelo nimero total
de documentos relevantes na coleff@p ou seja, Cobertura |R,| / |R|

* Precisdo: é a fracdo do nimero de documentos relevantggerados?,| pelo numero total
de documentos recuperada, ou seja, Precisée |R,| /| A|

Para que estas medidas possam ser avaliadas 0 sistema 00, uggaestao analisando os resul-
tados, devem saber quantos documentos relevantes a eomgstem na base.

2.4.1 Graficos de PrecisawersusCobertura

Os sistemas de recuperacdo de informacéo pretendem sermihi@an as taxas de cobertura e
precisdo no conjunto de documentos recuperados. Pardaradsumedidas de cobertura e precisao
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os documentos do conjuntbdevem ser examinados pelo usuéario. Entretanto este corjaerdocu-
mentos ndo € apresentado ao usuario de uma Unica vez. Osatdogsao ordenados de acordo com
um critério de relevancia e sdo apresentados ordenadostparrgerio em uma lista de documentos.
O usuério examina esta lista de documentos comeg¢ando peldéaomesma. Desta forma o valor das
medidas de cobertura e precisdo variam a medida em que aaueyamina 0 conjunto resposta
Estas duas medidas sdo compatibilizadas em gréaficos desmbwsiprecisagersuscobertura que sado
baseadas na representa¢do por 11 niveis padrdes de alfettstandard recall leve)s Estes grafi-
cos sao comumente utilizados na literatura para compayaritahos de recuperacao de informacao.
A construcéo do grafico de precis@rsuscobertura sera mostrada através de um exemplo [9].

Considere o conjunt®, = {ds, ds, dy, dos, dsg, dua, dss, d71, dso, d123} constituido pelos
documentos relevantes para a consglta Assim existem dez documentos relevantes para a con-
sulta. Considere um novo algoritmo de recuperacao de inf@imque retorna, para a consujiao
conjuntoL de documentos ordenados por relevancia como segue:

1.d123. 6.d9. 11d38

2. dgy 7. ds1q 12. dyg
3.dsg ® 8. dy29 13. das0
4. dg 9.digr  14.dn3
5. dg 10.dos @ 15.d3 @

Os documentos dé relevantes para a consulta estdo marcados com depois do nimero do
documento. Ao examinar a ordem dos documentos deve-seaigtars pontos. O documenig,s
é relevante, esta localizado na posig¢ée representd0% de todos os documentos relevantes do
conjuntoR;. Neste caso a precisdo é t#% para uma cobertura d&%. O proximo documento
relevante s, esta localizado na posi¢c&oda lista. Neste caso a precisdo é66e6% (dois docu-
mentos relevantes em um total de trés) éfa de cobertura (dois documentos recuperados dos dez
presentes no conjunt®,. O terceiro documento relevantk,encontra-se na posicao 6 resultando em
uma precisao de0% para30% de cobertura. Na seqiiéncia tem-se o documento relenanfeosi-
¢do 10) com precisédo d®% para40% de cobertura e o documenig (posicao 15) com preciséo de
33, 3% para50% de cobertura. Estes valores séo representados pelo grafieig.n2.4 baseado nos
11 niveis padrfes de cobertura dados@or 10%, 20%, 30%, ---, 100%. O valor da precisdo no
nivel de cobertura% é calculado por interpolacéo de acordo com a Eq. 2.5.

Os algoritmos de recuperacéo de informacdo sdo avaliadosee desempenho em executar
varias consultas. Para cada uma das consgltd@ggerada uma curva de precis&rsuscobertura.
Para avaliar o desempenho do algoritmo, sobre o conjuntom®ittas, calcula-se a média entre as
medidas de precisdo de cada consulta para cada nivel déuralmemo dado na Eq. 2.4. NaEqg. 2.4
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Preciséo (%)
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Fig. 2.4: Grafico de precisdersuscobertura para os 11 niveis padrdes de cobertura.

P (r) é a média dos valores de precisdo para o nivel de cobeftuva é o nimero de consultas
consideradas &, () € o valor da precisdo para a consuitao nivel de cobertura

N,
Py =y B (2.4)
=1 q

Como os niveis de cobertura para cada consulta podem serdésrdos 11 niveis padronizados
torna-se necessario adotar um procedimento de intermol&ginsidere, por exemplo, uma consulta
2 € seu conjunto de documentos relevantes dad&pet {ds, dse, di29}. O conjunto de documen-
tos retornados para a consujtaé 0 mesmo conjuntd referente a consuli@g. Seguindo o mesmo
raciocinio empregado nas medidas de precisdo da comsutbtadocumentalss (posicdo 3) possui
precisdo d&3, 3% para33, 3% de cobertura. O segundo documento relevdge(posicao 8) possuli
precisdo de5% para66, 6% de cobertura e o terceiro documento relevahtéposicdo 15) possui
precisdo de0% paral00% de cobertura. O método de interpolacéo para calcular osegjmra 0s

11 niveis € dado pela Eqg. 2.5. O valor de precisédg-asimo nivel de cobertura é dado pelo maior
valor de preciséo no intervalg, j + 1).

P(r;) = max P(r) (2.5)

ST

A Fig. 2.5 mostra o gréfico de precis@ersuscobertura interpolado para considerar os 11 niveis
de cobertura.

O gréfico resultante da média dos graficos de precisé&guscobertura para as consultigse ¢, €
mostrado na Fig. 2.6. O comportamento ideal aconteceriavatoode preciséo fosse igualla0%
para todos os niveis de cobertura indicando que todos osramtas relevantes foram recuperados,
para todas as consultas, e foram apresentados no topoadadistsultados. Infelizmente este nédo é
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Fig. 2.5: Interpolag&o no grafico de precis@rsuscobertura para os 11 niveis padrées de cobertura
para a consultg,.

0 comportamento usual dos sistemas de recuperacéo de agaom
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Fig. 2.6: Grafico de precisdo médiarsuscobertura para as consuligse g..

2.5 Problemas Relacionados a Recuperacao de Informacéao

Em geral os sistemas de recuperacao de informacgéo nao rajprase comportamento ideal, ou
seja, 0 usuario recebe uma lista muito grande de documeoitos resposta e nem sempre os do-
cumentos relevantes a consulta sdo os primeiros da listaaleméntos. Desta maneira 0s usuarios
devem despender um tempo razoavel até encontrar aqueled@ealmente relevantes. Além disto
os documentos séo recuperados apenas quando eles conEmaseaspecificados na consulta. En-
tretanto este enfoque vai negligenciar outros documentestambém possam ser relevantes mas
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gue ndo contém os termos especificados na consulta. Ao eocarsigdm dominio de conhecimento
especifico este problema pode ser superado pela incorpatagéima base de conhecimento no pro-
cesso de recuperacéao de informacao. A base de conhecimfenitoagla por uma ou mais estruturas
conceituais que organizam o conhecimento de um dominiaGauto os conceitos que descrevem
este conhecimento e seus relacionamentos. Os documeatiosisfiados pelos conceitos da base de
conhecimento ao invés do seu conteudo Iéxico apenas. A gartionhecimento existente na base é
possivel recuperar os documentos relevantes a uma codsultuario.

Ao utilizar uma base de conhecimento o objetivo é utilizaolehecimento expresso na base para
melhorar a qualidade dos documentos recuperados trazesida@otumentos associados a consulta
(melhoria da taxa de cobertura) e apresentando estes dotmsmeima ordem onde os documentos
do topo da lista de documentos sejam os mais relevantes altzofmselhoria da taxa de preciséo).

2.6 Técnicas para Recuperacdo de Documentos por Conceitos

A preocupacgdo de se prover uma estrutura de representagadodomentos, que capture 0s
temas ou conceitos expressos no mesmo, vem desde 0 proeessegho dos termos de indexacao.
Conforme discutido na Secao 2.1 os pesos associados aos @emulexacao indicam quais deles
exprimem de forma diferenciada os principais assuntoadostem um documento. Quanto maior
0 peso associado a um termo de indexagdo maior € a imporidesia termo para recuperar 0s
documentos a ele associados.

Algumas técnicas procuram representar os conceitos dasmdmtos por meio de operacdes na
representacao l6gica dos mesmos. S&o técnicas autonm&tié@susam conhecimento externo pro-
vidos por um especialista. Entre estas técnicas esta alla&nt Semantic Indexing24, 43] que
possibilita que um documento seja recuperado quando elpartitha conceitos com outros docu-
mentos que sejam relevantes a consulta do usuario. Ela € anagdo do modelo de recuperacéo
vetorial.

Uma outra abordagem para tratar os conceitos associadapeamsnentos € pela utilizacdo de
estruturas conceituais utilizadas para fazer o mapeandestoonceitos. Estas estruturas podem ser
extraidas automaticamente da colecdo, como por exemplogiorde operacdes relativas a minera-
¢do de textos, ou construidas com a ajuda de um especiaidtaninio. O objetivo destas estruturas
€ representar os conceitos do dominio e as relacfes erdréNeleaso de uso de uma estrutura con-
ceitual os documentos deve ser classificados e indexados gahceitos desta estrutura. Por outro
lado a consulta também deve ser composta com 0s conceitasrdtuea. Por meio da exploracao
das relacdes expressas na estrutura conceitual o sister@eugperacao de informacao pode recupe-
rar documentos contendo conceitos que ndo foram diretanespecificados pelo usuario mas que
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podem estar relacionados com a sua consulta. O uso de estrogtinceituais para representar os
conceitos de um dominio e suas relacdes pode ser explorati@ddormas para ajudar no processo
de recuperacéo de informacgéo.

A primeira forma € a expanséo da busca que consiste em rdéoremexpressao de busca ini-
cial adicionando novos conceitos que sejam relacionadoarg&camente aqueles utilizados original-
mente. Quando a expressao de busca é formada pelos conleeitosa estrutura conceitual pode-se
utilizar as relagdes existentes entre 0s conceitos da@stnpara selecionar novos conceitos a serem
adicionados a expressdo. A expressao de busca expandideétsla ao mecanismo de recupera-
cao de informacédo na expectativa de que sejam retornadssdmaimentos relevantes e que sejam
semanticamente associados a expressao de busca original.

A segunda forma é através da navegac¢ao nos conceitos daestronceitual. Na navegacao o
usuario pode interagir com a estrutura que vai ajuda-lo arfoa sua necessidade. Nesta atividade
0 usuario se depara com a estrutura que organiza o conhdciedstente na colecao permitindo
gue ele procure por conceitos que traduzam sua necessiddulesch. Ao selecionar um ou mais
conceitos, na estrutura conceitual, estes vao formar &s@o de busca a ser submetida ao sistema.
A navegacao na estrutura conceitual permite uma visdo duitos ou temas tratados na colecao
de documentos.

2.7 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou uma viséao geral do problema dpeegéio de informacéao abordando
0 processo de busca da informacgao e os aspectos envolvidossnaa, ou seja, Como representar 0s
documentos e as consultas e os modelos classicos de regAgpdeinformacao.

Também foi mostrado que a forma mais comum de recuperamafgio € por meio de uma
consulta composta de palavras-chave. O problema do usdalegsachave é que muitas vezes os
documentos retornados nao apresentam relevancia paraoousAlém disto os documentos sao
recuperados apenas quando eles contem os termos espesifieacbnsulta. Entretanto este enfoque
vai negligenciar outros documentos que também possameesmees mas que nao contem os termos
especificados na consulta. Uma estratégia para a resolagopmtoblema esta em indexar os docu-
mentos pelos conceitos neles expressos ao invés apenadalaappresentes no seu texto. Uma das
solucdes, dentro desta estratégia, € utilizar estrutunaseguais tanto para indexar os documentos
como para especificar ou expandir a consulta.

Neste trabalho acredita-se que 0 uso de estruturas camsgtade ser de grande valia para ajudar
0 usuario a definir sua necessidade de busca. Ao selecionanositos estes vdo compor a expres-
séo de busca. O uso das relagcbes existentes na estrutugatwainou entre estruturas conceituais
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distintas, para expandir a consulta, pode melhorar a qddide busca no sentido de recuperar um
namero maior de documentos semanticamente relevantesetagdo a consulta original.



Capitulo 3

Estruturas Conceituais na Recuperacao de
Informacao

Este capitulo apresenta as principais estruturas coaciitilizadas na literatura para classificar
e indexar os documentos pelo seu significado, ou seja, sdalcimnsemantico. Estas estruturas
também podem ser utilizadas para realizar expansao daltzoagara proporcionar um ambiente de
navegacao para o usuario. Para cada tipo de estrutura geedertadas sua descricdo e aplicacdes
de recuperacao de informacdo que empregam a estrutura pHraram 0 processo de recuperacao.
Ao utilizar o conhecimento expresso em uma estrutura chuadgirocura-se recuperar documentos
gue sejam mais relevantes para a consulta inicial do usuario

3.1 Tesauro

3.1.1 Descricao

Os instrumentos de representacao da informacédo para gétexamazenamento e recuperacao
de documentos sdo considerados como linguagens docurasfddi. As linguagens documentarias
mais conhecidas sdo o tesauro e os sistemas de classifichlj@gréfica. Sao linguagens artificiais
por ndo resultarem de um processo evolutivo e por necessitde regras explicitas para seu uso
como sera apresentado ao longo do texto. Como todas as |emgagtificiais, ndo comportam
excecoes.

Palavra é a menor unidade léxica, cujo significado se deghee@dm contexto em que ela figura
mas que, tomada isoladamente, pode ter varios significddasso de palavras na indexacdo e na
recuperacao € inadequado pela ambiglidade que elas carrdgate ponto comeca a artificialidade
da linguagem documentaria: a partir de alguns principissplbe-se uma determinada palavra ou

21
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expressao para representar um Unico conceito, ou idéiandQusto se da tem-se entdo ndo mais
uma “palavra” mas um “termo”. O controle dos termos €, pdotanecessario para que a cada um
deles ndo se atribua mais do que um conceito e, também, para cada conceito ndo se atribua
mais de um termo. Os termos escolhidos para nomear um coeritdade, objeto ou processo) sao
também chamados de descritores. Os outros sdo nao-descatirmam o conjunto das remissivas.
A partir de um termo que o usuario conhece, o tesauro, por deesoia estrutura hierarquica, mostra
diversos outros que podem ser tdo oportunos ou mais do qe&eage lhe veio a mente.

O tesauro organiza um dominio de conhecimento, na formard®seselecionados e relacio-
nados, sendo utilizado para representar os assuntos doseoios e das solicitagcdes de busca. A
representacdo do assunto é feita no momento da indexa¢c@eumento é analisado, seu contetdo
identificado, e devidamente “traduzido”, de acordo com pade do tesauro e com a politica de in-
dexacao estabelecida. A representacdo da solicitacacsda Bueita no momento em que 0 usuario
busca uma informacgé&o no sistema: seu pedido é analisadogstildo identificado e devidamente
“traduzido” nos termos do tesauro. As principais relacGemitlas entre os termos de um tesauro
sdo dadas por:

» Termo mais geral ou BTbfoader term): se refere ao termo acima na hierarquia e que possui um
significado mais amplo. Na pratica podem ocorrer varios B& pan Unico termo. A relacdo
inversa é dada pelo termo mais especifico ou Mrrpwer tern). Uma estrutura conceitual
gue consiste em uma taxonomia possui apenas estas duéesalafinidas.

» USE: refere-se a um outro termo, o descritor, que € pretekecom relacdo ao termo dado e
gue € o indicado para o uso. Implica relacédo de sinonimia esttermos. A relacdo inversa é
dada por UF (sed foj que indica os termos que ndo constituem em descritoreszados e
gue devem ser substituidos pelo termo corrente.

» Termo relacionado ou RTrdlated tern): refere-se a um termo que € relacionado semantica-
mente ao termo corrente mas que nao se constitui em um sio@uimm termo mais geral ou
mais especifico.

Um exemplo que ilustra as relacBes de um tesauro € apreseradelg. 3.1. Neste exemplo os
termos s&o extraidos do Thesagro (Thesaurus Agricola Ngid4] desenvolvido pela BINAGRI
(Biblioteca Nacional de Agricultura) [13]. Este exemplo itnagjue o termo “Nutricdo Animal” deve
ser usado ao invés de “Alimentacdo Animal” indicado pelag&b USE. Para o termo “Nutricdo Ani-
mal” tem-se, como termo mais geral, o termo “Nutricdo” irdio pela relacdo BT. Um termo mais
especifico € o termo “Alimentacao suplementar”, indicada pelacdo NT, e um termo relacionado
€ o termo “Eficiéncia Nutricional”, indicado pela relacdo. RT

Um tesauro pode ser empregado de varias formas [86] induind
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ALIMENTACAO ANIMAL

USE NUTRICAC ANIMAL

NUTRICAO ANIMAL

UF ALIMENTACAOC ANIMAL
BT NUTRICAD
NT ALIMENTACAC SUPLEMENTAR
NT ALIMENTACAD MNA SECA
NT ARRACOAMENTO
NT DESMAMA
NT ENGOREDA
NT FASTEJO
RT ASCITE
RT EFICIENCIA NUTRICIOMNAL
RT ALEITAMENTO
RT CAMA DE GALINHEIRO
RT GRAMINEA FORRAGEIRA
RT FPLANTA FORRAGEIRA
RT SUPLEMEMTO ALIMENTAR

Fig. 3.1: Termos extraidos do Thesaurus Agricola Nacional.

» Organizagédo de conhecimento: um tesauro prové uma higaadq conceitos e seus relaciona-
mentos organizando o conhecimento especifico de um dominio.

» Normalizacédo de terminologia: por meio da selecéo de ugodarmo ou frase para representar
cada conceito do dominio e por meio de relagBes de sinonintésauro reforga consisténcia
terminoldgica.

» Expanséao da consulta: um tesauro facilita a adicdo de seamma consulta provendo relacoes
de hierarquia e associacoes explicitas entre termos.

3.1.2 Aplicacoes

Nesta secdo sao apresentadas algumas aplicacdes que eSsamro tomo estrutura conceitual.

DOPE

Um exemplo de uso de tesauro para indexacdo e navegacaepapanacado de informacéo € o
do projeto de medicamentos da Elsevier denominado DOPH.[E28 projeto pesquisa formas de
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prover acesso a multiplas fontes de informacédo na area dei@$bioldgicas. O sistema desenvol-
vido é orientado pelo uso do tesauro EMTREE da Elsevier ([g8Hd123]). Neste projeto foram
indexados, automaticamente, 5 milhdes de resumos da batim®&le 500.000 artigos completos da
colecéo da Science Direct utilizando os termos do tesaurdFRIME. O sistema DOPE permite ao
usuario realizar tanto a atividade de navegacédo como adatigide busca.

Para recuperar informacgéo, inicialmente o usuario devestmr uma palavra de busca. O sistema
entdo indica os termos do tesauro relacionados a palacialipara que o usuario selecione um dos
termos. Ao selecionar o termo 0 sistema permite ao usuaviegaa no tesauro para selecionar um
termo mais abrangente, mais especifico ou relacionadorao &scolhido para expandir sua busca.
Uma vez que o usuario escolha o termo do tesauro ele se toammo tle foco inicial e o sistema
recupera todos os documentos associados a este termoei@asiambém lista todos os outros termos
associados aos documentos recuperados. Ele apresentéevangiiia de dois niveis dos termos que
co-ocorrem com o termo de foco. Esta hierarquia de termoga@nimada como uma arvore e 0S
termos séo agrupados pela raiz da arvore (no tesauro) aelgaglertencem. A arvore vai constituir
em um espaco de navegacao dos termos associados. O usul@imapegar nesta arvore e selecionar
um ou mais termos para gerar uma visualizagéo de como elelasmnam e quais sdo os documentos
associados.

O sistema DOPE permite tanto a expansdo da consulta, attavéavegacdo no tesauro EM-
TREE, como também utiliza a co-ocorréncia de termos nos decton para criar um espaco de
navegacao organizado de acordo com a estrutura do tesaar@valacao realizada, os usuarios
acharam o sistema util para explorar o espaco de inform&g&so da co-ocorréncia de termos para
refinar a consulta também foi visto como um ponto positivatufas melhorias no projeto incluem
tratar o conhecimento existente em mais de um tesauro otiptaslontologias e explorar melhor o
conhecimento existente nas ontologias para criar um mgvarde pergunta e resposta.

Deja Vu

Deja Vu [49] € uma interface para recuperacdo em bibliotdigatais contendo material digital
catalogado utilizando um tesauro. Deja Vu permite aos imiaavegar pelos termos do tesauro
para encontrar aqueles que representem sua necessidadgedeAtravés da selecdo de um ou mais
termos o usuario compde a consulta que serd submetida eamaistinicialmente o usuério deve
selecionar um termo do tesauro através de uma listagenéatfalnle todos os termos ou digitando
uma palavra que causa o retorno de todos os termos que costiEpatavra. Dada a lista de termos
0 usuario seleciona aquele que se aproxima de sua necessligldmisca. Uma vez que 0 usuario
selecione um termo este passa a ser o termo de foco e o espageeg@cao vai incluir os termos
mais gerais, 0s mais especificos e os termos relacionad@smo tle foco baseado nas relacdes
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expressas no tesauro. Neste espaco 0s termos do tesau@-og@em com o termo de foco, nos
recursos da colecdo, sdo destacados possibilitando anausakecionar termos para compor uma
consulta que realmente retorne algum material. A medidaoqusuiario vai selecionando os termos
0 sistema automaticamente destaca os demais para mostetgsaque podem ser compostos com 0s
ja selecionados para refinar a consulta. Também é apreaantalista de recursos associados aos
termos.

O sistema Deja Vu foi avaliado em duas colecfes de imageitaidiga colecdo de 11.000 ima-
gens capturadas de um video em um disco laser na Universidastado de Dakota do Norte e a
colecéo de 25.000 fotos e imagens da Biblioteca do Congres$asiington, ambos nos Estados
Unidos. Na avaliacdo do sistema, a navegacdo em uma irgetecpermita a visualizacao da inte-
gracao dos termos de catalogacdo com os recursos foi visto ecm ponto forte pois permite que o
usuario tenha uma visao imediata dos recursos disponiveediada que ele navega pelos termos do
tesauro. Uma das necessidades levantadas na avaliac@betoasé que ele considere outros tesau-
ros no espaco de navegacao uma vez que um mesmo recursbpaigéder sido catalogado usando
termos de mais de um tesauro. Também foi apontado que o aisi@mnoferece ajuda no caso do
usuario desejar pesquisar pelo nome de autor ou por outnariatdo que esteja relacionada com a
producao do recurso.

Phind

Phind [96, 97] é um sistema que utiliza uma combinagéo deo®d®r tesauro e frases extraidas
automaticamente dos documentos para montar o espaco dgmpaveapresentado na interface. O
sistema é aplicado a colecdo de documentos da F&OGd(and Agriculture Organizatigr{38] ca-
talogados utilizando os termos do tesauro AGROVOC [40] ttofdo manualmente para sistemas
de informacdo agricola desta organizacdo. O sistemafidaritidas as frases que ocorrem no texto
completo dos documentos e as organiza em uma hierarquiadaasa inclusdo léxica, isto €, uma
frase referencia outras frases mais longas e mais especifisagjuais ela esta incluida. Uma frase &
uma sequéncia de palavras que ocorrem mais de uma vez noRextexemplo, a palavra “floresta”
esta incluida na frase “floresta sustentavel” que por suastézincluida na frase “gerenciamento de
floresta sustentavel” e assim por diante.

A interface apresenta esta colecdo de frases organizadasnoke hierarquica comecando por
frases compostas por menos palavras até frases compostasiggoalavras sendo estas mais es-
pecificas. O sistema é integrado ao tesauro, para que possaxpforadas as relacdes existentes
entre 0s termos do tesauro quando o usuario estiver navegandterface. Os usuarios podem exa-
minar as frases extraidas da colecdo de documentos e tepaeEsdocumentos em que elas estédo
contidas digitando uma palavra inicial. O sistema vai naosds frases que contém a palavra inicial
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e também as entradas do tesauro que contém esta palavratrégasrdo tesauro sugerem novos
relacionamentos e novos termos de pesquisa relativosrao tercial. Para navegar pelas frases da
colecéo, os usuarios podem alternar entre selecionarsesfextraidas pelo sistema ou as entradas
no tesauro para que o sistema retorne um novo conjunto desfcastendo sua selecdo. Ao mostrar
as frases extraidas o sistema apresenta uma lista comlos tits documentos que contém as frases
retornadas.

Rede de Conceitosuzzy

No sistema de Rede de Conceitaszzy[19] a estrutura conceitual consiste em uma rede onde
0S conceitos estéo representados pelos nos e as relagi@esseabnceitos sdo dadas pelas ligagdes
entre os nos. A forga da relagdo entre os conceitos é dadarpepeficientefuzzycom valor no
intervalo [0,1] associado a relacdo. Valores iguais a zedicam a auséncia da relacdo, valores
iguais a 1 indicam uma relacao forte e valores intermediandicam os graus da relagdo situados
entre inexistente (valor 0) e fortemente relacionadoso(va). Neste sistema cada né pode estar
associado a um outro nd por trés tipos distintos de relagd@sdzor:

» Associacao PositivRuzzy relaciona conceitos que possuem significados similanesmplo:
pessoa— individuo.

» Generalizacdduzzy um conceito € uma generalizacao de outro conceito se etestemla-
quele conceitgmaquina— parafusg ou se ele inclui aquele conceiteeiculo— carrog.

» Especializaca&uzzy € o inverso da relacéo de generalizacao.

A rede de conceitos é construida automaticamente baseadeotarréncia sintatica na colecéo e
neste trabalho, em funcao dos tipos de relacionamentdsietas, € considerada similar a um tesauro.
Os documentos estéo associados aos conceitos por umaffetziom valor no intervalo [0,1] que
indica o grau de associagao entre o conceito e o documeritoe¥aguais a zero indicam a auséncia
de associacao entre o documento e o conceito, valores mytiarglicam uma relacao forte de associ-
acao entre o documento e o conceito. Valores intermedifgiocsam os graus de associagao situados
entre ausente (valor 0) e fortemente associados (valortigvés dos relacionamentos existentes na
rede de conceitos o sistema infere novos relacionamenpisrarndo as relagdes implicitas entre os
conceitos, mesmo que elas ndo tenham sido especificadatn@ote pelo especialista do dominio.
Desta forma um documento que antes néo era associado a umidat¥ conceito pode vir a ter um
grau de associacdo maior que 0 em funcéo das inferénciégmadzs na rede. Deve-se observar que
a associacao dos documentos a novos conceitos passa laegrifiiincdo das inferéncias realizadas
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na rede de conceitos. Também é importante notar que cadmdotmpossui um peso associado ao
conceito relacionado significando o quanto o conceito é itapte no documento.

Na consulta o usuério especifica 0os conceitos que ele dasejastejam representados nos do-
cumentos e associa um valor no intervalo [0,1] a cada cancé&iste peso vai significar o quanto
0 conceito € importante nos documentos a serem recuper@i@ndo a consulta € submetida ao
sistema ele verifica a similaridade entre os pesos dos ¢oag& consulta e 0os pesos dos mesmos
conceitos nos documentos. Os documentos que possuireoraegaimilaridade acima de um limite
pré-estabelecido séo retornados ao usuario.

Tesauro Automatico

O sistema Tesauro Automatico [103] propde um método par@agéer automatica de um tesauro
a partir de um conjunto de termos extraido de uma colec¢ace sob dominio de conhecimento, e de
tesauros construidos manualmente. Este tesauro é utilimad expansdo da consulta possibilitando
uma melhora nas medidas de cobertura e precisdo. O conjuaial de termos € obtido a partir
da selecéo dos termos em uma cole¢do de documentos sobnentoads interesse. Esta selecao
de termos é realizada por meio pré-processamento linguiistbmostemminge lista destopwords
e pelo uso das medidas de indexa¢fc- idf para selecionar os termos candidatos. A seguir um
tesauro inicial é construido considerando as relacdeseato®o$ do conjunto inicial em tesauros
ja existentes. No caso foram utilizados trés tesauros:eSgicontém informacao sobre a area de
ciéncia e tecnologia), Eurovoc (contém conceitos relatvatividades realizadas na Unido Européia)
e ISOC-Economy (contém informacao na area de economia). Ursetesauro inicial € enriquecido
com novas rela¢des de equivaléncia, hierarquia ou asgocegartir do conhecimento extraido nos
documentos da cole¢éo por meio de medidas de co-ocorrériaiateém, pela consulta ao dicionario
Real Academia Espafiola, na lingua espanhola.

O tesauro automatico foi utilizado na expansao da consaitaiderando drameworkde testes
provido pelo CLEF Cross-Language Evaluation Forgifi25], no ano de 2001, na lingua espanhola.
Um total de 50 consultas foram expandidas e executadasdevasdo o tesauro gerado e 0s mes-
mos tesauros utilizados para gerar o tesauro inicial. Ngiedeealizados as consultas expandidas,
utilizando o tesauro gerado automaticamente, apresemtaedhores resultados de precisao para as
medidas de cobertura quando comparado com a expansaanddins demais tesauros e a consulta
sem expansao.

Tesauro Socio-Politico

O sistema Tesauro Sécio-Politico [2, 82] apresenta o debémento do Tesauro Socio-Politico
nas linguas russa e inglesa e uma aplicacdo do mesmo nanagapee informacdo. O tesauro



28 Estruturas Conceituais na Recuperacao de Informacao

foi desenvolvido ao longo de 10 anos e é considerado umaogidolinguistica como uma rede
hierarquica de conceitos. A principal unidade do tesaurg@oeito. Um conceito possui um nome
em inglés e russo, um conjunto de expressdes linguistiGaaspara referenciar o conceito nos
textos, relagdes de taxonomia com outros conceibtested-term(RT), relagcdes do tipo “parte-de” e
relacdes ontolégicas de dependéncia (por exemplo o corfe®RESTdepende do conceifbBREE
mas o inverso nao é verdade pois uma arvore pode existir sameesuma floresta).

O tesauro foi utilizado para indexacéo de textos e expareséortsulta podendo-se utilizar termos
em russo ou inglés. O processo de expansdo da consulta @@neiltermos presentes no titulo,
descricdo ou na narrativa dos documentos de forma difer@aciOs experimentos foram realizados
considerando documentos providos pelo CLEF em 2005. As ttaegaram construidas utilizando
0s conceitos do tesauro. Os resultados de melhoria de foguasa as mesmas taxas de cobertura,
obtidos com o0 uso do tesauro socio-politico, ficaram entrguasro melhores quando comparado
com 0s mesmos experimentos realizados com outros tesauros.

3.2 Facetas

3.2.1 Descricéo

A classificacéo por facetas trata 0s recursos ou grupos desasccomo colegcdes que possuem
caracteristicas claramente definidas e mutuamente exadudtstas caracteristicas sdo chamadas de
facetas [25, 130]. No dominio da arqueologia, por exem@a@rtefatos podem ser classificados por
multiplas dimensdes ortogonais: periodo de tempo, cyltnederial e localizacdo geogréfica. Cada
uma destas dimensdes constitui-se em uma faceta. Assincetaggpodem ser vistas como eixos
distintos ao longo dos quais os recursos podem ser clagsificdJma faceta esta associada a uma
dimensao de classificacado e indica uma visdo ou perspe@tisa dos recursos. Cada faceta possui
uma quantidade de termos. A forma como os termos estao atcanpas facetas pode variar mas
€ usual que uma estrutura do tipo tesauro seja utilizadaali®ente um termo pertence a apenas
uma faceta. A idéia é selecionar um termo em cada faceta pameyer o recurso ao longo dos
eixos ou dimensoes. A classificacdo dos recursos nas faoeies como 0s conceitos co-ocorrem na
colecdo. As facetas podem ser utilizadas para organizégupradominio. Dentro deste topico um
dos desafios é estabelecer o numero de facetas a ser utdizadonceito que sera refletido em cada
uma.

A classificacéo por facetas foi proposta originalmente parg@aathan [120] para classificacao
de documentos. Sua proposta original, também conhecida ctassificacdo Colon, consistia de
cinco facetas:



3.2 Facetas 29

Personalidade: é considerada a faceta mais importanté estacionada ao tema principal do
documento.

Matéria: a matéria ou substancia descrita no documento.

Energia: os processos ou atividades descritas no docament

Espaco: as localiza¢des descritas no documento.

Tempo: o perido de tempo descrito no documento.

Para Ranganathan qualquer conceito sobre o qual um livroauntnto pudesse ser escrito po-
deria ser representado considerando sua descri¢ao niestatacetas. Dado este conjunto de facetas,
um documento que tratasse do “projeto de mobilia em madaifamérica no século XVIII” seria
classificado como: Personalidade (mobilia), Matéria (imaji€Energia (projeto), Espaco (América)
e Tempo (século XVIII).

3.2.2 Aplicagoes

Nesta secdo séo apresentadas algumas aplicacdes que usawiuaeede facetas para que 0s
recursos possam ser classificados nas suas dimensoes.

DocCube

O sistema DocCube [8, 89] oferece um espaco semantico, wegorihierarquias de conceitos
dependentes do dominio, para busca e exploracdo da infaom#&gada hierarquia de conceitos é
vista como uma dimensao ou uma faceta através da qual os dotaswa colecao sao classificados
automaticamente. O numero de dimensdes e a sua especifitErmdem do dominio e da neces-
sidade de informacé&o dos usuarios. Para o dominio de ecanpatiexemplo, as dimensfes podem
ser indicadores econdmicos, tipo de industria e regidegrgéoas envolvidas. Cada hierarquia pode
se constituir em uma ontologia.

O sistema corresponde a um portal onde dominios diferesté@s disponiveis. O usuario pode
selecionar um dominio, as hierarquias e, dentro de cadartiea, os conceitos que lhe interessam
visualizar. Para explorar o espaco de informacgéo os usuaagegam nas hierarquias de conceitos
selecionadas especificando e refinando suas necessidaitdsro@cao. Na interface principal do
sistema as hierarquias sdo apresentadas como eixos e esdlisgdes documentos em relacéo aos
conceitos € mostrada ao longos destes eixos. O topo dasghi@smostram o0s conceitos mais ge-
rais. A medida que o usuario atravessa 0s niveis das higaarele tem acesso aos conceitos mais
especificos. Os conjuntos de documentos relativos aositmsiséo representados como esferas. As
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dimensbes das esferas estéo relacionadas com o numerouteahtos associados. Ao selecionar

uma ou mais esferas os documentos correspondentes sderapdes. As hierarquias seleciona-

das e os conceitos presentes em cada uma constituem o ecoahtxpelo qual os documentos sao

classificados. Uma das vantagens apontada pelos autorasikdafle de navegacéo pelas estruturas
conceituais guiando o usuario pelo espaco de informacémehd que ele perca o contexto semantico
da sua busca ou de seu interesse.

Colecéao de Artes

Este sistema foi implementado para realizar busca em 3%5madens de uma colecao de artes do
Museu de Artes Finas de Sao Francisco [131] através da rgi@gaselecdo de termos organizados
em hierarquias que representam facetas das imagens. Aasfaée extraidas semi-automaticamente
dos metadados e das descrigBes associados as imagensenia gistmite tanto a atividade de na-
vegacao, nas hierarquias das facetas, como a atividadesda pela entrada de um termo de busca.
Inicialmente o sistema apresenta todas as possiveis $ab@t@ominio e suas categorias mais gerais
possibilitando varios pontos de partida para a navegac@su@rio pode selecionar as categorias das
facetas ou entrar com um termo de busca. Em funcdo das dasegelecionadas ou do termo de
busca fornecido o sistema reorganiza o espaco de buscaasentar os topicos relacionados com
a selecéo inicial, juntamente com os grupos de imagensspameentes. Este processo de selecéo e
reorganizacao do espaco de busca vai sendo refinado a meeideuguario selecione valores mais
especificos nas facetas até que ele escolha uma imagem papeesentada.

O sistema é implementado utilizando os recursos de um bandadbs relacional. O sistema
utiliza a hierarquia das facetas para organizar as imageasaejudar na visualizacao das caracteris-
ticas a serem exploradas. Na avaliacdo realizada o compemta padréo dos usuarios foi de achar
a interface organizada permitindo visualizar sobre o qoeyar. A interface recupera as imagens
e as agrupa nas facetas realizando o trabalho de classifipa¢d o usuario. Um dos pontos para
melhoria € o tempo de resposta do sistema.

Navegacao Personalizada

O sistema de Navegacao Personalizada [126] permite a busogegacdo no dominio multimi-
dia. O sistema prop6e um navegador semantico facetadcadislamonstruido a partir do paradigma
de navegacdao por facetas, uso de uma ontologia de dominapéagélo baseada em um modelo de
usuario capturado automaticamente. Através da navegacsistama o usuario pode fazer busca de
recursos multimidia. Para facilitar a modelagem autoradtas preferéncias do usuario, 0s eventos
gue ocorreram durante a iteracdo do usuario sdo armazepadoaso ha proxima sessao e 0s ca-
minhos percorridos pelo usuéario na sessao corrente tamd@ntifzados para guiar a adaptacéao do
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sistema. A ontologia de dominio modela o conjunto de cariatiteas e atributos de recursos mul-
timidia sendo utilizada para a geracdo automatica de faéetaedida em que o0 usuario navega no
sistema. O usuario pode selecionar restricdes sobre batagipara especificar melhor sua consulta.
Pelo uso destas caracteristicas o sistema permite visépsatidas do espaco de busca, prevencao
de sobrecarga de informacéao, refinamento da consultatag@mno espaco de busca e apresentacao
e navegacao visual. Um conjunto de facetas para o dominitinmidila relacionado a fotografias é
composto por data de criagdo, local relacionado a fotogeadisema da fotografia.

Experimentos iniciais indicaram que o mecanismo de adaptegduziu o tempo de processa-
mento e de refresh devido ao reduzido nimero de facetas qtéra disponibilizar. Entretanto o
nuamero de clicks do usuario aumentou uma vez que nem semfaeedss corretas estavam ativas
sendo necessario habilitd-las manualmente. O uso degfeEstmos atributos reduziram o tempo de
busca e o numero de clicks permitindo que a busca fosse npasiakizada. Trabalhos futuros in-
cluem experimentos com maior numero de usuarios e uso de dedelacionamento dos usuarios
para capturar suas preferéncias.

Fragmentos de Documentos

A recuperacao de fragmentos de documentos evita que osasstémham que procurar a in-
formacao percorrendo todo o texto do documento. O sistent@edenciamento de Fragmentos de
Documentos [79, 80] recupera a informacao correta pelongenmento de componentes ou fragmen-
tos de documentos. O sistema integra tecnologias de mardad&xto, anotacao de texto, extracao
de fragmentos de documentos e mecanismo de navegacaafeceless por facetas para recuperacéo
de fragmentos de documentos. Ele permite a recuperacaatdetdos metadados dos documentos
por meio de diferentes perspectivas e granularidadesdemasido um ou multiplos documentos.

O esquema de classificacdo por facetas é uma proposta désphrg o fato de que o conheci-
mento possui muitas dimensdes e 0 numero de conceitos destassdes € muito grande. Cada uma
das dimensdes pode ser representada por uma faceta seadaa=td organizada por meio de uma
estrutura conceitual composta de conceitos e relacionasientre eles. O topo da arvore de classifi-
cacao de facetas possui duas partes. A primeira parteaetacs diversos tipos de decomposicéo de
documentos, como por exemplo, decomposic¢ao fisica (chimegapitulo, secao) e decomposicao
I6gica (experimento, revisdo, discussdo). A segunda patéeassociada ao contetdo da informacéao,
no caso do sistema este conteudo é referente a projetoselghamnig. Os fragmentos de documentos
sédo anotados com informagdes tanto da faceta relacionatifpoade decomposi¢ao quanto da fa-
ceta relacionada ao contetdo da colecdo. O sistema penmiteudros tipos de classificacfes sejam
acopladas na arvore de representacéo por facetas.

O usuario pode pesquisar os documentos de trés formas: ataegelo tipo de esquema de
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decomposicado, navegacao pelo conteado dos documentosoouspede palavras-chave. Estas trés
formas podem ser utilizadas separadamente ou em conjuntutipeo a realizacdo de consultas

complexas e precisas. Os autores consideram que o uso siécdgdo por facetas permite ao usuario
inexperiente conhecer e explorar o espaco de busca evitpredele tenha que adivinhar o termo de
busca correto para que sua pesquisa tenha sucesso. O usgmerftos de documentos permite
gue o usuario explore a informacéo precisa que ele necsssitgrecisar pesquisar todo o texto do
documento. Trabalhos futuros incluem explorar outras &sritle decomposicédo de documentos e
utilizar os fragmentos retornados para compor novos dostoaédacilitando o reuso de informacao.

3.3 Ontologia

3.3.1 Descricéo

Ontologia, na visao deste trabalho, representa o apice remogade estruturas conceituais para
descrever os assuntos em um documento. As estruturasscéati&iormente possuem uma lingua-
gem definida para a sua construcdo. Em uma ontologia estatjegn é aberta e € construida em
funcdo do dominio. Por exemplo, as taxonomias possuem sjpsnalacdes de hierarquia para as-
sociar 0os termos, 0s tesauros possuem as relacdes de teimmgara ou especifico, sinbnimos e
termos relacionados. A classificacdo por facetas constiis em uma forma consistente de aplicar
as estruturas conceituais. Em uma ontologia o criador pskxéicar tanto os termos do vocabulario
como diferentes tipos de relacdes. Ele ndo precisa se pramdiacdes pré-definidas como acontece
no tesauro com suas relagdes BT, NT, e USE. O criador podergmmmaitros tipos de relacdes, exis-
tentes entre os termos, em funcéo da necessidade do doménésid sendo modelado. Neste sentido
considera-se que a linguagem para especificar as relacbes@. a

Na area de inteligéncia artificial uma ontologia se refermattefato de engenharia constituido
por um vocabulario utilizado para descrever uma deternainealidade juntamente com um conjunto
de asserc¢des considerando o significado a ser expresscH&i&] vocabulario captura os conceitos
gue se pretende tratar.

A comunidade de ontologias distingue entre ontologias §oepsincipalmente uma taxonomia,
denominadas ontologidghtweight de ontologias que modelam o dominio de uma maneira mais
profunda fornecendo mais restricdes sobre a semantica miénap denominadas ontologidme-
avyweight Ontologiaslightweightincluem conceitos, taxonomias dos conceitos, relacionsoee
entre conceitos e propriedades que descrevem os cond@ittaogiasheavyweightadicionam axi-
omas e restricdes as ontologiagtweight[48]. Uma vez que se construa uma ontologia para um
dominio, o conhecimento, traduzido pela ontologia, pode@apartilhado por outras aplicacbes que
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tratem do mesmo dominio [18, 42].

Na area da computacao uma ontologia compreende um conjetefidicdes de conceitos, pro-
priedades, relacdes, restricdes, axiomas, processonmewpie descrevem um certo dominio ou
universo de discurso. Provendo este corpo de definicdes smbrdominio, uma ontologia capa-
cita aplicacdes e agentes de software a usar uma semargasaprclara e formal para processar a
informagéao descrita e para usar esta informacéo em apéisagteligentes.

Para utilizar ontologias € necessario definir como o conm&tio vai ser representado especifi-
cando os tipos de conceitos e as relagdes entre os condeitis.os conceitos quanto as relagdes po-
dem ser representados por taxonomias. Os conceitos podémtaaciados em individuos. Existem
paradigmas distintos para representar o conhecimento deotologia comdrames calculo de pre-
dicados de primeira ordem e légica descritiva. Para cadaljgana existem linguagens de represen-
tacdo especificas e seus respectivos mecanismos de imdidee8jc Por exemplo, para o paradigma
deframesexiste a linguagem FLogid~(ame Logi¢ [67] associada ao mecanismo de inferéncia On-
tobroker [23, 94]. Para o paradigma de célculo de predicddgsimeira ordem existe a linguagem
KIF (Knowledge Interchange Formd#5] associada ao mecanismo de inferéncia J&R4 Theorem
Prover [41]. Para o paradigma de logica descritiva existem liggna como DAM+OIL [55] asso-
ciada ao mecanismo de inferéncia FaGagt Classification of Terminologigf8] e a linguageem
OWL (Web Ontology Languay¢114] associada ao mecanismo de inferéncia RACER [88]. A lin-
guagem OWL representa uma evolucéo da linguagem DAM+OIL. OWlirguagem desenvolvida
e recomendada pelo consoércio W3ldadfld Wide Web Consortiunpara ser utilizada para descrever
classes e relagdes que representam recursos disponiVEa/ké

Um dos campos de aplicacéo de ontologias € em processanedstdak [86]. Existe uma ligacéo
entre ontologias e texto escrito em linguagem natural. Aslogias tentam capturar a representacao
de um dominio em uma linguagem formal. Os seres humanos hmemi formulam suas descrices
de um dominio utilizando linguagem natural textual. Estaespondéncia entre ontologias e textos,
enguanto formas de expressar significado, pode ser explagidando ontologias em aplicagdes de
processamento de textos. Sistemas de processamentoaddi@séados em ontologias séo de grande
utilidade para processar dados relacionados a um domjeeiéiso onde as maquinas de busca base-
adas em palavras-chave, embora robustas, muitas vezewratesultados imprecisos uma vez que
elas retornam muitos documentos irrelevantes para umactadalta de usuario. O maior problema
deste enfoque € a negligéncia do contexto associado aomdnts deixando de recuperar docu-
mentos Uteis associados a consulta. Uma das formas demmamngéste problema é prover os sistemas
de recuperacéo de informag&o com capacidade de infer&romatindo-os buscar documentos asso-
ciados a consulta pelo seu significado e por conceitos ogladbs. A combinacéo de recuperacao
de informacéo e ontologias surge como uma alternativa pacegsar textos utilizando informacoes
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do contexto e constitui uma oportunidade para pesquisaendggimento. Nesta area podem ser
adotados trés enfoques:

» Expansédo de consulta baseada em ontologia: a consultauddaié melhorada adicionando
conceitos relacionados que estédo organizados em uma giatolo

» Sistemas de recuperacdo de informacdo semanticos: o dergocumentos é previamente
anotado de acordo com ontologia do dominio durante o proassndexacdo. O processo
de recuperacgéo envolve um procedimento de inferéncia paaco resultado ou melhora-lo
utilizando informacao contextual presente na ontologiao@hecimento extraido da ontologia,
pelo procedimento de inferéncia, € utilizado pelo mecaoigen recuperacédo de informacao
para recuperar mais documentos relevantes a consulta.

» Sistemas de coleta de informacgédo baseados em ontologgamgenham funcdes relativas a
processamento de texto como classificacao, extracdo e.bOscanhecimento existente nas
ontologias permite que estes tipos de sistemas realizemémdias e possam qualificar e inter-
pretar o contetdo semantico dos textos processados.

Quando dois textos sao anotados considerando ontologitistalé € possivel tirar conclusées
significativas sobre as relagcdes semanticas dos textoagpelffior possivel caracterizar os relaciona-
mentos entre 0s conceitos da duas ontologias [86]. Todas@ddhdes existentes na manipulacéo
de ontologias afetam a area de intersecdo entre ontologes=uperacado de texto. Neste contexto
o alinhamento de ontologias é particularmente importaata pecuperagdo de textos porque a pro-
messa ha recuperacao de textos é de que o uso de ontologi@smadir a busca ao nivel semantico
ao invés de ser confinada ao nivel Iéxico [91]. Nao se deveaspee 0s textos sejam anotados con-
siderando uma Unica ontologia universal. Assim para psagam cole¢des que contenham anotacao
gue se refira a mais de uma ontologia é necessario a habiligad@pear conceitos expressos em
uma ontologia para conceitos equivalentes ou semantidcamelacionados em outras ontologias e
explorar este mapeamento na recuperagao dos textos.

3.3.2 Aplicacoes

Nesta secdo sao apresentadas algumas aplicacdes que usEgiacomo estrutura conceitual
para apoiar a recuperacao de informacao quando se usagsatdnave ou quando se navega na onto-
logia para selecionar os conceitos pelos quais os documdatem ser recuperados.
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CIRI

No sistema CIRI [3] séo utilizadas ontologias para selecamdesitos, criacdo de uma consulta
a partir dos conceitos, expansao da consulta utilizandobemmmento das ontologias e submissao
da consulta a maquina de busca. As relacdes nas ontologlamper pesos atribuidos. Estes pesos
podem ser utilizados para controlar a expansao da consuttedquina de busca a ser utilizada pode
ser escolhida pelo usuario e o sistema expande a consui@lecando as necessidades da maquina
de busca selecionada.

Inicialmente o usuario escolhe a ontologia em que desejagaapara selecionar os conceitos
e compor a consulta. A consulta vai ser composta de conaat@sntologia escolhida. Quando o
usuario termina a selecéo dos conceitos da consulta o sigtetomaticamente expande a consulta,
considerando as associa¢des da respectiva ontologiabeetaa maquina de busca. Os documentos
retornados séo listados na interface. O sistema utilizadde dados relacional para modelar as
relacfes nas ontologias. Apesar das ontologias serenreiniast utilizando o editor Protégé [119],
e exportadas em OWL, elas séo transformadas em tabelas denem de dados relacional. Este
sistema explora ontologias para recuperacdo de informaifé&ando as relagdes de hierarquia e
associacao para expandir os conceitos e reformular a ¢ansul

Para validar o sistema foram realizados testes junto asiagid4]. Para efeitos de comparacéao,
além do sistema CIRI, foi utilizado um sistema auxiliar, bdseam palavras-chave, que nao possuia
apoio de uma ontologia. Para a validacgéao foi utilizada unt@logia da area de industria de alimentos
e uma colecédo de artigos de jornais sobre 0 mesmo tema. @aisiexiliar apresentou resultados
um pouco melhores com relacdo a facilidade de uso e nas taxaedsao e cobertura. Um dos
motivos foi o fato dos usuarios ndo encontrarem o concegejddo na ontologia e utilizarem varios
conceitos secundarios na consulta influenciando a orderprésemtacédo dos resultados na qual o
conceito principal ndo aparecia no topo. Muitos usuariositgsam que eles precisariam mais pratica
com o uso do sistema CIRI para avaliar melhor sua utilidade.

OnAir

O sistema OnAIR [98] € um sistema de recuperacgao de infolmgautiliza uma ontologia para
auxiliar na recuperacao de clips de videos utilizando dtasem linguagem natural. A ontologia é
utilizada para expandir a consulta do usuario. O sistemde®énvolvido para recuperar trechos do
video da entrevista com a artista brasileira Ana Teixeieaa Panto foi desenvolvida uma ontologia
com conceitos e relacdes sobre arte contemporanea utiizaeditor Protégé e a linguagem OWL.
Os trechos de video sao indexados através de palavras thbuedas por um especialista do dominio
e por palavras contidas nas transcricoes da entrevistivaed® video. A importancia das palavras
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na colecao é dada associando um peso as mesmas.

Quando o usuario faz uma consulta, em linguagem naturaktensa trata esta consulta para
considerar apenas os termos relevantes da consulta naskpde busca eliminando as palavras que
nao carregam significado. O sistema associa pesos aos teanexpressao de busca em fungéo da
sua frequéncia na colecao e da sua presenca ou auséncialogiantem seguida é feita a expansao
da consulta pelos termos de indexacdo em funcdo do conh#oiregistente na ontologia. Pelos
testes realizados o trabalho conclui que ao considerar daisatologia para expanséo da consulta o
sistema melhora a preciséo e a cobertura da recuperacao.

OWLIR

O sistema OWLIR [39, 112] recupera documentos que contéro ligx¢ e anotacdo semantica.
A anotagao semantica consiste em adicionar conhecimestdamentos em forma de marcagéo
(tag9. A anotacdo semantica ocorre antes da fase de indexac@odamentos e a informacéo con-
tida na anotacéo € indexada permitindo que os conceitosotiac@io sejam associados aos documen-
tos como se fossem indices. A idéia é que a indexa¢do da dnatapantica melhore a performance
darecuperacao de informacédo. Neste caso o conhecimditaddina anotacdo semantica é extraido
do préprio texto podendo ser acrescido com conhecimentdompéla inferéncia em uma ontologia.

O sistema utiliza uma ontologia sobre eventos de uma uidaels e foi aplicado sobre uma
colecao de 1540 paginas de anuncios de eventos desta maseraidade. Inicialmente sdo extraidas
as palavras e frases das paginas de eventos visando idemfittpos de eventos tratados na colecéo.
No proximo passo 0 sistema anota as paginas utilizando emafgio extraida do texto acrescida
do conhecimento inferido na ontologia. Em seguida é feitadaxa¢do dos documentos anotados.
Quando uma consulta € processada ela € acrescida com ecoahtrobtido da ontologia.

Os testes de recuperacdo foram realizados sobre trés iiposntes de base: uma contendo
paginas de eventos indexadas apenas pelo seu texto, ootem@o paginas indexadas por texto e
anotacdo semantica contendo apenas a informacao extratdatd e a outra contendo texto e ano-
tacdo semantica com conhecimento adicional obtido porénéga sobre o conhecimento existente
na ontologia. A recuperagao na base contendo documentasaiiols com conhecimento adicional
existente na ontologia exibiu melhor precisdo para uma ra¢ara de cobertura.

OntoSeek

O sistema OntoSeek [54] é um sistema de recuperacao de agfaomaseada em conteudo, apli-
cado em paginas amarelas e catalogo de produtos, visandeeatan a precisdo e a cobertura na re-
cuperacao de informacéo dos produtos. Ontoseek combinaagammsmo de equiparacauadtching
de conteudo suportado por uma ontologia com um formalismenepresentacéo tanto dos produtos
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como das consultas. Este formalismo é constituido portaestisidenominadas grafos conceituais
léxicos simplificados onde 0s nomes dos nés e dos arcos sapras produtos e suas relacdes. Para
criar os grafos conceituais simplificados é utilizado o emnnento da ontologia.

Ao utilizar grafos conceituais, tanto para representaursss como para representar consultas, o
problema de recuperacao por conteudo se reduz a equipaegéafos. Os nds e arcos individuais de
um grafo, representando uma consulta, devem se equiparadae arcos de um grafo representando
um produto considerando se a ontologia indica que existerel@agéo de isomorfismo ou de subsun-
cao entre eles. Os produtos recuperados sao apresentatiosic@ pagina expressa na linguagem
HTML (HyperText Markup Langua@ieNo projeto foi utilizada a ontologia Sensus ([71] apud]]54
gue consiste numa extensao e reorganizagao do tesauro &/Qi&ir apud [54]). O artigo indica
gue o sistema Ontoseek, bem como outros sistemas baseadosobogias linguisticas, podem ser
utilizados em aplicacdes multilingues. Dado que as ontaddinguisticas trabalham com conceitos
e sdo independentes do idioma (Iéxico) entdo, uma vez qudieagdes indexem o conceito, basta
indicar os idiomas associados a ontologia de conceitosstans pode lidar com consultas baseadas
em idiomas distintos.

Guerreiros de Terracota

Este sistema de recuperacédo de informacao [115, 116] @dplita recuperacédo de imagens de
guerreiros de terracota do Primeiro Imperador da Chinaa¥atde um sistema de recuperacao de
imagens com anotacdo semantica. Neste sistema a desaicadalimagem é analisada e, atraves
de uma ontologia de dominio e um tesauro de Chinés Mandarnutogaticamente transformada em
anotacao semantica associada a respectiva imagem. Emdaegeonjunto de imagens é indexado
automaticamente considerando a anotacdo semanticassocCi

Para fazer a recuperacgéo, o usuario especifica uma consultageiagem natural. Esta consulta
€ submetida a urparser e, através da mesma ontologia e tesauro, ela é transformadanees-
guema que traduz a sua semantica. Em seguida o sistema fagparagdo da consulta com cada
uma das imagens indexadas computando o grau de similaedadeelas através de uma heuristica.
As imagens que apresentarem maior similaridade s&o ref@snzara o usuario. Nos experimentos
realizados considerou-se um conjunto de 49 imagens e 3QltansFoi observada uma melhora na
medida de precisdo para uma mesma avaliacdo da medida déucalipiando comparado com a
busca por palavras-chaves.

FROM

O sistema FROM [100, 101, 102] implementa o modelo ontotbgtacionafuzzypara recupera-
cao de informacao textual. O sistema faz a expansao da taesulsiderando as relacdes existentes
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na estrutura conceitual. Para tanto ele utiliza uma onimldg dois niveis compostos por categorias e
palavras-chaves que representam os conceitos do domiatégorias denotam 0s conceitos mais
gerais e as palavras-chaves denotam os conceitos maisfiesgeAs palavras-chaves e as catego-
rias estdo associados por relacfiezzyque determinam o grau de associacao entre elas. Nao existem
associacfes entre duas palavras-chaves ou duas cate@asi@mcumentos estdo associados tanto
as categorias como as palavras chaves de forma indepeséexle que o grau de associacao entre
documentos e palavras-chaves ou categorias também é dadtepdeduzzy

Uma consulta do usuério pode ser composta apenas por gatdhaees, por categorias ou por
ambas. Quando o usuario faz uma consulta, o sistema utiipalwecimento existente na ontologia
para fazer a expansao da mesma. Ao expandir a consulta maiptede adicionar novas categorias
e palavras-chaves, em funcéo das conexdes existentesatagat pois as categorias e palavras-
chaves fornecidas pelo usuéario podem estar associadasaa,ayie ndo faziam parte da consulta
original, mas que sdo consideradas importantes ao searadiselacdes entre elas na ontologia. Em
seguida a consulta é submetida ao sistema sendo calculaditaaidade dos documentos em relagcao
a consulta através de operacdezzy Os documentos que apresentarem a medida de similaridade
acima de um limite estabelecido séo retornados ao usuério

O sistema foi testado utilizando uma base de 100 documeatasea de Inteligéncia Compu-
tacional classificados em uma estrutura composta por 6 bsefcategorias e 55 palavras-chaves)
organizados por um especialista do dominio. Nos testegadak o sistema apresentou uma me-
Ihora na precisédo, para uma mesma taxa de cobertura, quangma@ado com outros algoritmos
fuzzyclassicos de recuperacao de informacao ([56], [93] aput]]10

indice Geografico

Muitos documentos armazenados em bibliotecas digitaisouods de documentos incluem refe-
réncias geogréficas nos seus textos. Em geral, os sisteriraticks ou algoritmos de recuperacao de
informacé&o néo consideram a natureza espacial das refs&ograficas existentes nos documen-
tos. Técnicas de busca textuais focam no Iéxico dos docamertécnicas de busca espaciais focam
nos aspectos geograficos dos documentos. Nenhuma delatngettte adequada para um enfoque
conjunto para recuperacédo de informacdo pois uma técnglayeecia a outra. O sistema Indice
Geografico [83, 84] considera as caracteristicas destegigos de informacao para recuperacao de
documentos. Para tanto ele € composto de duas estruturaiaksi uma ontologia espacial que mo-
dela a organizacao espacial de lugares e um indice inveridoindexar as palavras nos documentos
para busca textual.

Na ontologia, as classes representam os lugares e elaswitantas baseado na relacéo de inclu-
sdo espacial entre os lugares que elas representam. Pqiexa@alicia € incluida na Espanha entéo
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existe uma conexao entre as classes que representam gstes IUAs informacdes armazenadas na
ontologia sdo o nome do lugar, as referéncias geograficasiadas, sua representacdo geomeétrica,
uma lista dos documentos associados ao lugar e os lugaaemneldos por inclusdo espacial.

O tipo de organizagéo de conhecimento proposto suportaltaspuramente textuais pelo uso de
palavras-chave, consultas puramente espaciais pelag@dice uma regido geografica em um mapa,
consultas textuais com nomes de lugares e consultas exuaise aplicam a uma area geografica.

Quando as consultas utilizam informacéo de lugares geogs&ntéo a ontologia espacial € uti-
lizada para extrair conhecimento relativo a regido geamg&@iitada na consulta. Este conhecimento
é utilizado para expandir a consulta do usuério. O sisteine$tado utilizando a colecdo de do-
cumentos dada pela TREQekt REtrieval Conferengd-T-91 (Financial Times ano de 1991). O
TREC € um forum internacional que possui colecdes de docum@atra avaliacdo de sistemas de
recuperacao de informacéo. Nos experimentos realizado®eftido apenas o tempo de resposta das
consultas. Mais experimentos estdo sendo conduzidos psamidnar as medidas de cobertura e
precisdo. Trabalhos futuros incluem o uso de ontologiasetites para compor o indice e a definicdo
de outros tipos de relacionamentos entre as localizac@eg&fecas na ontologia, como por exemplo
o relacionamento de adjacéncia, além do relacionamentwctieséo ja existente.

Mineracao de Ontologia

O modelo de Mineracdo de Ontologia [72] procura construiawntologiafuzzya partir da
mineracdo de textos e aplicar as relagdes na ontologia éx@aoonsulta do usuario. Uma vez que
as relacdes de taxonomia, descobertas por meio de minatagérto, sempre envolvem incertezas
entdo uma ontologifuzzyé construida pelo método proposto. Neste trabalho umaogiact definida
pela quadruplédnt = < X, C, Rxc, Rce > ondeX é o conjunto de termos@ € o conjunto de
conceitos. A relacdtuzzyRy- : X x C — [0,1] mapeia o conjunto de termos ao conjunto de
conceitos associando os valores de pertinéncia e a reflagapR. : C x C — [0,1] denota
as relacbes de taxonomifiazzyentre o conjunto de conceit@s. Utilizando combinacdes Iéxico-
sintaticas e técnicas de aprendizado estatistico os dosjuy C' e as relacdesiyc € Rce Sao
mineradas a partir dos textos dos documentos da colecgéao.

A ontologiafuzzyé utilizada no processo de expansédo da consulta onde cataderconsulta
inicial é expandido para considerar o termo equivalenteais geral e o mais especifico. O modelo
proposto € testado utilizando o subconjunto Lewis-Spldalacdo Reuters-21578 que contém 19.813
documentos. Este conjunto de documentos é parte da TRE@limégite foi gerada a ontologiazzy
para a colecao e em seguida foram testadas 15 consultate®@aimostrou uma melhora na precisao
para as mesmas taxas de cobertura quando comparado conubtacotiizando apenas as palavras-
chaves.
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Portal Semantico

O Portal Semantico [132] integra capacidade de recupedgadormacao textual e técnicas de
inferéncia e especificacdo de consulta, utilizando |6geszutiva, para recuperar tanto a informacgéao
textual quanto a informacdo semantica disponivel no poAahformacéo do portal € organizada
como uma ontologia de dominio e armazenada em uma base decgoehto. Enquanto os métodos
de recuperacao de informacao calculam o grau de relevaacimdlocumento para uma consulta, os
métodos formais e as maquinas de inferéncia, baseados &ma tfgscritiva, fazem um julgamento
binario. Para solucionar este problema o modelo propde d@&swna logica descritiviuzzy([122]
apud [132]). O sistema permite tanto estabelecer condi¢gess, para construir uma consulta para
fazer arecuperacado na base de conhecimento, como utdina¢tmdos de recuperacédo de informacgéo
para recuperar as descri¢cdes textuais de forma conjuntautibaar a logica descritivduzzyos
resultados vao possuir um grau de importancia associadutpeto estabelecer uma ordenacao para
apresentar os mais relevantes para o Usuario.

Algumas limitac6es do modelo sdo a possivel dificuldade danigsem montar a consulta como
uma forma ldgica e a disponibilizacdo de uma maquina capaealar inferéncias considerando
uma légicafuzzy O modelo proposto é testado pela implementacdo do sist@maSSSeman-
tic+Portal+Service [77] que trata das publicacGes disponiveis na Intranet elsaBamento de Ci-
éncia da Computacéo e Engenharia da Universidade de Shaamaodg. Para fazer a recuperacao
de informacéo textual utilizou-se a maquina de busca Aphakene e para as buscas envolvendo
expressodes logicas a maquina de inferéncia alc-F, que satemem um estagio inicial de desenvolvi-
mento. Duas consultas foram realizadas e um grupo de estsddmlaboratorio fizeram a validagéo
dos resultados, retornados pelo sistema, para coletardidane@le cobertura e precisdo. As consultas
foram especificadas utilizando tanto o modelo de légicard@scfuzzyproposto no portal semantico
guanto uma combinacédo simplificada de logica descritiva&eperacao textual. Os resultados obti-
dos com as consultas especificadas no modelo do portal Semébtiveram resultados de preciséo
melhores para os mesmos valores de cobertura.

3.4 Classificacdo dos Sistemas de Recuperacao de Informacéo
Semantica

Nesta se¢ao € apresentado um levantamento dos critérexwvatss nos sistemas estudados com
relacdo ao uso de estruturas conceituais na recuperacédodmacdo. O objetivo é levantar os
processos de recuperacao de informacédo onde as estrubtm@steais sdo utilizadas, os ganhos
obtidos com 0 seu uso e 0s possiveis pontos que podem serrateleo Os trabalhos estudados
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serdo classificados nestes critérios. Nas sec¢des ansevioservou-se que os trabalhos apresentados
recuperam documentos, imagens ou videos. Aqui usar-ser@as@ denominagao recursos para
referenciar os itens constituintes de uma colecéo. Ogsiostievantados sao:

1. Quantidade de estruturas de conhecimento utilizadasamtidade de estruturas de conheci-
mento refere-se ao nimero de estruturas conceituaisad@gzpara tratar a semantica do domi-
nio. Uma vez que uma colecao possa tratar assuntos pertesi@etiominios de conhecimento
distintos pode ser necessério que seus recursos sejanadudesm diferentes estruturas con-
ceituais. Este critério procura identificar esta carastied e verificar se as aplicagdes lidam
com mais de uma estrutura conceitual.

2. Fases do processo de recuperacédo em que o conhecimartiiizfdo: o objetivo deste critério
é identificar possibilidades de uso de estruturas conégitze diversas fases do processo de
recuperacao de informacao.

3. Formas de avaliacdo dos sistemas: neste critério prseuevantar como avaliar um sistema
gue utiliza estruturas conceituais e qual foi o ganho oljla utilizacdo das mesmas.

3.4.1 Quantidade de Estruturas de Conhecimento Utilizadas

Neste topico é verificado o numero de estruturas conceitnargpuladas pelos sistemas. A
classificac@o dos sistemas, pelo nimero de estruturasit@iseé ilustrada na Fig. 3.2

Uso de Uma Unica Estrutura de Conhecimento

O sistema DOPE utiliza o tesauro EMTREE da Elsevier para srdexcursos e expandir as
consultas. O sistema Deja Vu utiliza o tesauro da Bibliotec@ahgresso para Material Gréafico para
indexar os recursos e especificar o termo da consulta. @sifaind utiliza o tesauro AGROVOC da
FAO para que o usuario possa selecionar termos relacioaadesmo inicial para refazer a consulta.
O sistema OnAir utiliza uma ontologia sobre arte contempesdpara indexar 0s recursos e para
expandir a consulta. O sistema OWLIR utiliza uma ontologiawntos da universidade de Dakota
do Norte para anotar os documentos e as consultas. O sistetnde@k utiliza a ontologia Sensus
para montar os grafos conceituais que representam os osceiras consultas. O sistema FROM
utiliza uma ontologia na area de Inteligéncia Computacipaah indexar os recursos e expandir a
consulta. O sistema de Rede de Conceltoszyutiliza uma rede de conceitos desenvolvida pelo
especialista do dominio para indexar os recursos. No sas®RI o usuario seleciona uma ontologia
para compor uma consulta e o sistema expande a consulta acmnaestos da mesma ontologia. No
sistema Tesauro Automatico um tesauro € construido aut@mante a partir de uma colecéo de
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documentos sobre um dominio especfifico. No Tesauro Saditte® um tesauro é construido nas
linguas russa e inglesa. No indice Geografico uma ontolegiactal modela a organizacéo espacial
de lugares. O modelo Mineracéo de Ontologia constroi umalagitfuzzya partir da mineracgéo de
textos. O Portal Semantico utiliza uma ontologia de domjsica descrever a semantica do portal.
O sistema de Navegacédo Personalizada utiliza uma ontallegominio para construir as facetas
personalizadas para o usuario.

Uso de Mdltiplas Estruturas de Conhecimento

O sistema DocCube utiliza véarias hierarquias de conceitantalagias criadas em funcéo do do-
minio de aplicagéo. Cada hierarquia vai constituir em umetéaande os recursos serao classificados
e as facetas vao constituir os eixos do espaco de navegagaats®. O sistema para Colecao de
Artes utiliza hierarquias como facetas para classificaeosgrsos. O sistema para Guerreiros de Ter-
racota utiliza um tesauro de chinés mandarin e uma ontottg@ominio para anotar 0s recursos e a
especificar a consulta. O sistema Gerenciamento de FragseDocumentos utiliza uma estrutura
distinta para cada dimenséao na qual os fragmentos de dotasymrdem estar relacionados.

A maioria dos sistemas utiliza apenas uma estrutura cort@idra modelar o conhecimento. Em
geral, os sistemas que utilizam mais de uma estrutura ¢aateifazem em fungéo da indexagao por
facetas. Apesar de sistemas como DOPE e Deja Vu apontarecessidade de considerar mais de
uma estrutura conceitual na indexacdo dos documentospaiandds sistemas ainda ndo suporta este
tipo de funcionalidade.

3.4.2 Fases Onde Ocorre a Exploracao da Semantica

Neste topico é tratado em que fase do processo de recupe@giormacao o sistema utiliza a
semantica relacionada ao conhecimento expresso nos tameeelacdes da estrutura conceitual.

Indexacéo

Neste trabalho a indexacéo conceitual dos recursos cersisassociar 0s conceitos da estrutura
conceitual aos mesmos. Esta associacao pode ser feital@@mio os conceitos como indices dos
recursos. Isto ocorre nos sistemas: Dope, Deja Vu, CIRI, FRRadge de ConceitdSsuzzy Tesauro
Automaético e Tesauro Socio-Politico. O sistema OnAir iredeg recursos por seu texto completo
mas quando um termo de indexac¢éo expressa um conceito feresegstrutura conceitual este termo
recebe um tratamento especial. Os sistemas OWLIR, Guerdgrdsrracota e Fragmentos de Do-
cumentos inserem anotacdo semantica nos recursos e @astarie indexam a anotacdo semantica.
No sistema Ontoseek ndo ocorre uma indexacao, os concgit@ssociados nos grafos conceituais
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que representam os produtos de catélogos de produtos epagmarelas. Nos sistemas DocCube,
Colecédo de Artes e Navegacdo Personalizada a estruturatoahéeum conjunto de hierarquias e
cada hierarquia é vista como uma faceta. Os recursos sauaksaos conceitos das facetas. O
sistema Phind associa uma lista de documentos para cadaapal&rase extraida nos respectivos
documentos. As palavras e frases extraidas podem estanfgesa estrutura conceitual. O sistema
indice Geografico associa uma lista de documentos para oadeito da ontologia espacial. O mo-
delo Minerag&o de Ontologia minera os termos e conceitostéogia a partir do texto. Desta forma
os documentos séo indexados pelos termos e conceitos dagiat® Portal Semantico indexa tanto
os documentos quanto os conceitos e individuos da ontatiegdominio pelos termos contidos na
sua descricao textual.
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Especificacdo da Consulta

Para consultar os recursos da cole¢éo alguns sistemaspossoa interface de navegacdo na
estrutura conceitual ou oferecem a possibilidade de emttacpalavras chave ou ambas. Como os
documentos estéo, através de algum mecanismo de indexagécjados aos conceitos da estrutura
conceitual entdo ocorre a recuperagcdo semantica. A Figm8sira a organiza¢do dos sistemas
com relacdo as formas de especificacdo de consulta utili2daka sistemas DOPE, CIRI, Deja Vu,
OntoSeek, Colecédo de Artes e Tesauro Socio-Politico, o iespade selecionar os conceitos na
estrutura conceitual para montar a consulta. Nos demagsres séo utilizadas outras formas para
especificagcdo da consulta como expressdo em linguagenalnaelecdo de conceitos nas facetas,
palavras-chave, expressédo em ldgica, texto estruturadelegdo de uma regiao geografica em um
mapa. O sistema Tesauro Automatico ndo apresentou comealtzofoi especificada.

Colecéo de
Artes
FROM Portal
Semantico
CIRI —
Indice
DOPE Geografico
Deja Vu Phind DocCube
Fragmentos
OntoSeek
DOPE Documentos
Tesauro Fragmentos | |Colecdo de
Sécio-Politico .
Documentos | |Artes OnAir
Rede de .
Conceitos Mineracéo Navegagao Guerreiros Portal Indice
Fuzzy de Ontologia | |Personalizada | |Terracota | |Seméntico OWLIR Geogréfico
| | | | | | |
[ [ [ [ [ [ [
Conceitos da Palavra Selegdo nas Linguagem Expressao Texto Regido
Estrutura Chave Facetas Natural Logica Estruturado  Geografica
Conceitual

Fig. 3.3: Formas de especificacao da consulta.

Em alguns sistemas, antes da consulta ser submetida, epmedea com outros conceitos da
estrutura conceitual através de suas relacdes de hiaaagel associacdo. Os sistemas OnAir, CIRI,
OWLIR, DOPE, FROM, Tesauro Automatico, Tesauro Socio-Raljfindice Geografico e Mineracio
de Ontologia realizam a expanséo da consulta. A Fig. 3.4remasbrganizacao dos sistemas com
relacdo a expansao da consulta. Deve-se lembrar que aeefargo dos documentos e da consulta
estao intimamente ligados ao modelo do processo de re@dpeda informacao para que possa ser
calculada a similaridade entre um documento e a consulta.
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Guerreiros
Terracota

i 5 k
Mineracéo de
Ontologia
Rede de
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Geografico y
Phind
FROM
OWLIR
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. Artes
OnAir
DocCube
CIRI
Tesauro Eragmentos
Sécio-Politico ocumentos
Tesauro ll;lavegac;l_ao .
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DOPE Semantico
| | R
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Sim N&o

Fig. 3.4: Uso de expansao da consulta.

Forma de Apresentacao de Resultados

Alguns sistemas apresentam os resultados organizadcas @mloeitos da estrutura conceitual
para facilitar a visualizagdo dos mesmos e para mostrar disduicdo pelos conceitos.

Sistemas que apresentam os resultados organizados petesfedo o DocCube, Colecao de Ar-
tes, Navegacéao Personalizada e Fragmentos de Documentsist®&na DOPE ha a preocupacao em
apresentar os resultados organizados pelos conceitosais®tes estdo associados. Os recursos apa-
recem como agrupamentos que se distribuem entre os candedma visualizar 0s recursos deve-se
selecionar o agrupamento desejado. O sistema Deja Vu mostidista de documentos associados
aos conceitos da estrutura conceitual. Os sistemas OnWit, IR, Phind, CIRI, OntoSeek, Guer-
reiros de Terracota, FROM, Rede de Conceftagzy Tesauro Automético, Tesauro Socio-Politico,
Mineracdo de Ontologia e Portal Semantico apresentam wt@ados recursos ordenados por um
critério de relevancia. O sistema Indice Geogréfico preteaqtesentar uma lista dos documentos
recuperados por um critério de relevancia mas como ele fgegrécutar uma busca por meio de
selecdo de uma regido geogréafica em um mapa entao € necass@dbmente, definir o critério de
relevancia para ordenacéo dos documentos recuperadegipesie busca.
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3.4.3 Formas de Avaliacao dos Sistemas

A avaliacdo dos sistemas de recuperacao pode ser realizadasadas medidas de preciséo e
cobertura ou pela validacdo junto ao usuéario. Dentre osrs& estudados, os sistemas OnAir,
OWLIR, Guerreiros de Terracota, FROM, Tesauro Automaticealieo Sécio-Politico e Mineracao
de Ontologia realizaram testes para verificar os ganhodasbtitravés das medidas de precisao x
cobertura. Os sistemas Deja Vu, DOPE, CIRI, Cole¢éo de Artegedégdo Personalizada e Portal
Semantico fizeram uma validacao junto ao usuario. Os delstasmms ndo deixaram explicito.

Melhoria das Medidas de Precisdo e Cobertura

Os sistemas OnAir, FROM, CIRI, Tesauro Automatico, TesaudSBolitico, Mineragcao onto-
logia e indice geografico utilizaram a estrutura conceipaah realizar a expansdo da consulta. Os
sistemas Guerreiros de Terracota e OWLIR utilizaram o canfeeto da estrutura conceitual para
fazer anotacdo semantica nas paginas dos documentos. iA&eguesentado uma discussao sobre
a particularidade de cada um dos sistemas no que diz resigeteu desempenho considerando as
medidas de preciséo e cobertura.

O sistema OnAir apresentou que a expanséao da consultaaoth o conhecimento de uma on-
tologia de dominio, melhorou em média a performance dors&st® que se refere tanto a precisado
como a cobertura. O sistema apresentado em Guerreirosrdedtrindicou que ao anotar as paginas
com informacao semantica extraida da ontologia de domidmtesauro de chinés mandarim ocor-
reu uma melhora na precisado para um mesmo valor na cobeforaos os sistemas compararam o
resultado com a busca por palavras-chave. O sistema OWLI$egaiu obter melhoria na precisao,
para uma mesma taxa de cobertura, ao anotar as paginas caonezicoento de uma ontologia e ao
acrescentar conhecimento obtido pela inferéncia no cameeto da ontologia a precisdo aumentou
ainda mais. A comparacao foi feita com a busca realizada etwsteem a anotacdo semantica. O
sistema FROM obteve, no geral, uma melhora na precisao paranesma taxa de cobertura, quando
comparado com outros algoritmészzypara recuperacao de informacdo. Na validacdo do sistema
CIRI ndo houve ganho nas taxas de precisdo e cobertura quamg@i@mo com os resultados do
sistema auxiliar baseado em palavras-chave. No sistenaarbedutomatico o tesauro proposto é
construido a partir de outros tesauros pré-existentes eamasiltas expandidas com os conceitos do
tesauro construido obteve-se melhores taxas de precis@ol@ueomparado com os resultados das
consultas expandidas com os conceitos dos tesauros gtérggs. O sistema Tesauro Socio-Politico
obteve melhoria das taxas de precisdo para uma mesma tag@eahtuca e seus resultados ficaram
entre os quatro melhores quando comparado com os resuttatides por outros tesauros consi-
derando as mesmas consultas e cole¢do de documentos. @asistiice Geogréafico vai realizar
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experimentos para determinar as medidas de precisao etwabdos resultados obtidos. O sis-
tema Mineracdo de Ontologia mostrou uma melhora na prepe&@oas mesmas taxas de cobertura
guando comparado com a consulta utilizando apenas as @gdelvaves. As consultas especificadas
utilizando o modelo de l6gica descritif@zzyproposto no sistema Portal Semantico obtiveram resul-
tados de precisdo melhores, para os mesmos valores deurabgttando comparadas com consultas
especificadas com uma combinacgao simplificada de légicaitiese recuperacao textual. Em ge-
ral, os sistemas que utilizaram o conhecimento da estrotureeitual na expansao da consulta ou na
anotacao dos recursos conseguiram um ganho na preciséao.

Validacao do Sistema Junto ao Usuério

Os sistemas que realizaram a validagéo junto ao usuariays&@tea que utilizam os conceitos da
estrutura conceitual para organizar a colecdo de docuseftaisuario pode navegar na estrutura
conceitual para selecionar os conceitos que vao comporsaltanOs documentos sao apresentados
ao usuario organizados em funcao da estrutura conceitual.

Para os sistemas que utilizam a estrutura conceitual, pamgoselecionar os conceitos das con-
sultas como para apresentar os resultados, a expectate/ajéedo usuario tenha maior facilidade
de entendimento dos assuntos tratados na colecdo. Mesngteyaas que nao fizeram a valida-
¢cao defendem que o uso de uma estrutura conceitual ajudaemdenento dos temas tratados nos
documentos.

Os sistemas que apresentam a estrutura conceitual, nfadetepara dar ao usudario uma visao
do dominio para ajudar na especificacdo da consulta sdo: DRIEuUbe, Deja Vu, CIRI, Phind,
OntoSeek, Navegacédo Personalizada, Fragmentos de Damsn@ea sistema que trata da Colecéo
de Artes. Para estes sistemas 0 usuario sempre tem acesste@dasemantico da consulta a ser re-
alizada, de uma forma intuitiva, através da integracao esaptacdo das estruturas de representacao
do conhecimento na interface. No sistema Deja Vu um dos pgrusitivos, segundo os cataloga-
dores, foi a possibilidade de integracdo da informacéo tlEogmcao com os recursos da colecao
através da visualizacdo dos termos do tesauro. Ao navedgas&aro 0 usuario ja tem a visualizacao
dos temas disponiveis na colecdo. O processo de navegaepaloo aumenta o entendimento do
usuario sobre o relacionamento entre os recursos e o nhaleriatalogacdo. No sistema que trata
da Colecao de Artes os usuérios indicaram que a navegacéaterfade dava uma idéia geral do que
buscar e alguns se sentiram mais confiantes nos resultatidssoba navegacao. Na validacdo do
sistema CIRI os usuarios indicaram a necessidade de se hamtuso da interface. No sistema Na-
vegacdo Personalizada o numero de clicks do usuario aumenmta vez que nem sempre as facetas
corretas estavam ativas sendo necessario habilita-lasaimaente. O uso de restricdes nos atributos
reduziram o tempo de busca e o numero de clicks permitinda dusca fosse mais especializada.
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3.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada uma relacdo de trabalhosajaen da recuperacéo de recursos
baseada na informagdo semantica neles expressa. Palasstonpregam estruturas conceituais que
sao utilizadas para tarefas como indexar os recursos, @xmgaconsulta, possibilitar a navegacao
no conhecimento do dominio, expresso na estrutura, e arotacursos com informacéo semantica,
considerando as relagdes entre os conceitos da estrutura.

De acordo com o estudo realizado pode-se concluir que amauis relagdes entre os conceitos
da estrutura conceitual na expansao da consulta ou pararedimais informacédo semantica na ano-
tacdo do recurso ocorreu, em geral, uma melhora na qualidgadérmacao recuperada representada
pelo aumento da precisdo. A maioria dos sistemas utilizazgpema estrutura conceitual para mo-
delar o conhecimento. Em geral, os sistemas que utilizara deauma estrutura conceitual o fazem
em funcéo da indexagédo por facetas. Nenhum dos sistemasge@ngue as estruturas conceituais
distintas podem estar relacionadas entre elas. Apesastdensis como DOPE e Deja Vu apontarem
a necessidade de considerar mais de uma estrutura cohoaitn@exacdo dos documentos, a mai-
oria dos sistemas ainda ndo suporta este tipo de funciadalidO uso de mais de uma estrutura de
conhecimento deve ser explorado pois uma colecao de dotosngode tratar temas pertencentes a
dominios diferentes que vao ser expressos em estruturesitt@is distintas.

No que se refere a apresentacdo de resultados para o usupadssibilidade de apresentar os
recursos associados ao conhecimento existente na estoatoceitual é interessante para dar uma
visdo de onde os recursos se localizam dentro do dominiordeeciomento. A navegagao no domi-
nio expresso na estrutura conceitual permite ao usuaremeet o espaco de busca e a perceber os
conceitos tratados na colecao ajudando-o a especificanreetfonsulta.



Capitulo 4

Modelo FuzzyUtilizando Mdltiplas
Ontologias Relacionadas

No estudo dos trabalhos que tratam de recuperacao de irf@omaalizado no Cap. 3, concluiu-
se que o uso de mais de uma estrutura de conhecimento paxagades recuperacao de informacéao
deve ser explorado pois uma colecdo de documentos podeténaias pertencentes a dominios dife-
rentes que Vvao ser expressos em estruturas conceituaisadisEm geral, os sistemas que utilizam
mais de uma estrutura conceitual o fazem em funcéo da indexay facetas. Nenhum dos sistemas
considera que as estruturas conceituais distintas podemrekacionadas entre elas. Além disto,
concluiu-se também que ao utilizar as relacdes entre ogitoacla estrutura conceitual, para adicio-
nar informacg&o semantica na expanséao da consulta, ocangmelhora na qualidade da informacéo
recuperada.

Com base nestas consideracfes este capitulo apresentalo foadggue explora o uso de on-
tologias distintas e relacionadas para indexacédo e reaggpede documentos de uma colecdo. O
modelo considera que cada ontologia representa um dondrgorthecimento sendo que as ontolo-
gias podem estar relacionadas entre si através de relagigs

O modelo apresentado € baseado nos trabalhos Rede de CoRoeitgs FROM, apresentados
no Cap. 3, gue empregam a teoria de conjufumzypara modelar bases de conhecimento utilizadas
para melhorar a qualidade da informacéo recuperada nogs@ce recuperacéo de informacgéo. O
modelo proposto nesta tese estende estes dois traballsidezando que o conhecimento pode estar
expresso por multiplas ontologias onde cada ontologiauposkcdes de especializacdo e generali-
zacaofuzzyentre seus conceitos e gue as ontologias podem estar neldamentre si e através de
relacfes de associacao positivazy

49
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4.1 Teoria de ConjuntosFuzzy

Esta secdo apresenta os conceitos da teoria de confuzinyg69, 70, 99, 100] utilizados para
representar bases de conhecimento por meio de relagimsEstes conceitos séo Uteis no entendi-
mento do modelo de recuperacado de informdgdmyapresentado na proxima secao.

4.1.1 ConjuntosFuzzy

Uma das principais motivacdes para a introducdo de corgdnrayé a representacdo de con-
ceitos imprecisos. O grau de pertinéncia de um elemento eroauntofuzzyexpressa o grau de
compatibilidade do elemento com o conceito representddapajunto. Um conjuntéuzzyA, sobre
0 conjunto universak, é definido por uma funcéo de pertinéncia que atribui para ed&gmentar
de X um ndmeroA(x) € [0, 1], ousejaA: X — [0, 1].

Se 0 universoX é discreto e finito, com cardinalidadeentdo o conjuntfuzzyA é representado
na forma de um vetor de dimens@onde as entradas do vetor correspondem aos graus de p&einén
dos elementos correspondentesideA notacao de somatério pode ser utilizada para esta rejieese
¢cao. Ela permite representar os elementoX dpie possuem graus de pertinéncia diferentes de zero.
Por exemplo, s& = {z1, x2, x3,21,...,2,} entdo o conjuntduzzyA = {(a;/x;) |x; € X}, onde
a; = A(x;)ei=1, ..., n édadapor:

A=ai/z + ao/ws + ... apfzn =) 0/
i=1

Nesta representagéo o simbplmao deve ser confundido com o somatdério algébrico. O use dest
simbolo é para denotar o conjunto de pares ordenados. Ontorjuambém pode ser representado
como um vetorA = [ay as ... a,|. Seja o universoX = {1,2,3,4,5} e os conjuntos definidos
emX, A=01/1 + 03/2 + 05/3 + 08/4 + 09/5eB = 02/1 + 06/2 + 0.7/3 +
0.4/4 4+ 0.5/5. A representagdo, por vetor, dos conjuntos é dadadper [0.1 0.3 0.5 0.8 0.9] e
B =102 0.6 0.7 0.4 0.5]

Intersecdo de ConjuntosFuzzy

Considerando dois conjuntfiszzyA e B, sobre o univers&, a operacao de intersecao definida
nestes conjuntos é dada por :

(AN B)(x) = min(A(x), B(z)) = A(z) A B(z); Vxe X
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A(z) se A(z) < B(x)

A(r) N B(x) :{ B(x) se A(x) > B(w)

A intersecao dos conjuntdszzyA e B representados pelos vetorés= [0.1 0.3 0.5 0.8 0.9] e
B =102 0.6 0.7 0.4 0.5] resultaemA(z) A B(z) =[0.1 0.3 0.5 0.4 0.5]

Uniédo de ConjuntosFuzzy

Dados dois conjuntolsizzyA e B, definidos no univers&, a operacao de unido definida nestes
conjuntos € dada por :

(AUB)(z) = max(A(x), B(z)) = A(z) V B(z); YVxe X

A(x) se A(z)> B(x)

A(x) V B(x) z{ B(z) se A(z) < B(x)

A unid@o dos conjunto$uzzy A e B representados pelos vetords= [0.1 0.3 0.5 0.8 0.9] e
B =10.2 0.6 0.7 0.4 0.5] resultaemA(z) vV B(z)=[0.2 0.6 0.7 0.8 0.9

a-Cut

Dado um conjuntduzzyA, o conjunton-cut deA, A,, € um conjunto dos elementos do universo
X cujos valores de pertinéncia excedem o limite dadocparu seja,A, = {x € X | A(z) > a}.
Dado o conjuntoA = [0.1 0.3 0.5 0.8 0.9], o conjuntoa-cut de A, paracc = 0.5, € Ags =
[0 0 0.5 0.8 0.9]

4.1.2 Relacdesuzzy

SejamX eY dois universos. Uma relacdo classica definidaém Y € qualquer subconjunto
do produto cartesiano destes dois univergbs,X x Y — {0, 1}. Se o valor d&?(z, y) = 1 indica
que os dois elementos estao relacionados pela reR¢8aso contrarioR(x, y) = 0, indica que o0s
dois elementos nao estéo relacionados. As relait@eygeneralizam o conceito da relacao classica
admitindo a nogao de pertinéncia parcial entre os elemelo®slois universos de discurso, ou seja,
R: XxY — |0, 1]. Aforma mais comum de representar relagdegyem universos finitos é através
de matrizes cujos elementos correspondem aos graus deépeidi entre 0s elementos dos universos.
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Dada uma relacafuzzybinariaR : X x Y ondeX = {z1, xo, -,z } €Y ={y1, ¥2, - ,yn} @
representacado matricial desta relacdo é uma matrtizn como segue:

T Ti2 - Tin

o1 To2 -+ Top
R =

"Tm1 Th2 *°° Tmn

Nesta matriz:;; = R(z;, y;) € [0, 1],1 <i <mel < j < nrepresenta o grau com que 0
elementar; esta associado ao elemepigela relacaar.

As definicbes das operacgdes de intersecdo e unido paragiesilezysao semelhantes as ope-
racOes correspondentes nos conjufit@azy Dadas duas relagcdészzyRR e W definidas no universo
X x Y tem-se queyr € X eVy € Y

(Rﬂ W)(.??, y) = min [R(xa y)> W(mv y)]
(RUW)(z, y) = max[R(z, y), W(z, y)]

A composicao de duas relacezzyP emX x Y eQ emY x Z € arelacaduzzyRemX x Z
dada por:

R(z, 2) = (PoQ)(, z) = max min [P(z, y), Qy, 2)]

yey

Para ilustrar o célculo da composicao de reladdegysejam os universos de discurdd =
{p1, P2, P3, P4, } contendo o conjunto de pacientds,= {si, so, s3} 0 conjunto de sintomas 8 =
{di,ds,ds,dy, ds} 0 conjunto de doencas.

ArelacdofuzzyP : X x Y indica quéao fortes sdo as manifestacfes dos sintomas nes{esc
Arelacaofuzzy@ : Y x Z indica quéo fortes os sintomas estdo associados as do&sgatacoes
P e sé&o representadas por:

S1 S22 53
pr{ 0 03 04
p2] 0.2 0.5 0.3
p2| 0.8 O 0
pse \ 0.7 0.7 09

di dy d3 dy ds
s1(07 0 0 03 06
Q= 5,05 05 08 04 0
s\ 0 0.7 02 09 0

P =

Executando a composicéo entre as reladdesyP e () tem-se a relacifuzzyR = P o () que
expressa a associacao entre pacientes e doencas. A régrésata composicao é mostrada a seguir:
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0 03 04 03 04 03 04 0
07 0 0 03 06
0.2 05 0.3 05 05 05 04 0.2
o] 05 05 08 04 0 =
08 0 0 07 0 0 03 06
0 07 02 09 O
0.7 0.7 0.9 0.7 0.7 0.7 0.9 0.6

Nesta execucéo, os valoreside e r43, por exemplo, sdo obtidos conforme descrito a seguir. Os
demais valores da relac@bsao obtidos seguindo o mesmo raciocinio.

ri;p = 0.3 = max [min (p11,qi1), min (pr2, go1) , min (P13, ga1)]
= max [min (0,0.7) ,min (0.3,0.5) , min (0.4, 0)]
= max|0, 0.3, 0]

r43 = 0.7 = max [min (p41, q13) , min (pa2, g23) , min (P43, g33)]
= max [min (0.7,0),min (0.7,0.8) , min (0.9, 0.2)]
= max]|0, 0.7, 0.2]

Da mesma forma como na composicao entre relafpf#y define-se a composi¢cédo de um con-
junto fuzzyA em X e uma relacadfuzzyP em X x Y como sendo o conjuntiuzzyB emY dado
por:

B(y) = (Ao P)(y) = max min [A(z), P(z, y)]

Neste texto trés propriedades das relagdesydevem ser destacadas: reflexividade, simetria e
transitividade. Uma relac&azzyR definida emX x X é reflexiva se e somente se para tede X,
R(z, ) = 1, ou seja, todos os elementos da diagonal da matriz séo iguai®ma relagéduzzy
R é simétrica se e soment&y, ) = R(z, y) para todor, y € X. SeR é simétrica entdo sua
transposta € igual a ela mesni, = R. Na teoria classica uma relacéo é transitiva se dado que um
primeiro elemento é relacionado ao segundo elemento e estackonado a um terceiro elemento
entdo o primeiro elemento também € relacionado ao terdeinoedito, ou seja, se para quaisquer trés
elementogz, y, z) € X, (z, 2) € R sempre quéz, y) € Re (y, z) € R para pelo menos um
y € X. A definicdo de transitividade € baseada no conceito de csig§mde relacdefsizzy Uma
relacadfuzzyeé transitiva se:

R(z, 2) 2 max min[R(z, y), R(y, 2)]
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Em algumas aplicacdes uma relafd@zzyque deveria ser transitiva ndo apresenta a propriedade de
transitividade. Neste caso é necessario converter umadagaduzzyR em uma relagdo transitiva
gue seja 0 mais proxima possivel e Esta relagéo é denominada o fecho transitivaRd® fecho
transitivo R* é determinado pelo algoritmo a seguir:

1. CalcularR’= R U (Ro R);

2. SeR’# R, fazerR = R’e voltar ao passo 1, caso contraid = R’e o algoritmo termina;

4.2 ModeloFuzzyUtilizando Multiplas Ontologias Relacionadas

O modelofuzzyde mdultiplas ontologias relacionadas é a proposta destgtea recuperacao de
informacé&o utilizando uma base de conhecimento constitpédt multiplas ontologiaBghtweight
relacionadas onde cada uma representa um ramo do conhé&xidedominio. Esta abordagem
permite que cada ontologia possa ser desenvolvida por gdgespecialistas distintos, de forma in-
dependente, sendo que o relacionamento entre elas € deadizavés do estabelecimento de relagbes
entre seus conceitos. Este modelo considera que cadagiate&ga constituida por uma taxonomia
com relacdes de especializacao e generalizAgZ&yentre seus conceitos e que as relacdes entre as
ontologias sejam do tipo associacdo posifivazyestabelecidas entre os conceitos das ontologias
distintas.

Os documentos estardo indexados pelos conceitos dasgiatl@Quando o usuéario elabora uma
consulta, utilizando os conceitos das ontologias do damiimodelo faz a expansao desta consulta
para considerar conceitos que néo tenham sido relacioqmdosusuario mas que, em fungéo do
conhecimento existente na base, estejam relacionadessemodendo melhorar a qualidade da in-
formacédo recuperada. Nas proximas secfes a proposta ddonfiozieyde ontologias relacionadas
sera apresentada em detalhes.

4.2.1 Representacao do Conhecimento pelas Ontologias Relacionadas

No modelofuzzyde mdltiplas ontologias relacionadas a representacao mweconento é feita
utilizando multiplas ontologia#ghtweight ou seja, cada ontologia é representada por uma hierarquia
de conceitos associados por relagbes de especializacielggacdo. Cada ontologia modela um
dominio do conhecimento. Estas ontologias estao relagasfmrmando a base de conhecimento do
modelo. A Fig. 4.1 mostra uma base de conhecimento compostduas ontologias relacionadas
correspondentes aos dominibse D;. As setas com linhas tracejadas ilustram a associagéo entre
0s conceitos das ontologias distintas. Esta forma de argedid e representacdo do conhecimento é
uma das contribuicdes desta tese.
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D D,

2 2

Fig. 4.1: Base de conhecimento com multiplas ontologiasi@miadas.

Para expressar as associagdes entre 0s conceitos nagjiast@@o considerados trés tipos de
relacionamentos. Os conceitos pertencentes a uma mesoh@giaestdo organizados em uma taxo-
nomia e estéo relacionados por dois tipos de relacionasteasociacdo de especializafdary(S)

e associacao de generalizaddzzy(G). Os conceitos pertencentes a ontologias distintaspedéar
relacionados pelo terceiro tipo de relacionamento dadmgedociacdo positifazzy(P). A Fig. 4.2
ilustra 0 esquema da representacdo do conhecimento mdibzaultiplas ontologias e os possiveis
relacionamentos existentes entre elas. Neste esquemamiadiagia € dada pelo conjunto de con-
ceitos do dominid), = {ck1, k2, -+ ¢k} ONdel < k < K sendoK o numero de dominios e
y = | Dx| € 0 nimero de conceitos em cada dominio.

D,

1 = Sz —r,S Cis —r,s Ciy
G G G

D, lPi J- 1P
5 5 5

1 == %2 = 2, Sy
G G [}

Fig. 4.2: Esquema da base de conhecimento com multiplakgigs e seus relacionamentos: espe-
cializagaduzzy(S), generalizacatuzzy(G) e associagao positifazzy(P).

A associacao positivluzzy(P) relaciona conceitos que possuem significados associadus co
por exemplo, através de uma relagéo espébiatdeste— Clima Semi-aridg, causalpraga«— virus)
ou de similaridadéarmazém— silo) em alguns contextos. Esta variagdo no tipo de relacionament
gue uma associacao positiftezzypode representar faz com que ela possibilite associar umfisig
cado semantico maior, entre 0s conceitos, que as relacdesmles relacionados (RT) existentes em
um tesauro.

Na associagéo de generaliza¢dzzy(G), um conceito € uma generalizacdo de outro conceito se
ele consistir daquele conceifterramenta— martelg ou se ele incluir aguele conceito no sentido
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partitivo (cereal — milho). A associagdo de especializad@azy(S) € o inverso da relagéo de
generalizacaéuzzy

Definicéo 4.1 SejamD; e D, dois dominios constituidos de conjuntos distintos de ctoxe

« Associagéo Positiva Fuzzy é uma relagéo fuz&/; : D; x D; — [0,1]) que é n&o simétrica,
nao reflexiva e nao transitiva.

 Generalizagdo Fuzzy é uma relagdo fuzzy! : D; x D; — [0,1]) que é ndo simétrica, ndo
reflexiva e transitiva.

« Especializagdo Fuzzy é uma relagdo fuzzy; : D; x D; — [0,1]) que é ndo simétrica, ndo
reflexiva e transitiva.

Considerando-s& = 2 dominios dados pad; = {c11, 12, - -1} ondel < x < m,m = | D]
eDy = {co1, a0, oy} ondel <y <n,n = |D,y| e, de acordo com a Def. 4.1, tem-se que:

« ArelacdoR?, indica que existe uma associagdo positivezyentre os conceitos dos dominios
D; e D, sendo que o valor da relaca@®; (ci,, c2,) = r.y, € [0,1] indica o grau em que
0 conceitoc,, esta associado positivamente ao conceifo O valor( indica que ndo existe
associagdo positiva entre os conceitos. A relag8opode ser representada por uma matriz

m X n.

« ArelagdoR¢ indica os graus de generalizag&o entre os conceitos do omjrsendo que o
valor da relacad$ (c1,, c1.) = r.. € [0,1] indica o grau em que o conceitp, generaliza o
conceitoc;,, neste casa, < z, z < m. A relac;éoR? pode ser representada por uma matriz

m X m.

« ArelacdoR; indica os graus de especializacdo entre os conceitos daoMj sendo que o
valor da relac;é(Rf (12, c1,) = re. € [0, 1] indica 0 grau em que o conceitp, especializa o
conceitoc,., neste casa, < z, z < m. ArelacdoR; pode ser representada por uma matriz
m x m. ArelacdoR? é o inverso da relacaB¢.

De acordo com o esquema apresentado na Fig. 4.2 cada dorogsioind uma relacéo de espe-
cializacdo e uma relacao de generalizacdo num totd{ delacGes de cada tipo. No que se refere
as relagcbes de associacao entre dominios cada dominiarpogsia relacdo de associagcdo posi-
tiva com cada um dos outros dominios gerando um total dededagositivas dadas pelo arranjo
As(k,2) = E!/(k — 2)! =k (k — 1). Cada uma destas relacdes sera representada por uma matriz.
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Para obter o grau dos relacionamentos implicitos entre nsegos de um mesmo dominio
calcula-se o fecho transitivo ponderado das relacfes deriefipacdo e generalizacfzzybase-
ado no algoritmo de fecho transitivo apresentado na seda®. 40 calculo dos fechos transitivos
ponderados das reIac;dB$ eRf, ondel < ¢ < K e K é o nUmero de dominios, resulta nas relacdes
R{.; e R, respectivamente.

Definicdo 4.2 O fecho transitivo ponderad&* de uma relagéo fuzziz é definido utilizando-se o
algoritmo iterativo consistindo dos seguintes passos:

1. CalcularR’= R U [wes(R o R)] ondewe; € [0,1],t = {G,S};

2. SeR’+#+ R, fazerR = R’e voltar ao passo 1; caso contrari®* = R’e o algoritmo termina.

A Fig. 4.3 mostra as rela¢gfes implicitas entre os conce#e®dtologias através de setas traceja-
das. O fecho transitivo ponderado vai permitir calcularlovdestas relacdes entre os conceitos das
ontologias. O pesoe; € [0, 1] penaliza a forga da associa¢do entre conceitos distantedaiagia.

Isto significa que conceitos mais proximos na taxonomiaysasum valor de associagcao mais alto.
A medida que a distancia entre os conceitos aumenta o seulesdssociacio diminui. Considera-se
gue os conceitos com valor de associacao alto possuem uatdaeas® semantica maior.

D, D,

o *
# & ’,"' ""-h‘ R . e R* :
RaieRy /@ . o Sl

Fig. 4.3: Célculo das rela¢bes implicitas nas ontologias feeho transitivo ponderado.

Na literatura [51] é discutido que, no processo de expans@msulta, o uso de estruturas con-
ceituais como tesauros ou ontologias pode deteriorar &qdal da recuperacdo de documentos. Isto
se da pois a adigcao indiscriminada de novos termos na carsudinal tende a gerar ruido, aumen-
tando a cobertura mas diminuindo a precisdo. Para congraldicdo de novos conceitos na expansao
da consulta pode-se adotar um valor limitque estabelece o valor minimo para que a associacao
de generalizacdo ou especializagdzzyentre dois conceitos seja considerada. Valores de associa-
¢cdo menores quiesao considerados como zero. Este procedimento é aplicpddsdid calculo do
fecho transitivo ponderado e permite manter apenas asiags8es que possuem maior significado
semantico.
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4.2.2 Representacdo dos Documentos

Nos modelos para recuperacao de informacao, os docum@atosesentados por um conjunto
de termos indicativos de seu contetdo denominados indizada uma colecdo de documentos 0s
conjuntos de termos representativos de toda a colecaorooeanjunto de indices da colecdo. Neste
esquema um documento é representado por um vetor formamogglinto de indices da cole¢cédo. O
vetor de indices pode assumir valores booleanos indicapdesancd1) ou auséncid0) do indice
no documento ou valores que indicam a importancia do indigepresentacdo do documento.

No modelofuzzyde multiplas ontologias relacionadas deve-se associard@zlimento aos con-
ceitos das ontologias que representam os dominios. O ¢orjerdocumentos € dado ppOC =
{di,ds,ds,---,d;} ondel <[ < N e N € o numero de documentos da cole¢cdo. Os dominios séo
representados pelos conjuntds = {cy1, ck2, -+ Ciy}, ONdel < k < K, sendoX o namero de
dominios ey = | Dy| € 0 numero de conceitos em cada dominio.

Para cada domini®,, existe uma relacab, : DOC x D, que associa 0 conjunto de documentos
da colecéo, dado pdrOC, ao conjunto de conceitos do dominio dado pgr O valor da relacad’,
indica 0 quanto os conceitos da ontologia do dominjséao relevantes para descrever os documentos
DOC da colegéo. O valor da relacéo €é calculado seguindo o esdtrhd9, 110].

Definicéo 4.3 SejaN o nimero total de documentos no sistemg, um conceito do domini®,,
ondel < y < |D;| en, 0 nimero de documentos nos quais o0 concgijaaparece. Sejgreq,,
a frequéncia no document para o conceita, (0 nimero de vezes em que 0 concejtpé men-
cionado no texto do documentl). Entéo a frequéncia normalizadg,, no documenta;, para o
conceitocy, € dada pela Eq. 4.1.

o= T (4.1)

max; freqy

O méaximo é calculado sobre todos os termos que sdo mencismadiexto do documenth. Se o
conceitocy, N&o aparece no documentp entdo f,, = 0. Seja a frequéncia inversa do documento
idf, para o conceitay, dada pela Eq. 4.2.

N
idf, = log — (4.2)
Ny
O peso tf-idfu;,,, no documentd;, para o conceitay,, € dado pela Eq. 4.3.
N
Uy = fly lOg - (43)
Ty

Neste contexto, o valor da relacd (d;, cx,) = wy, ondel < < |[DOC|, 1 < k < K e
1 <y < |Dy| indica o grau em que o conceitp, € D, representa o documenth € DOC. As
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relacded/y, 1 < k < K, séo representadas por matrizesm ondel = |DOC|em = |Dy|.

4.2.3 Representacao da Consulta

Nos sistemas de recuperacao de informacgao as consultagséssas por termos conectados por
operadores booleanos, em geral E, OU e NOT. Através daagfiiizde equivaléncias l6gicas como
as leis de De Morgan, a lei da eliminacédo da dupla negacao iedastiebutiva é possivel reduzir
gualquer expresséo booleana a forma conjuntiva normal gueréduto da soma dos termos. Uma
expressao booleana esté na forma conjuntiva normal se enos®eela € uma conjuncao de uma ou
mais disjuncdes compostas de um ou mais termos. As expsessd® e ((AV B) A (C' V D)) sdo
exemplos de expressdes na forma conjuntiva normal.

No modelofuzzyde multiplas ontologias uma consulta deve ser expresszanilo 0os conceitos
das ontologias de dominio. Considera-se que esta constdfa ra forma conjuntiva normal repre-
sentada por um conjunto de sub-consultas conectadas pebdop l6gical sendo que, em cada sub-
consulta, os conceitos estardo conectados pelo operailoy (3. Uma consulta do usuarig,.,, €
representada comg.., = A;_, ¢», ondel < h < S, S € o nimero de sub-consultag;eé composta
por conceitos das ontologias conectados@or. Dados os dominio®; = {ci1, ¢12, ¢13, 14, C15} €
Dy = {91, €2, a3, a4, Ca5, C26 } €XEMPIOS de consultas validas seriam:

Qusert = (€11 V c22) A (c13 V c25)
Qusers = (c14 A c22)
Qusers = (16 V C21)

As consultas do tip@,..,1 constituem uma consulta composta por mais de uma sub-tansul
Neste exemplo uma sub-consulta é dadagpoe (c11 V ¢22). As consultas dadas pofse 2 € Gusers
séo os casos onde a sub-consulta é a propria consulta firsié 0@, = .

Como no modelo proposto os documentos estdo associados ramstae das ontologias por
relacfes distintas entdo as sub-consulfgstambém devem ser particionadas para considerar 0s
conceitos de cada dominio separadamente. Cada particdemseituida por um vetoly, =
(wj1, wig, -+, w;) ondel < ¢t < |D;|, D; € o dominio associado ao conceitp presente na sub-
consulta, ev;; € {0, 1} indica a presencél) ou auséncia (0) do respectivo conceitona consulta
do usuério. No caso do exemplo anterior a sub-congylta= (c14 A co2) Sera particionada em
¢3¢ = [00010]eg = [010000] resultanday, = ([00010]A[010000]).

Uma vez que a consulta esteja expressa na forma conjuntiveahocada sub-consulta sera tratada
separadamente e retornara um conjunto de documentos radapg’,, ondel < h < SeSé€o
numero de sub-consultas que compdem a consulta do usgyario A intersecdo dos conjuntos de
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documentod/,, retornados por cada sub-consulta, resultara o conjuraicdéndocumentod/, para a
consulta do usuario, dada pgf..., conforme mostra a Eq. 4.4. Desta forma o restante destdhab
ird tratar os aspectos relacionados as sub-consultas.

V=AW (4.4)

4.2.4 Expanséao da Consulta

Ao se utilizar uma base de conhecimento para indexar os datoside um sistema de recupe-
racdo de informacao o objetivo é utilizar o conhecimentoesgn na base para melhorar a qualidade
dos documentos recuperados trazendo mais documentosadssoa consulta (melhoria da taxa de
cobertura) e apresentando estes documentos numa orderasotdeumentos do topo da lista de do-
cumentos sejam 0s mais relevantes a consulta, sendo oodesracordem decrescente de relevancia
(melhoria da taxa de preciséo).

Através da base de conhecimento € possivel explorar adeslaptre os conceitos dos domi-
nios para expandir a consulta do usuario com novos conagitsapesar de ndo estarem presentes
na consulta inicial, sejam relacionados a estes. Pela sipata consulta 0s novos conceitos serao
incorporados a mesma permitindo a recuperacéo de docusmgumcsejam semanticamente relacio-
nados a consulta original em funcdo do conhecimento contidmase.

Esta secdo apresenta o0 método de expansao da consultaibzsefouto modelduzzyde multi-
plas ontologias relacionadas para considerar o conhetoraristente na base. O método de expanséao
da consulta € uma das contribuicdes desta tese.

O método de expanséao da consulta é realizado em duas etapasimidira etapa cada particéo
da sub-consulta inicia},, € expandida para considerar as relacdes existentes atameinio relativo
a particao, dado pab;, e os outros dominios da base. Para cada parjicserdo gerado&” novos
conjuntos cada um se referindo aos conceitos dos outromdmnta base de conhecimento dados
porD;,j # 1,1 < 4,j < K que sejam associados aos conceitos presentes &ste processo gera
uma nova consulta expandida entre dominios denominada

A primeira etapa da expanséo € dada pela Eq. 4.5. Na Eq. 4rBwela se refere ao dominio da
particdog; e a variavelj se refere aos demais dominios da base que seréo consideasalexpandir
a particao.

=1

K K
di

gent = o 4.5
z\:/l j\:/1 wp (Qi o RZI;) JF#i (*4:5)

Para fazer a expansao da consulta, entre os dominios,zaddila relacdo de associacao positiva

fuzzy Rfj, entre os conceitos dos dominios dadosppe D,. O modelo permite associar um valor
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wp € [0,1], que define um peso para a associa¢do. Desta forma a influEnedpansao positiva
fuzzyno processo de expanséo pode ser ajustada. O valos de0 indica que a associagao positiva
nao sera considerada. A particdo n&o é expandida com relag®u proprio dominio quango= i.
Quando se trata de dominios distintos, ou gejé& i, a particdo da consulta € expandida através
da composicao entre a particéce a relagdo positivuzzy Rf; . Cada expanséo vai gerar uma nova
particdo contendo os conceitos do domibip Os valores da nova parti¢céo indicam o grau em que
os conceitos do dominib; estéo associados aos conceitos da particéa consulta pela associacéo
positivafuzzy

Considere dois dominio®; e D, e uma sub-consulta, = ¢; V ¢, representada por vetores, e
particionada nos dois dominios. A Fig. 4.4 representa,eragticamente, o resultado do processo
de expansao. Pela Fig. 4.4 pode-se ver que cada pagico< ¢ < 2, da sub-consulta inicial
€ expandida nos outros dominios gerando oujfaparticdes,1 < j < 2 num total de;j = 4
particdes. Neste contextg.p), Significa a expanséo da particgg da sub-consulta inicial, para o
dominio D, através da associagfirzydada porRk?f,. Isto significa que os conceitos presentes em
q1, considerando a associacgéo posifivazy %, levaram os conceitos associados do dominjo
estarem presentes na sub-consulta também. A parigdg € um vetor composto dos conceitos
pertencentes ao dominid,. Os valores de;,p) € [0,1] indicam o grau de associagéo entre 0s
conceitos do domini@, com os conceitos do dominio,, presentes eny,.

q= 9; v 9z
AN PN
q4 Voo Qg b vV %
1 I
qent= [ gent,, v qent,, | % [qent21 % qentzzJ
J g
gent,,’ gent,,T gent,,” genty,’
max {qent,, s’ vV qents max | qentys)’ Vo genty’
qent, T Y dentg' 9entye’ V' gentyye’
| 1
qexpT=[qexp11T v qexpﬁTJ v [ qexp,,’ Vv qexpzzT]

Fig. 4.4: Esquema de expansao da sub-consulta inicial esrddaiinios considerando as relagdes de
associacao positiMaizzy(P), especializacazzyS) e generalizacénizzyG)

A Fig. 4.5 ilustra a primeira fase da expanséo da consultsiderando as bases de conhecimento
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formada pelos dominia®; e D,. Nesta base de conhecimento 0s conceitps ¢y, estao associados
pela associacéo positiva. Considere os valores de assoeiafféd os conceitos iguais a 1.0 e o valor
do peso da associacdo positiva = 0.7. Para a consulta = ¢, = ¢4, COMposta por apenas
um conceito, tem-se a particdo da consulta dadayper ([0 00 10]). Depois da primeira fase da
expansao tem-se o valor dent = (cy4 or c22). A representagdo da consulta na forma particionada
é dada porent = ([00010]V[00.70000]). Nesta fase da expanséo o concejtoe adicionado

a expansao do conceitg,. Na forma particionada 0s pesos com gue 0s conceitos sdoratios a
consulta sdo armazenados na consulta expandida.

@/ \@é\

Fig. 4.5: Primeira fase da expansao da sub-consulta, entddoigios, considerando as relagbes de
associacao positiviaizzy(P).

Uma vez que se tenha a sub-consylat expandida entre os dominios é realizada a segunda
etapa da expansao. Esta etapa visa realizar a expansao-dansuittagent intra dominios, isto €,
considerando o fecho transitivo ponderado das relagbespdeializagdduzzy R, e generalizacdo
fuzzy Ry,. Esta expansdo gera a sub-consulta expandidadinal transposta. A Eq. 4.6 mostra
como é realizada a expansao.

KoK gent’.
gexp” =\/ \/ max “ onde r € {S,G} (4.6)

w, (R*. o gent”.
(B o gent?)

1=1j=1 iJ

No processo de expansao intra-dominios a particao tranaasm&fj, 1 <1i,j < K é expan-
dida para considerar as associa¢cfes de especializacaemlgataduzzyentre conceitos de seu
dominio, dado pop; . Isto e feito através da composi¢ao entre as relaitizzycorrespondentes as
associagOes de especilizacdo (S) e generalizagdo (&,entonceitos do dominiDj, e a particao
expandidaqent;fg. Nesta fase, a particdo da consuftat;; € transposta para permitir a composicéo
fuzzycom as relacdes de especilizacdo (S) e generalizacamZ®@) Nesta expansao os conceitos
mais gerais e mais especificos, correspondentes aos cenoesentes na particdo, sdo acrescenta-
dos & mesma. O modelo permite associar um valoe [0,1], r € {S,G} que define um peso

para o tipo de associacdo. Desta forma a expansao podestadajpara considerar mais a influéncia
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de um tipo de associacdo em relacdo a outro. A expansao fimalaémblo valor maximo entre os
valores associados aos conceitos presenteseet@, resultante da expansao entre-dominios, e 0s
novos valores nas parti(;G@mtf;(r) dados pelos tipos de associagde {S,G}.

A Fig. 4.4 representa, esquematicamente, o resultado degso de expanséo intra-dominios para
a sub-consulta expandidant. De acordo com a Fig. 4.4, a particgent?,, resultante do processo
de expanséao entre dominios, € novamente expandida pardaeranss relacoes de especializacao
fuzzy gent], ), € generalizagafuzzy genti, ), entre os conceitos do dominig,. A parti¢éo final
expandidagexpl, = max (qent’{Q, gentiy s, qentlTQ(G)) é dada pelo valor maximo entre os valores
presentes na particgent’,, resultante da primeira fase, e os valores presentes rtii;sipaAJentlT2( s)
eqentlTQ(G) resultantes da expanséo considerando a associacao dekzspgiofuzzye a associacao
de generalizac&fuzzy respectivamente, para o domirig.

A Fig. 4.6 ilustra a segunda fase da expansao da consultalecasdo as bases de conhecimento
formada pelos dominioB; e D,. Na ontologia que representa o domiihlg tem-se que o conceito
c11 € mais geral gue o conceitg, e 0 conceita:;; € mais especifico que o conceitq. Na ontologia
gue representa o dominio, tem-se que o conceitg; € mais geral que 0 conceitg, € 0S conceitos
o3 € c4 SA0 mais especificos que o concejto Nesta fase da expansao, os conceitos mais especificos
€ mais gerais, que 0s conceitos presenteg@rty sdo adicionados a consulta. Depois da segunda
fase da expansao tem-se o valokeep = ( c11 or c14 or ¢15) or (Coq or cog OF a3 01 C24). CoONsidere
wg = 0.3, wg = 0.7 e os valores de associacdo entre conceitos iguais a 1.0.résegpacdo da
consulta na forma particionada é dada pett = ([0.30010.7] v [0.210.70.490.4900]). Na
forma particionada, 0os pesos com que 0s conceitos sdo raite a consulta sdo armazenados na
consulta expandida.

@/ \@é\

Fig. 4.6: Segunda fase da expanséo da sub-consulta inicddis dominios considerando as relacdes
de generalizac&fuzzy(G) e especializacéo (S).
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4.2.5 Funcéo de Relevancia

A relevancia dos documentos da colecao € dada pelo produtoanrepresentacdes dos docu-
mentos e as particdes da constiltzzygerp’ . Esta relevancia é calculada pelo produto das relagdes
U; com cada partigé@expfj resultando no conjunto de documentos recuper&df@®mo mostrado
na Eq. 4.7.

Cada relagé@d/; associa os documentos da colecdo aos conceitos do daminomdel < j <
K. Poroutro lado a parti(;&pzxpg representa a expansao dos conceitos da partig@ra o dominio
D;, ondel < i, j < K. Neste caSQe:z:pfj € um vetor constituido dos conceitos do domibip
O produto da relagdd; com a partiga@exp;f’;, dado por(Uj qempz;-), pondera as associagdes dos
documentos aos conceitos (expressos na reldgfoela forga do relacionamento entre os conceitos
(expressos na partic;épxpfj). Se 0 conceita;;, da sub-consulta inicial, estiver associado a um
conceitoc,, de outro dominio, por um grau com valer{0, 1] significa que um documento associado
ao conceita, vai estar associado ao conceit@ expresso na sub-consulta inicial, ponderado pelo
mesmo grau.

O conjuntoV}, (v;) representa todos os documentos da colecé@o e seuwador{0, 1] indica o
quanto o documentd, 1 <! < |DOC| é similar a sub-consulta inicial do usuério.

<=

K
Vi=\

7

(U]- qexpg;) (4.7)

I
—_

1

J

Conforme mostrado na Eq. 4.4, o conjunto final de document@sgaonsulta do usuarid;, é
dado pela interse¢éao dos conjuntos de documentos regsliaata as sub-consultd, Ao usuario
€ interessante visualizar apenas um subconjunio dee represente os documentos mais relevantes.
Desta forma define-se um valor limitgue estabelece um valor minimo paraara que o documento
correspondente seja retornado para o usuario. Em termgeedagdesuzzyisto significa aplicar um
a-cut no conjuntd/, ondea = t, resultando o conjuntf/),. Os documentos elfV'); cujov;, # 0
serdo apresentados ao usuario na ordem decrescente daceev

4.3 Execucéo do Modelo

Nesta se¢do sao apresentados os algoritmos que ilustragawgér do modelfuzzyde multiplas
ontologias relacionadas para recuperacao de informacamencolecdo de documentos. 0 primeiro
algoritmo monta a base de conhecimento.
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Algoritmo: Monta-Base-Conhecimento

Input: Conjuntos de conceitos dos dominios
Ontologias relacionadas representando os dominjos

Output: Fecho transitivo ponderado das relagbes de especiatihazdy R,
Fecho transitivo ponderado das relagoes de generalifazzp R,
Relagdes positivaizzyentre os doml'niosl,%f;

Data: Pesosveg, weg

foreach DominioD; do
Extrair, das ontologias relacionadas, os valores dasdetdt’ e R¢;

Calcular os fechos transitivos ponderadds e R;;;
foreach DominioD; do
if D; # D; then
\ Extrair, das ontologias relacionadas, os valores da relagé
end

end
end

O segundo algoritmo indexa os documentos da colecao.

Algoritmo: Indexa-Documentos

Input: Conjuntos de conceitos dos dominiDs
Conjunto de documentos da colegg@C'

Output: Relagbed/;

foreach Documentai; no conjuntoDOC do

foreach DominioD, do

foreach Conceitoc;, no conjuntoD, do
Calcular a frequéncia normalizadé,, no documenta;, para o conceito;,;

Calcular a frequéncia inversa do documenif,, para o conceito;,;
Calcular o pesof — idf dado pory, = f;, idf,, no documenta;, para o conceito

Ciy
FazerU; (d;, cj,) = wy;
end
end
end

O terceiro algoritmo executa o modelo de recuperacéao propastese.
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Algoritmo: Recupera-Informacgao

Input: Consulta do usuéarig

Output: Conjunto de documentos recuperadlos

Data: Conjuntos de conceitos dos dominiDs
Fecho transitivo ponderado das relagdes de especialilagBpR,
Fecho transitivo ponderado das relag6es de generalifazzapR;,;
Relacbes positivalsizzyentre os doml'nios’,%f;
Documentos indexados pelas rela¢bes
Pesosup, wg, ws
Limite ¢

Gerar forma conjuntiva normal= A q;

foreach Sub-consulta;, do
Gerar particoes; nos dominios);;

foreach Particdog; do
foreach DominioD; do
if i = j then
| O valor da expanséo € igual a particgent,; = g;;
else
‘ Expandir a particég; no dominioD;: gent;; = wp (qi o R{;);
end

end

end
foreach Expanséaayent;; do
foreach DominioD, do
Expandirgent;; no dominioD;: gexp;; =
max (qentg;-, Wy (Ri‘gj o qentz;-) , Wa (R*Gj o qemfiTj»;
end
end
Calcular o conjunto de documentos para a partigdd’q;, = max (Uj qexpfj);

Compor os conjuntos de documentos das partigfpara a sub-consulig, = max V;;
end

Calcular o conjuntd” de documentos para a consujtdo usuario’V. = min Vj,;
Ordenar o conjunto de documenfideem ordem descrescente;
Apresentar, para o usuério, os documentod/eaom relevancia maior que o limite
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4.4 Exemplo de Uso do Modelo

Para ilustrar a idéia do moddiazzyde multiplas ontologias relacionadas foi elaborado um exem
plo composto de dois dominios geograficos. Estes dominmdasi#os pelas estruturas que represen-
tam um subconjunto da divis&o territorial do Bradil;) e Climas do Brasi(D,), a partir do mapa
de clima da Fig. A.1, no Apéndice A. Os valores entre os coosedentro das ontologias e entre
as ontologias, séo calculados em funcéo da distribuicéacedpas entidades, representadas pelos
conceitos, no mapa. O Apéndice A mostra como estes valooesaséulados. Os documentos do
conjuntoDOC foram indexados pelos conceitos das ontologias confous#ed a Fig. 4.7.

D, = {11 : Brasil, ¢;5 : Norte, ¢13 : Para ¢4 : Nordeste ¢;5 : Maranhag
Dy = {co1 : Clima, coq : Tropical coz : Am, coy : AW, co5 : Semi-arido cy6 : BSh}
DOC — { dy : Docl, dy : Doc2 ds : Doc3 d, : Doc4 ds : Doch, dg : Doc6, }

d; : DocC7, dg : Doc8 dy : Doc9, dio : DoclQ d;; : Docll

I
=
% 021 |

" Rt " ¥
* 2
0.42 | 0.99

1.0 11027

H 0. 11:: 0.78
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Fig. 4.7: Exemplo de uso do moddlazzyutilizando multiplas ontologias relacionadas.

A partir do conhecimento expresso na Fig. 4.7, as relacOespkeializacdo e generalizagénzy
entre os conceitos dos dominios séo extraidas. A seguiho feansitivo ponderado € calculado para
estas relacdes utilizando os valores de pesp= 0.8 eweg = 0.2. As relagdes de especializagéo e
generalizagafuzzyentre os conceitos do dominiay, k7 e RY, e seus respectivos fechos transitivos
ponderadosiy, e R;;, sao dados por:
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C11 Cl2 €13 Cia Ci5

e[ 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
c2 {045 0 0 0 0 045 0 0 0 0
Ri=c3| 0 032 0 0 0 |Ry=1|026 03220 0 0
eul018 0 0 0 0 018 0 0 0 0
ci5 \ 0 0 0 021 0 0144 0 0 021 0

A relacdoR; indica, por exemplo, que o conceitg;, associado a Para, especializa o conceito
c12, associado a Norte, com o grau no valor de 0.32. Este valdiréde das ontologias na Fig. 4.7.
No calculo do fecho transitivo ponderado, as associacOgléditas entre 0s conceitos das ontologias
aparecem. Pela Fig. 4.7 pode-se observar que, na ontologiaegresenta o dominio de divisao
territorial, existe uma associagao implicita entre o citocg;, associado a Para e o conceitg,
associado a Brasil. Esta associagdo torna-se explicitdat@iod?y;, onde o grau de associacdo entre
0s conceitos é calculado, pelo fecho transitivo ponderad®u valor € 0.256. Isto significa que o
conceitoc3, associado a Para, especializa o conceito conegitassociado a Brasil, com o grau no
valor de 0.256.

cnf 0 045 0 018 0 0 0.45 0.064 0.18 0.036
col 0 0 032 0 0 0 0 032 0 0

RE=c3l 0 0 0 0 Reyy=1o o o o o0
el O 0 0 0 021 o 0 0 0 o021
s\ 0 0 0 0 O 0 0 0 0

A relacdoR{ indica, por exemplo, que o conceitg, associado a Norte, generaliza o conceito
13, associado a Para, com o grau no valor de 0.32. Este valaradmetlas ontologias na Fig. 4.7.
Deve-se lembrar que a relacao de generalizacdo é o inverstagédo de especializacao. No calculo
do fecho transitivo ponderado as associa¢des impliciti&s ea conceitos das ontologias aparecem.
Pela Fig. 4.7 pode-se observar que, na ontologia que repaesedominio de divisdo territorial,
existe uma associacgdo implicita entre o concgitpassociado a Brasil, e 0 conceit@, associado a
Para. Esta associacao torna-se explicita na relBg@@nde o grau de associacdo entre os conceitos
é calculado pelo fecho transitivo ponderado e seu valor &0.0sto significa que o conceitq;,
associado a Brasil, generaliza o conceitp associado a Para, com o grau no valor de 0.064.

No calculo do fecho transitivo ponderado considera-se or\ad pesawes = 0.8 e 0 valor do



4.4 Exemplo de Uso do Modelo 69

pesowe; = 0.2. Desta forma, a relagdo de especializacdo (S) é mais piaila que a relacao de
generalizacéo (G). Isto pode ser visto pelos valores @osl pelo fecho transitivo ponderado. Ele
atribui um valor maior para relagéo de especializa¢&o(c;3, c11) = 0.256, € um valor menor para
arelacéo de generalizagdgy;, (c11, c13) = 0.064.

As relacdes de especializagdo e generalizggryentre os conceitos do dominie,, R5 e RS,
e seus respectivos fechos transitivos pondera@pse R.,, sdo dados por:

C21 Coa C23 Caq4 Co5 Co6

C21 0 0 0 0 0 0 0 0O 00 0 O

coo | 0.64 0 0 0 0 0 0.64 0O 00 0 0
g C23 0 0.57 0 0 0 0 . 0.456 057 0 0 0O O

Ry = Rgy =

C24 0 043 0 0 0 0 0.344 043 0 0 0 O

co5 | 0.05 0 0 0 0 0 0.05 0O 00 0 O

C26 0 0 0 0 1.0 O 0.04 0 0 0 1.0 0O

Co1 C22 C23 Co4 Cos  Co6
co1 [ O 0.64 0 0 0.05 0 0 0.64 0.114 0.086 0.05 0.01
coo | O 0 0.57 0.43 0 0 0 O 0.57 043 0 0

Rg _ O3 0 0 0 0 0 0 Ry, = 0 O 0 0 0 0

coa | O 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0
cos | O 0 0 0 0 1.0 0 O 0 0 0 1.0
cos \ O 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0

As relag6es de associagdo posifurazyentre os conceitos dos dominidd,, e R, sdo dadas por:

C11 C12 C13 C14 C15
C21 C22 C23 Coq Co5 Cog

Co1 0 0 0 0 0
C11 0 0 0 0 0 0

co| 0 070 0 069 0
co|l 0 051 0 0 0 0 0 0 099 0 0

C .

Rb=csl 0 0 042 0 0o o |RL="7

cos | O 0 0 0 0.78
cu|l O 018 0 0 1.0 0

cos | O 0 0 027 O
C15 0 0 0 0.11 0 0

Co6 0 0 0 0 0

Os valores das associacGes positivias, e kL, entre os conceitos sdo calculados em fungdo
da distribuicdo espacial das entidades, representadassfas conceitos, no mapa da Fig. A.1. O
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Apéndice A mostra como estes valores sao calculados.

Os relacionamentos entre o conjunto de documeblo§’ e os conceitos dos dominidy e D,
sdo dados, respectivamente, pelas relatgeslU; a seguir. O valor 1.0 foi atribuido na associagéo
dos documentos aos conceitos para ilustrar melhor a infei€logrocesso de expanséo da consulta
na recuperacao de informacado. Desta forma pode-se vedtioaw os pesos atribuidos aos conceitos,
quando da sua adi¢éo a consulta inicial, influenciam a reag@e dos documentos.

€11 G2 €G3 Ci4 Cis Co1 Co2 Co3 Coq4 Co5 Cop

dy 0 0 1.0 O 0 dy 0 0 0 0 0 0
do 0 1.0 O 0 do 0 0 0 0 0 0
dz | 1.0 0 0 0 0 ds 0 0 0 0 0 0
dy 0 0 0 1.0 O dy 0 0 0 0 0 0
ds 0 0 0 0 1.0 ds 0 0 0 0 0 0
Uy = dg 0 0 0 0 0 [|Us= dg 0 0 1.0 0 0 0
dr 0 0 0 0 0 dr 0 1.0 O 0 0 0
ds 0 0 0 0 0 ds 0 0 0 1.0 O 0
dy 0 0 0 0 0 dg [ 1.0 0 0 0 0 0
dip| O 0 0 0 0 dio| O 0 0 0 1.0
dipr \ O 0 0 0 0 dyq 0 0 1.0 0

Considere a consulta do usuatig.. = Norte e Tropical. A consulta,,., ja se encontra na
forma conjuntiva normal, ou seja,.., = g, ondeh = 1, significando que a consulta do usuario é
composta por apenas uma sub-consulta.

Pela verificacdo da indexacéo dos documentos, na Fig. &éna@bse que ndo existe um docu-
mento que seja simultaneamente associado aos conceitieseNlbopical. Desta forma, na execucao
de um sistema de recuperacdo de informacédo, sem uma basah#ziorento associada, nhenhum
documento seria recuperado para esta consulta. Por umladtropelo conhecimento existente no
mapa da Fig. A.1, o conjunto de documenfos= {Doc2 Docl Doc6} é apontado como sendo
relevante para a consultg,... O documento Doc2 € considerado relevante pois esta adecmia
conceito Norte, que faz parte da consulta, e ao mesmo temegidrNorte do Brasil é, em sua
maioria, associada ao clima Tropical. O documento Doc1l siderado relevante pois esta associado
ao conceito Para, que faz parte da regido Norte, e a0 mesnpo f@ossui seu territdrio quase que
exclusivamente associado ao clima Tropical (Am da classidic Koppen). O documento Doc6 é
considerado relevante pois esta associado ao conceito Aré da tipo Tropical e ao mesmo tempo
constitui o clima predominante na regido Norte. Neste exemperificado como o modelo proposto
se comporta na recuperacéo dos documentos relevantesfacaesulta.
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Para o processo de recuperagéo de informagao do modelstona o valor do limit¢ = 0.2
e dos pesos de ponderagdo da importancia das relaggasyswy, = 0.7, wg = 0.7, wg = 0.3. A
expansao da consulta, seguindo o esquema apresentado AalfF&gdada por:

(1) Particionar os conceitos da consulta, de acordo com ws deminios, originandg, =
[01000]eqg = [010000]. Neste casjy., = ([01000] A [010000])

(2) Calcular a expansao da consulta entre os dominios onigina

gent = ((gent1y V gentis) A (genty; V gentss)).
Seguindo a Eq. 4.5 tem-se que:

gent;; = ¢ = [01000]

gentiy = 0.7 (qoRY) = [00.3570000]
gentyy = 0.7(gao RE) = [00.4900.483 0]
gentss = g = [010000]

O resultado da expanséao entre dominios é:

gent = ((01000]V[00.3570000]) A ([00.4900.4830]V[010000]))

(3) Calcular a expanséo da consulta intra-dominios origioan

geap” = ((qexply V qexply) A (qexpl, V geaph)).

Seguindo a Eq. 4.6 tem-se que:

gexpl, = max (qentlTl, qentﬂ(s), qent{l(G))
= max (qentlTl, 0.7 (ngl o qent{l) ,0.3 (RE1 o qent1T1>)
0 0 0.135 0.135
1 0 0 1
= max 01,10224 |,|0 =1 0.224
0 0 0 0
0 0 0 0
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gerpl, = max (qentlTQ, gentiy s, qentlTQ(G))
= max (q?ntﬂ, O._7 ({{EQ o qe_ntﬁ_) , 0.3(Rég 0 qentﬁ))_
0 0 0.107 0.107
0.357 0 0 0.357
0 0.249 0 0.249
= max y s =
0 0.249 0 0.249
0 0 0 0
0 0 0 0
gexrpl, = max (qentQTl, qentgl(s), qentgl(G))
= max (q?ntQTl, O._7 (Egl o qez’btgl) , 0.3 (R, 0 qent?ﬂ)_
0 0 0.135 0.135
0.49 0 0 0.49
= max| | 0 ;10224 |,]0 =1 0.224
0.483 0 0 0.483
| 0 | (0147 ] [ O | | 0.147 |
gexpy, = max (qentzTQa qentzTQ(S)v qenth(G))
= max (q?nt%, 0.7 (REQ o qe_ntQTQ) 0.3 (R*Gg_ o qentQT_Q))
0 0 0.192 0.192
1 0 0 1
0 0.399 0 0.399
= max ) ) -
0 0.301 0 0.301
0 0 0 0
0 0 0 0
O resultado da expansao intra-dominios é:
) - o107 ] . - [o0192]
0.135 0.135
0.357 1
1 0.49
T 0.249 0.399
gexp’ = 0.224 | V A 0.224 | V
0.249 0.301
0 0.483
0 0
0 0.147
L i 0 L - 0

No resultado da expanséo intra-dominios o fator de expawé@spondente ao conceito Norte,
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com 0s conceitos e seus pesos adicionados a consulta, éatado p

- ) - Clima: 0.107
Brasil: 0.135 )
Tropical: 0.357
Norte: 1
. ) Am : 0.249
qeTDNorte = Para: 0.224 \Y
Aw : 0.249
Nordeste 0 .
i Semi-arido: 0
Maranhéaa 0
L - BSh: 0

O fator de expansao correspondente ao conceito Tropiaal oscconceitos e seus pesos adicio-
nados a consulta, é dado por:

- . . Clima: 0.192
Brasil: 0.135 .
Tropical: 1
Norte: 0.49
. ) Am : 0.399
qeTPTropical = Para: 0.224 \ AW - 0.301
Nordeste 0.483 o
N Semi-arido: 0
Maranhé&o 0.147
L s BSh: 0

Em ambos 0s casos 0s conceitos que possuem o valor O assu#taso efetivamente adiciona-
dos a consulta. Deve-se notar que o processo de expanséovprevalor 1 atribuido, pelo usuério,
aos conceitos presentes na consulta inicial. Os concaisgmes na consulta inicial sempre terdo
valor maior que os conceitos adicionados em funcao do psoaisexpansao.

(4) Verificar os documentos mais similares a consulta exgand

V= ((U1 qexpl, vV U, qexplTQ) A (U1 qexpl, vV U, qexpép?)).

Aplicando a Eq. 4.7 tem-se:
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f0224] [0 ] (0224 ] [0 ]
1.0 0 0.49 0
0.135 0 0.135 0
0 0 0.483 0
0 0 0.147 0
Vo= 0 v9]o0249 || A0 v | 0.399
0 0.357 0 1
0 0.249 0 0.301
0 0.107 0 0.192
0 0 0 0
o | o ] o | o

O resultado final de¢V'),, aplicando-se o limit¢ = 0.2 € dado por:

0224 ] [ 0224 ] [ 0.224 ] [ Docl: 0.224 |
1.0 0.49 0.49 Doc2: 0.49
0.135 0.135 0.135 Doc3: 0
0 0.483 0 Doc4: 0
0 0.147 0 Doc5: 0

(V)gy = 0.249 | A | 0.399 =[] 0.249 = | Doc6: 0.249
0.357 1.0 0.357 Doc7: 0.357
0.249 0.301 0.249 Doc8: 0.249
0.107 0.192 0.107 Doc9: 0
0 0 0 Doc10: 0
I 0 | I 0 1/ s I 0 1/ o I Docl11: 0 |

Ap0s aplicar o valor limit¢ = 0.2 e fazer a ordenacao pelos valores de relevancia associaglos a
documentos o conjunto resposta= {Doc2 Doc7, Doc6 Doc8 Docl} de documentos é apresen-
tado para o usuario. Considerando que o conjunto de docusnexiéwantes para a consulta inicial
quser = Norte e Tropical é dado paR = {Doc2 Docl Doc6} pode-se verificar que o modelo
proposto recuperou todos estes documentos e apresersgouisgario. Os documentos Doc8 e Doc7
também foram recuperados mas ndo fazem parte do conjuntocdenéntos relevantes. O docu-
mento Doc8 esta associado ao conceito Aw e o documento Dtc@ssociado ao conceito Tropical.
Intuitivamente eles poderiam ser relevantes para a cadoilisuario mas neste exemplo este nao foi
0 caso. Considerando o conjuitale documentos relevantes para a consulta e o conjunto taspos
de documentos retornados para o0 usuario, a curva com asasettigporecisdversuscobertura para
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a consultay,,., = Norte e Tropical, para o valor dep = 0.7, € mostrada na Fig. 4.8.

—e— Norte e Tropical - WP =0.1

100¢ —&— Norte e Tropical - WP =0.7 L
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Fig. 4.8: Curva de precisae@rsuscobertura para a consulta inicial do exemplo de uso.

Nos experimentos realizados no modelo verificou-se que tsnes valores das medidas de pre-
cisdo, para uma mesma medida de cobertura, sdo obtidoscoaatbr dewp = 0.1. No exemplo
desenvolvido anteriormente, ao considerar o valotwgde = 0.1 obtém-se o seguinte conjunto de
documentos resposta ordenados por seu valor de relevdneigDoc2 Doc7, Docl Doc6 Doc8}.

A curva de precisagersuscobertura para a consulta inicigl,., = Norte e Tropical é mostrada
na Fig. 4.8. Deve-se observar que houve uma melhora em algilores de precisdo ao considerar
o valor dewp = 0.1. Em ambos os casos o modelo conseguiu recuperar os docsnoentide-
rados relevantes para a consulta inicial. Se o modelo néssevutilizado a base de conhecimento
composta das multiplas ontologias relacionadas nenhuomaetto seria recuperado pois ndo ha um
documento que possua, simultaneamente, 0s conceitoséNdrogical.

Neste mesmo exemplo, ao considerar apenas as relacoesedmakzpcdo e generalizacliwzy
em cada ontologia, sem levar em conta a relacao de assopesifivafuzzy nenhum documento é
recuperado. Neste caso o valoride = 0.0. O resultado final da expanséo € dado por:

- . 0 S 0.192
0.135 0
0 1
1 0
T 0 0.399
gexp’ = 0.224 | V A 01|V
0 0.301
0 0
0 0
0 0
- - 0 - 0

O fator de expansao correspondente ao conceito Norte, coonositos e seus pesos adicionados
a consulta, € dado por:
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- . - Clima: 0
Brasil: 0.135 )
Tropical: 0
Norte: 1
- . Am: 0
qeTDNorte = Para: 0.224 \Y
Aw : 0
Nordeste 0 .
~ Semi-arido: 0
Maranhaa 0
L - BSh: 0

O fator de expanséo correspondente ao conceito Tropiaal,osoconceitos e seus pesos adicio-
nados a consulta, € dado por:

- _ . Clima: 0.192
Brasil: 0 .
Tropical: 1
Norte: 0
- i Am : 0.399
4€XPTropical Para: 0 v AW : 0.301
Nordeste 0 L.
. Semi-arido: 0
Maranhéo 0
- . BSh: 0

Para esta consulta os documentos mais similares a mesma sao:

0224 ] [o 0 0

1.0 0 0 0

0.135 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0
Vo= 0 viol|lAllo]v] 0399

0 0 0 1

0 0 0 0.301

0 0 0 0.192

0 0 0 0

0 0 | o] o |

O resultado final d¢V') é dado por:
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(0224 ] [0 ] [0 ]
1.0 0 0
0.135 0 0
0 0 0
0 0 0

(V) = 0 Aloso || =|]o
0 1.0 0
0 0.301 0
0 0.192 0
0 0 0
o | o 0 |

Este resultado ilustra que a exploracéo da associacawvpdsizy entre as ontologias, possibilita
a recuperacao de documentos mais relevantes a consulta.

4.5 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou o modélazypara recuperacéo de informacéo utilizando maltiplas on-
tologias relacionadas. Cada ontologia representa os ¢oackl um dominio de conhecimento sendo
gue elas podem estar relacionadas para denotar os relaeots existentes entre os conceitos dos
dominios distintos. O modelo propde uma forma de organizde&onhecimento onde as ontologias
e seus relacionamentos séo representados por refagdgBaseado nesta forma de organizacéo de
conhecimento um novo processo de expansao da consulta@dousimbém é desenvolvido.

Para ilustrar a utilidade do modelo foi apresentado um el@dguso do mesmo. Os resultados
mostram que o0 uso da base de conhecimento, composta poplagittintologias relacionadas, e o
meétodo de expansédo da consulta desenvolvido possihifitegauperar mais documentos relevantes
a consulta do usuério. Para a consulta considerada no exeapcuperacgao realizada com o uso
apenas das palavras-chaves da consulta nao retornarianmeolcumento. Se a expansao da consulta
considerasse cada ontologia de maneira separada e esplaf@Enas as associacdes de especializa-
cdofuzzye a generalizacafuzzyde cada ontologia também n&o haveria o retorno de documentos
relevantes. A organizagcao do conhecimento como ontologiasionadas e a consideracao deste co-
nhecimento na expansao da consulta, pela utilizacdo deiagdo positivduzzyjuntamente com as
associacOes de especializacdo e generaliZagdyg é que possibilitou a recuperacédo de documentos
relevantes a consulta do usuario.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

A avaliacado experimental foi realizada para testar o desahygp do modelo proposto, avaliar
a tendéncia do seu comportamento e compara-lo com um mooiel@nfoque similar, ou seja, 0
modelo de recuperacao de informacdo baseado na rede deteshcezy apresentado no Cap. 3.
Ambos os modelos consideram a cole¢éo de documentos iradpetas conceitos e a existéncia da
associacéo de especializad@azy associacédo de generalizad@azye a associacao positifazzy
entre os conceitos para realizar a expansao.

Além da avaliacdo da recuperacdo de informacéo entre o mpdabosto e o modelo de rede
de conceitosuzzytambém foi avaliado o método de expanséo da consulta poopossiderando 0s
documentos indexados pela maquina de busca Lucene dodPAgathe. Uma vez que a consulta
inicial € expandida ela é traduzida para a representacaandelta propria do Apache Lucene. O ob-
jetivo desta avaliac&o € verificar o comportamento do métiedexpansao de consulta considerando
uma maquina de busca comercial. Os resultados obtidos codgaima de busca do Apache Lucene
também sdo comparados com os resultados obtidos pelosonedaliados.

A avaliacédo experimental foi realizada considerando umaséia de 129 documentos seleciona-
dos da colecdo de documentos do dominio da Agrometeoratagirasil, mantida pela Embrapa.
A amostra constituida por 129 documentos inclui todos oseitys das ontologias construidas e
acredita-se que seja 0 minimo necessario para provar ogntela forma de organizacdo de co-
nhecimento e do método de expansao de consulta propostastess. Além disto este tamanho
de amostra viabiliza a associacdo de documentos relevamda consulta por um especialista de
dominio.

Para o dominio de agrometeorologia foram levantados odosae dois dominios de conheci-
mento distintos e relacionados que estdo associados aetganwiogia: dominio de divisao territorial
e dominio de clima. Estes conceitos foram utilizados panatan@s bases de conhecimento dos mo-
delos estudados. Para o modtlnzybaseado em multiplas ontologias relacionadas foi desadeol
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uma ontologidightweight constituida pelos conceitos que modelam o dominio refer&mivisdo
territorial do Brasil e uma ontologiaghtweightconstituida pelos conceitos que modelam o dominio
de clima que atua sobre o territério do Brasil. Ambas as ogiasoforam construidas manualmente.
Para o0 modelo de rede de conceiftazzyo mesmo conjunto de conceitos foi utilizado para construir
a base de conhecimento automaticamente.

O conjunto de consultas contém 83 consultas e é compostoopsultas contendo apenas um
conceito de cada ontologia assim como consultas contemdbisacdes de dois conceitos de ambas
as ontologias nos diferentes niveis. Os conceitos séo tmltsccom operadores AND ou OR. O
Apéndice A descreve a construgéo das ontologias, a colegdoaimentos e a elaboragéo do con-
junto de consultas. As medidas cobertura e precisdo, tEeso@ secdo 2.4, sdo consideradas para
avaliar o desempenho de todos os modelos .

Para controlar a influéncia de cada tipo de associgZryos modelos atribuem pesos para cada
associacdo permitindo um balanceamento entre elas. Aligldodestes pesos reflete no resultado
final no que diz respeito as medidas de cobertura e precisawideoando varias combinaces dos
pesos, apds inumeros testes, os modelos mostraram um pledc@onportamento para as medidas
de cobertura e preciséo.

Este capitulo discute o desempenho dos modelos consideagntbmbinagdes de pesos. Inici-
almente sao apresentados o modelo ontoldgico reladionaf o modelo de rede de conceitigzy
e o Apache Lucene. O modelo ontolégico relacidinalzye o modelo de rede de conceitiogzy
forneceram uma base inicial para o desenvolvimento do rmatemdultiplas ontologias relacionadas
proposto nesta tese. Dentre os trés modelos, o modelo deleectenceitoguzzye o Apache Lu-
cene foram utilizados para comparacdo com o modelo propdgtds a apresentacdo dos modelos
sdo apresentados os casos de teste construidos parad@kdes resultados obtidos pelo modelo de
multiplas ontologias relacionadas e os modelos implendestpara comparacao.

5.1 Modelo Ontoldgico RelacionaFuzzy

O modelo FROM +uzzy Relational Ontological Mod§l00, 101, 102] representa a estrutura
conceitual através de uma ontologia de dois niveis comp@esipcategorias e palavras-chaves que
representam os conceitos do dominio. As categorias deragaimnceitos mais gerais e as palavras-
chaves denotam os conceitos mais especificos. As paldvamesce as categorias estdo associados
por relacdeduzzyque determinam o grau de associacdo entre elas. Nao exissamiacdes en-
tre duas palavras-chaves ou duas categorias. Os docunestdmsassociados tanto as categorias
guanto as palavras chaves de forma independente sendo cpuedegassociacdo entre documentos e
palavras-chaves ou categorias também € dado por relaggaysBaseado nas relacoRezzyexpres-
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sas na ontologia o sistema faz a expanséo dos conceitost@®sa consulta do usuéario. A consulta
expandida é entédo aplicada a base de documentos.

Na ontologia relacional o conjunto de palavras-chaves é gadi’, o conjunto de categorias €
dado porC' e a ontologiduzzyé representada pela reladaazyR, : K x C ondeR (k;, ¢;) = 1 €
[0, 1] € o grau de relevancia entre a palavra-chiawe K com respeito a categoria € C'.

Os documentos estao representados pelo conjunt® conjunto de documentos esta associado
as palavras-chaves pela relafdzvyD,, : D x K. Dado um documenté,, € D, entdoDy, (d.,, k;) €
[0, 1] expressa a relevancia de palavra-chiaveomo um descritor do contetido do documetto
De forma semelhante a relacliazyD, : D x C representa os relacionamentos entre os documentos
e as categorias. Assind). (d,, ¢;) € [0, 1] expressa a relevancia da categefi@m descrever o
contetdo do documentt,.

As consultas dos usuéarios podem ser compostas apenas porapathaves ou categorias ou
ambas. Uma vez que as consultas séo aplicadas as représemtag documentos e considerando que
os documentos possuem representacfes independentésnaeido-os as categorias e as palavras-
chaves entdo as consultas sdo divididas em uma represetagsiderando apenas as categorias
e outra considerando apenas as palavras-chaves. O sisRDM Eonsidera que as consultas sao
transformadas na forma candnica de um produto de somasjaywseconjunto de sub-consultas
conectadas pelo operador 16giddV D sendo cada sub-consulta composta por termos conectados
pelo operador l6gic® R. Por exemplo, dados os conjunt@s= {c;, c2} e K = {kq, ko, k3}, um
consulta vélida seria = (k1 V ko V ¢2) A (k3 V ¢1). O resultado da consultaé a intersegdo
dos resultados de cada de suas sub-consultas. Desta forafzalind se concentra em demonstrar
o tratamento para uma sub-consulta. Ao fazer a consultadriasatribui valor(1) para indicar a
presencga o) para indicar a auséncia de um conceito nos documentos a s=reperados. A seguir
a consulta é dividida em uma representacao relacionaddasgsmchaves e em uma representacao
relacionada as categorias. Considerando os conjuntoseafgocats (', e palavras-chaves;, citados
anteriormente, a sub-consulta= (k; V ky V c9) seria dividida nas representag@gs= [110 |
eq = [01].

A partir da representacao relacionada as palavras-chaeata relacdfuzzyR, é possivel derivar
um conjuntdfuzzydas categorias que estao implicitamente associadas asgsatdaves da consulta.
A composi¢do max-min dada pgf o Ry gera um conjuntéuzzyde dimenséen ondem = |C| é o

numero de categorias. Cada elemento deste conjunto indicaialg cada categoria para a consulta
em funcao das relagdes existentes entre palavras-chaategeas na ontologia relaciorfazzy No
conjuntofuzzydas categorias inferidas aquelas que possuirem um grawaleaim valor limite dado
por ¢ serdo descartadas por ndo contribuirem para o resultadmdimacuperacdo de documentos.
Neste case representa @-cut para o conjunto de categorifazzy A representacdo expandida da
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consulta, pelas categorias, € dada o= ¢. U (g o Ry),

Da mesma forma a composi¢do max-min dada®ep ¢. , ondeq, indica a transposta deg,
gera um conjuntéuzzyde dimensaa onden = |K| € o numero de palavras-chaves. Cada elemento
deste conjunto indica o grau de relevancia de cada palénaeecpara a consulta em funcdo das
relacdes existentes entre categorias e palavras-chawegalagia relacionaluzzy Considerando o
valor limite det que representa a-cut para o conjunto de palavras-chaveszy a representacao
expandida da consulta, pelas palavras-chaves, é dada perg, U (RO o q'c)t

As consultas expandidgs e f. sdo aplicadas as representacfes de documentos dadag @or
D., respectivamente, para calcular a relevancia dos mesmoslagdo as consultas. A composicao
Vi = Dy o fi gera a relevancia de todos os documentos D baseado nas palavras-chaves. A
composicadd/, = D.o f, representa a relevancia dos documentos baseado nas izeforalmente
os conjuntosuzzydados poiV, e V. sdo combinados para gerar a relevancia final dos documentos.
Uma vez que os elementos de cada sub-consulta sdo conepadaxperador l6gic@ R entdo a
relevancia final é dada pof = V, U V..

Uma reducdo no numero de documentos recuperados € obagasatta definicdo de um outro
limite r, para realizar um-cut no conjuntduzzyV” dado por(V), = (V; U V;),. Os documentos
cujo valor dado enfV’), forem diferentes de zero, ou sef¥,), # 0 sdo apresentados ao usuario em
ordem descrescente do valor de relevancia.

5.2 Modelo de Rede de Conceitdsuzzy

O modelo de rede de conceithizyé apresentado com mais detalhes nesta se¢do pois constitui
0 modelofuzzyimplementado para ser comparado ao modelo de recuperagéomeacéo proposto
neste trabalho. No sistema de rede de concéitegy[19, 56, 57] a estrutura conceitual consiste
em uma rede de multi-relacionamenfogzyonde os conceitos estdo representados pelos nés e os
multiplos relacionamentos entre 0s conceitos sdo dadas lighcdes entre os nds. Existem trés tipos
de relacionamentos na rede: associagao pos$itazy associacao de generaliza¢épzye associacao
de especializacéoizzy

Os documentos estédo associados aos conceitos da redes ateavma relacatuzzyque indica
a forca da associagéo entre cada documento e o conceitodedaAteaves de inferéncias baseadas
na rede de conceitos de multi-relacionamerit@zyo sistema de recuperacao de informacéo pode
recuperar documentos contendo conceitos que ndo foratardieate especificados pelo usuario mas
gue podem estar relacionados com a sua consulta. Pararesimferéncias, os relacionamentos
entre 0s conceitos séo representados por relacées queamgaid 0s seus graus de relacionamento
fuzzy As inferéncias séo realizadas atraves do calculo do feahsitivo das relagdes. Ao calcular o
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fecho transitivo os relacionamentgzyimplicitos entre os conceitos séo obtidos. Uma vez que os
relacionamentos implicitos entre os conceitos sao caloslas associacfes dos documentos também
séo ajustadas para refletir a influéncia das inferéncias aluseitos nestas associagdes. A partir
deste ajuste uma consulta do usuério pode recuperar dotagrgpre nao tinham sido inicialmente
associados aos conceitos.

5.2.1 Construcao da Rede de Conceitdauzzy

No sistema de rede de conceitiogzzya estrutura conceitual consiste em uma rede de multi-
relacionamentofuzzyonde os conceitos estao representados pelos nds e 0s asdigjgicionamentos
entre os conceitos sdo dados pelas ligagcbes entre os nosle Aleeconceitos é representada pelo
conjunto de relagbel, : C' x C' — [0,1] ondeC representa o conjunto de conceitos da estrutura
conceitual e € {P, G, S} sdo os diversos tipos de relacionamentos conforme deacs#guir:

 Associagao Positiveuzzy(Vp : C x C' — [0, 1]) : relaciona conceitos que possuem significa-
dos similares em alguns contextos. Exemplo: pessaadividuo.

» Associacao de GeneralizagBozzy(V; : C' x C' — [0, 1]): um conceito € uma generalizagéo
de outro conceito se ele consitir daquele concéaidquina— parafusg ou se ele incluir
aquele conceito no sentido partitieeiculo— carro).

 Associacao de EspecializacBozzy(Vs : C' x C' — [0, 1]): é o inverso da relacdo de generali-
zacao.

Nas relacded., r € {P,G, S} valores iguais a zero indicam a auséncia do relacionamento,
valores iguais a 1 indicam uma relacdo forte e valores irgdi@nios indicam os graus da relacéo
situados entre inexistent@) e fortemente relacionadds).

A rede de conceitos é construida automaticamente baseaaatarréncia sintatica. Cada do-
cumento na colegéo é relacionado a um ou mais conceitos giantole conceitog’. O conteudo
dos documentos é dado pelas palavras existentes nos mesnas. documentad; é associado a um
conceitoc; entéo palavras contidas no documedtdambéem estéo contidas no conceito Desta
forma cada conceito engloba um conjunto de palavras dexsvdel um conjunto de documentos que
contém estas palavras. Comparando os conjuntos de palawriédgas em cada conceito € possivel
estabelecer as relagGezzyentre os conceitos segundo o seguinte algoritmo:

1. Extrair as palavras dos documentos.

2. Calcular os pesos das palavras nos documentos.
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3. Calcular os pesos das palavras nos conceitos.
4. Calcular os pesos das ligacfes entre conceitos e docwsnento

5. Calcular os tipos de associacdes e seus graus de ass@I#EAOS conceitos.

Extrair as palavras dos documentos

As palavras presentes nos documentos sdo extraidas p&le usoparser e algumas informagdes
associadas as palavras sdo registradas para utilizacfod@osos passos: documentos onde as pala-
vras ocorrem e o numero de vezes em que cada palavra ocoredanda@cumento. As palavras que
ndo agregam informacgéo sobre o contetdo do documento sizadak em uma lista dgopwords
para serem descartadas pelo parser. Desta forma o espagladap é reduzido.

Calcular os pesos das palavras nos documentos

A equacdo para calcular o peso de uma palavra em um documbateédo métodef x idf
normalizado. Se uma palavtaparece mais freqientemente do que outras no docunieemtdo o
peso da palavrano documental; € proporcional a sua ocorréncia no documehtoEntretanto se
a palavrat também aparece freqiientemente em outros documentos gace@etdo a importancia
da palavrat no documento é reduzida. Assim o peso da palavra documental; € inversamente
proporcional & sua freqiiéncia nos documentos da colegdes@vpword_document (t, d;) é dado
pela Eq. 5.1 ondef;; € a frequencia da palavtano documental;, df; € o nimero de documentos
contendo a palavrg L € o nimero de palavras no documetit@ N € o numero de documentos na
colegdo. Quanto maior o valor de word_document (t, d;) maior € a importancia da palavtao
documental;. Pela Eq. 5.1 pode-se notar que< w_word_document (t, d;) < 1sendo um valor
normalizado.

0,5 + 05—t Y]og XL
w_word_document (t, d;) = ( maxK:l’Q"”’Lt{}’:f) a ~ (5.1)
max;=12,.,L {(0’ 5+ 0.5maXK=1,2,i.A,L tfik) 10g E}

Calcular os pesos das palavras nos conceitos

O pesow_word_concept (t, c) da palavra para o conceite € calculado pela Eq. 5.2 onde
€ 0 numero de documentos que contém a palaerpertencem ao conceito Pela Eq. 5.2 pode-se
notar que quanto maior o peso da palavean documentos que contém o conceitmaior 0 peso
da palavra com relacdo ao conceito Sew_word_concept (t, ¢) > 0 diz-se que a palavraesta
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contida no conceito.

>, w_word_document (t, d;)

(5.2)

w_word_concept (t, ¢) =
m

Calcular os pesos das ligacdes entre conceitos e documentos

Se a maioria das palavras contidas no documénpmssuem um peso alto com relagéo ao con-
ceitoc entédo o peso do documentocom relagdo ao conceitadeve ser alto. O peso do documetifo
com relacdo ao conceitQw_document_concept (d;, c¢), € dado pela Eq. 5.3. O niumero de palavras
no documental; € dado pot.

B ¥ w_word_concept (t;, c)

- (5.3)

w_document_concept (d;, c)

Calcular os tipos de associacdes e seus graus de associagie ®s conceitos

Uma vez que cada conceit@ontém um conjunto particular de palavras do conjunto davpas
W entdo é possivel utilizar uma funcdo de mapeamentque representa cada conceito pelo seu
conjuntofuzzyno conjuntol. A funcdo de mapeamento € dada pela Eq. 5.4 endé o peso da
palavrat; no conceitac; € h € o nimero de palavras no conjunto de palaVvasSew;; > 0 entéo a
palavrat; esta contida no conceitg. Seja|M(c;)| = >°;_1 5., wi; €ntéo|M(c;)| € a cardinalidade
do conjuntdfuzzyM (¢;) do conceita; no conjunto de palavrdd’.

M(Cz) = wﬂ/tl + wig/tg + ...+ wih/th (54)

Sejamc; e c¢; dois conceitos arbitrarios no conjunto de concettosPara estabelecer o tipo de
associagao entre os conceitos as condi¢gdes a seguir devehsee/adas.

1. Se os conceitas e c; contém palavras diferentes entéo eles néo estéo relacsnad

2. Se 0 conceito; e 0 conceita:; contém quase as mesmas palavras mas os pesos das palavras no
conceitoc; S&0 maiores que 0 Seu peso No concgientao o conceito; domina o conceite,
e deve ser mais geral que o conceito

3. Se o conceite; e 0 conceita:; contém quase as mesmas palavras mas os pesos das palavras
no conceito; S80 menores que 0 Seu peso No coneeitntédo o conceito;, € dominado pelo
conceitoc; e deve ser mais especifico que o conceijto

4. Se a maioria das palavras contidas no conegitambém estéo contidas no conceitanas
muitas palavras contidas no concetfméo estédo contidas no conceitg entéo o conceito;
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representa mais aspectos que o coneeitodeve ser mais geral que o conceito

5. Se a maioria das palavras contidas no conegitambém estéo contidas no conceitanas
muitas palavras contidas no conceitméao estao contidas no conceiip entdo o conceito;
representa menos aspectos que o conegitaleve ser mais especifico que o conceito

6. Se o conceite; e 0 conceitoc; contém quase as mesmas palavras e 0os pesos das palavras

sdo similares em ambos 0s conceitos entdo estes dois aandeitem ser similares entre si e
possuem um relacdo de associacao podiizay

Dadas estas condi¢cBes é possivel definir as relacbes déagdedazzye os graus de associacao
entre 0s conceitos comparando os seus conjdnizycorrespondentes no conjunto de palavias
O grau em que o conceitg é mais geral que o conceitg & dado poiG(c;, c;) e é igual ao grau
em quel (¢;) esta contido em/(c;). Um método para calcular(c;, ¢;) € através da medida de
subsethoodlada pela Eq. 5.5 onde,; € o peso da palaviig no conceita;, wy; € 0 peso da palavra
tr no conceitac;, WC'(c;) € o nimero de palavras contidas no conceitd?’ C(c;) € o numero de
palavras contidas no conceitpe i € o numero de palavras no conjunto de palaVras

WC(e;)

|M (ci) (N M(cj)| | max(we(e;), we (e . ‘
G eney) — | (Mfiet) ) if M (o) # 0

(5.5)
1 , if M(g)=0
Na Eq. 5.5 o calculo do valor d& (¢;, ¢;) quandoM (c;) # @ é dado pela Eq. 5.6.
we(e;) , WC(e)
(M(T)r(lewj)) max(we(e), we(e)) <Zk_1 n;in(wknwkj)) max(WC(e;), WE(ej ) ) (5.6)
M(ci) ,;:1 Wi

O grau do conceito; contido no conceito; ( isto €, o conceito; € mais especifico que o conceito
¢;) € dado poiS(c;, ¢;). Uma vez que a relagéo de associagéo de especialiragg@ o inverso da
relacao de generalizacfizzyentdo seu valor é dado pela Eq. 5.7.

S(c,»,cj) = G(cj,cl-) (57)

O grau de associagdo positifiazzyentre o conceita; e o conceitoc;, dado porP(c;, ¢;), €
calculado pela Eg. 5.8. Neste caso se ambos os valo@sgde;) e S(c;, ¢;) séo altos entdo o valor
de P(c;, c;) também € alto. Isto significa que se o concejte o conceita:; contém a maioria das
mesmas palavras com um peso similar entdo o grau de assop@sgjéivafuzzyentre o conceite; e
0 conceita; é alto.

P(c;, ¢j) = min(G(¢;, ¢j), S(c,¢j)) (5.8)



5.2 Modelo de Rede de Conceitdsuzzy 87

5.2.2 Associacado dos Documentos aos Conceitos

O conjunto de documentos da colecRoesta associado ao conjunto de conceitos da estrutura
C por uma relagaduzzyU : D x C — [0,1] que indica o grau de associacdo entre o conceito
e 0 documento. Cada documento possui um peso associado ateaignificando o quanto o
conceito € importante no documento. Valores iguais a 0 amdia auséncia de associa¢cao entre 0
documento e o conceito, valores iguais a 1 indicam uma refacé de associacao entre o documento
e o0 conceito e valores intermediarios indicam os graus dec@agsio situados entre ausefie e
fortemente associadgs).

Por meio dos relacionamentos existentes na rede de cahcesistema infere novos relaciona-
mentos explorando as relagdes implicitas entre os cosa@ésmo que elas ndo tenham sido espe-
cificadas inicialmente pelo especialista do dominio. Déstaa um documento que antes ndo era
associado a um determinado conceito pode vir a ter um gragsteEiacdo maior que 0 em fun-
cao das inferéncias realizadas na rede. Deve-se obsewar agsociacdo dos documentos a novos
conceitos passa a existir em funcéo das inferéncias rdabzaa rede de conceitos. A inferéncia na
rede de conceitos é realizada através do célculo dos fedmstivos para cada uma das relacdes
V., r € {P,G, S} resultando o fecho transitiig* deV;..

Utilizando arelagad : D x C e o fecho transitivo de cada relacionamemid, tem-se as relagdes
de documentos expandid&s, U = U ® V", que refletem as relagdes inferidas entre os documentos
e os conceitos do dominio considerando os tipos de relatemas- € {P, G, S}. O calculo ddJ;

é realizado como na Eq. 5.9 ondg € um elemento d&/,1 < i < m, el < j < n sendom 0
numero de documentosreo nimero de conceitos;; € um elemento d&*,1 < i, j < m;\V €0
operadomax e “” & o0 produto aritmético. Estas relacdes expandidas doswaeeios vao constituir
a base para as medidas de similaridade entre as consultas&@tiowe os documentos.

\/izl,...,n (uu : Uﬂ) \/izl,...,n (Uli : UiQ) ce \/izl,...,n (Uu : Um)
\/izl,...,n (umz : Uz’l) \/izl,...,n (Umz : %‘2) s \/izl,...,n (Umz : Um)
5.2.3 Especificagao da Consulta
Uma consulta do usuario é expressa pelo vetor desgritor(xq, xo, - - -, x,) ondez; € [0,1]
indica o grau desejado de associacao entre o documento tag@a@o conceito, € C,1 <i<ne
n € 0 numero de conceitos. 3= '—' indica que o grau de associacdo dos documentos com relacao

ao conceita; deve ser desconsiderado.
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Na consulta o usuario especifica 0os conceitos que ele dasejastejam representados nos do-
cumentos e associa um valor no intervalo [0,1] a cada cancE#te peso vai significar o quanto o
conceito é importante nos documentos a serem recuperaeasvedor do peso € zero significa que
0 conceito ndo deve estar presente no documento. Caso aga@seauséncia de um conceito seja
irrelevante o usuario coloca um ”-” no lugar do mesmo. Quam&@or o valor do peso relativo a um
conceito mais documentos que também tenham um alto grausdeiasio ao conceito devem ser
recuperados. Quando a consulta é submetida ao sistemaiéta\aesimilaridade entre os pesos dos
conceitos na consulta e 0s pesos dos mesmos conceitos nosatdos.

O vetor descritor de um documento é dado gar= (s;;, iz, -, Sin) ONdes;; € [0,1], 1 <
i <m,1<j<n,méondmero de documentasé o nimero de conceitosrec {P,G, S}. dr;
representa a— ésima linha da relacad/;*.

O grau de satisfacdb.S com que um documentd satisfaz a consult® pela relacaduzzyr
dado pela Eqg. 5.10, ond&z, y) = 1 — |z — y|, T(z, y) € [0,1], DS, (d;) € [0,1],1 <i<m
e K é o numero de conceitos considerados na consulta do usuéario.

T(sij, ;)

Z (7) LI 11 - .
DS, (d;) = ZHPF = (5.10)

Quando maior o valor d®S5., (d;) maior € o grau com que um documemntcsatisfaz a consulta
do usuario pela relagéa » € {P,G,S}. Os graus de satisfacdo com 0s quais um documento
satisfaz a consulta pelos diferentes tipos de relaciontmsersdo agregados para obter o grau de
satisfacao geral do documento com relacdo a consulta. @iastdbui um peso de importancia,
para cada grau de satisfac@®, (d;) com o qual o documentd, satisfaz & consulta do usuério pelo
relacionamente € {P, G, S}, onde0 < w, < 1. Quanto maior o valor de, maior é a importancia
do relacionamento dado per Uma vez estabelecidos os valores dos pesos grau de satisfagéo
geral com que um documentpsatisfaz a consulta do usuario é calculado pela Eq. 5.11.

DS(d;) = wp DSp(d;) + we DSa(d;) +ws DSs(d;) (5.11)

Uma vez que o grau de satisfacdo geral de cada documentaiéadalos documentos sao apre-
sentados para o usuario em ordem decrescente do valor doesedegsatisfacao geral.

5.3 Maquina de Busca Apache Lucene

Esta secdo apresenta a maquina de busca Apache Lucene dectoraisa pois ela foi utilizada
para que o método de expansdo de consulta, proposto naudsssp ser testado em uma maquina
de busca comercial.
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A maquina de busca Apache Lucene consiste em uma biblioeetiaguagem Java [5], dispo-
nivel como software livre, que permite prover uma aplicag@o capacidade de indexacao e busca
em texto [46, 50]. Estas funcionalidades de busca séo ingultadas pelo uso de uma ARpplica-
tion Program Interfacgprovida pelo Projeto Apache. As principais classes paw/ioara criar uma
aplicacdo com a maquina de busca Lucene séo:

» Document classe que representa um documento no Luceri2o€menté o objeto utilizado
para indexar um documento. Quando a busca é realizada o dotumetornado também é
representado pelo objeBocument

» Field: classe que representa as secdes do documento como #ixtlm, palavras-chaves e
outras.

* Analyzer classe que vai extrair as palavrasken$ dos documentos para serem indexados.
Ele considera uma lista dgopwordspara ndo indexar palavras comuns que ndo carregam
significado como artigos e pronomes.

 IndexWriter classe utilizada para criar e manter os arquivos de indiegslocumentos.
* IndexSearcherclasse utilizada para fazer a busca no arquivo de indices.
* Query classe que armazena a representacdo de uma consulta brsetida ao Lucene.

* QueryParser classe utilizada para criar um objeto do tfPaery, a partir da consulta inicial do
usario, a ser submetida ao Lucene.

 Hits: classe que contém a lista de documentos retornados quastijetoQueryé submetido
aolndexSearcher

O Lucene permite especificar varios tipos de expressao da plis Entre suas opcoes ele permite
fazer umboostem um conceito de busca aumentando a relevancia dos doasnedéxados pelo
conceito. Para fazerlmostem um conceito € necessario usar o simboja@¢m o fator dédoost(um
nuamero) no final do conceito a ser pesquisado. Quanto maaioodeboostmaior a relevancia do
conceito. No modelo proposto o fator deosté um valor no intervald0, 1] e representa o valor de
associacao dos conceitos calculados no processo de eapgmradum conceito presente na consulta
inicial . Na consultay,.., = Norte e Tropical, do exemplo da secéo 4.4, o conceito Nortparelido
como:
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[ Brasil: 0.135 | [ Clima:0.107 ]
Norte: 1 Tropical: 0.357
qexpk .. = Pard 0.224 |V | Am:0.249
Nordeste 0 Aw : 0.249
Maranhdo 0 Semi-arido: 0 |

A expansdgexpy, .. sera traduzida, para a representacdo de consulta do Apached, como:

(Brasil~0.135 or Norte™1.0 or Para~0.224) or
(Clima~0.107 or Tropical~0.357 or Am~0.249 or Aw~0.249).

No caso do Lucene, além da indexacao considerar a frequémciague um termo ocorre em
um documento e o inverso da freqUéncia do termo no documéntarabém considera o tamanho
do texto onde o termo ocorreu. Desta forma se um tesnaparece: vezes em um documenio,;
composto deX termos en vezes em um documenid, composto poy” termos ondeX| < |Y|
entdo o peso dg em D; € maior que o peso dg em D,. Este fator extra no calculo dos pesos dos
conceitos, durante a indexacao, acarreta maior variaggouneas de precisagersuscobertura para
0 Apache Lucene.

Um exemplo de como o modelo de indexacé&o do Lucene influenveilooda preciséo é dado a se-
guir. Supor que a busca do usuério contenha o conceito “AnaaZoPelo conhecimento existente na
ontologialightweightreferente a divisao territorial do Brasil (Apéndice A) vexdfise que o conceito
“Brasil”, pelo uso da associacdo de generalizagdo, est&iadsoao conceito “Amazonas”. Pelos
experimentos apresentados neste capitulo conclui-sesguelhores resultados ocorrem quando os
conceitos mais gerais sdo menos privilegiados e, destaafarmvalores dos pesos relacionados a
associacao de generalizagcéo séo baixos. Ao utilizar walmaexos para 0s pesos de associagcao de
generalizacdo o conceito “Brasil” € associado ao conceitod2onas” com um valor de associacéo
mais proximo dé&). Por um outro lado supor que um documemppossua o0 seu conteudo contendo
apenas o termo “Brasil”. Como o tamanho do texto onde o termo®@adluencia o valor final de
indexacédo do termo ao documento entdo, neste caso, o vadssdeiacdo do termo “Brasil” ao do-
cumentoD; vai ser alto. Ao se executar a busca do usuario na base, @oesamceito “Brasil” estar
associado ao conceito inicial “Amazonas” com um valor baa@ mesmo tempo o termo “Brasil”
vai estar associado ao documemo com um valor alto. Neste processo o valor final da similari-
dade do document®; para a consulta inicial “Amazonas” tera um valor compaiitileste caso o
documentaD; serd trazido no topo da lista de documentos recuperadosaorgssrele nao seja um
documento relevante para o conceito “Amazonas”. Desta ineaa¢orma como 0s documentos séo
indexados no Apache Lucene pode trazer documentos coadadenao relevantes no topo da lista de
documentos recuperados para uma dada consulta inicial.
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5.4 Construcédo dos Casos de Teste

Nos modelos testados utiliza-se uma base de conhecimemiposta por conceitos e relacio-
namentos entre 0s conceitos expressos por relagdes deaézpesofuzzy generalizagcaduzzye
associacao positivisizzy No caso do modeléuzzyde multiplas ontologias e do Apache Lucene o
conhecimento existente na base € utilizado para realizgpansedo da consulta adicionando novos
conceitos a mesma. No caso do modelo de rede de conégtn® conhecimento € utilizado para
a indexar os documentos a novos conceitos. Em todos os nsaél@ossivel controlar a influéncia
gue cada tipo de relacionamento tera na recuperacao finalalengéntos atribuindo-se pesos para
cada um deles. Para o modélzzyde mdultiplas ontologias e o Apache Lucene o peso atribuido ao
relacionamento vai influenciar o valor associado a cadaastinguando da sua adicdo na expansao
da consulta. Para o modelo de rede de concéitzsyo peso atribuido ao relacionamento vai in-
fluenciar o valor de relevancia final do documento. Em todasagss 0s pesos atribuidos aos tipos
de relacionamento vao influenciar a recuperacédo dos dod¢amera relevancia atribuida a cada um
deles para uma determinada consulta.

Os casos de testes foram construidos de forma a testar comadages nos valores dos pesos
atribuidos aos relacionamentos influenciam no resultadb d& recuperacéo de informacgéo. Desta
forma procura-se estabelecer combinagdes que privilegiaimum tipo de relacionamento para veri-
ficar o quanto este tipo de relacionamento influencia o desehapfinal do processo de recuperacao.
O objetivo é verificar se a base de conhecimento formada pliiptag ontologias relacionadas por
associacao positivauzzyrepresentam um ganho no processo de recuperagao de infrmBste
ganho é medido pela melhoria nas medidas de precisao e webe@s casos de teste construidos
com as variacdes de valores para os tipos de relacionansfit@presentados nesta secao.

5.4.1 Construcao dos Casos de Teste para os Modelos Baseados em Mdltiplas
Ontologias Relacionadas

Para o modelduzzyde multiplas ontologias e para o Apache Lucene consideemommbinacoes
dos pesosvey, t € {S, G} ew,, r € {S, G, P} na elaboragéo dos casos de teste. O pes@sta
relacionado ao célculo do fecho transitivo ponderado esdreonceitos das relagdes de associacao
de especializacao (S) e generalizacaof(@zyapresentado pela Def. 4.2. Este peso penaliza a forca
da associacao entre conceitos distantes nas ontologiassidsifica que conceitos mais proximos
nas taxonomias, que representam as ontologias, possueralomd® associacdo mais alto. O peso
w, controla a influéncia de cada tipo de associaité&ayno célculo do valor final dos conceitos
expandidos em funcédo do conhecimento existente na base.

Nestes dois modelos, além das variacdes de pesos, tambsgisieron-se dois tipos de ontologias:
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fuzzye crisp. O objetivo é verificar se existe alguma variacdo no desehtpénal da recuperacao
de informacdo no caso de existirem valores que indicam o @gaaissociacdo entre 0s conceitos
(ontologiafuzzy ou se apenas a indicacao da existéncia da associacdo gtraceitos (ontologia
crisp) ja garante bons resultados. A construcédo das ontolfggage mostrada no Apéndice A. Para
construir as ontologiasisp os valores da associacao de generalizdg@ne de especializacdazzy
séo considerados no conjurt®, 1} denotando apenas a existéncia (1) ou auséncia (0) da assmcia
entre 0s conceitos sem caracterizar a forga desta relagao.

Na literatura [51] € discutido que o uso indiscriminado deeudsras conceituais como tesauros
e ontologias para a expansdo de consulta pode deterioraalidagie do conjunto resposta. Isto
acontece pois a adi¢cdo de novos termos a consulta origidalgmarretar a recuperagédo de um niimero
maior de documentos melhorando a cobertura e deteriorapoEcsao. Neste processo a adicao de
conceitos mais gerais, em geral, causa um ruido maior nbadswo que a adicdo de conceitos mais
especificos. Em fungéo desta observacéo os valores dosfpesnsatribuidos de forma a construir
situacdes de teste com casos que privilegiam a expansdde@mlo 0s conceitos mais especificos,
casos que privilegiam conceitos mais gerais e casos ondesamstronceitos sdo considerados com
0 mesmo peso possuindo 0 mesmo grau de importancia.

Para os pesase;, t € {S, G} foram utilizados os valores do conjurtt.2, 0.8, 1.0}, atribuidos
de forma empirica, de forma a considerar trés situac6esnafdescrito a seguir:

Situacao 1: Os conceitos mais especificos sdo mais privilegiados quer@®itos mais gerais nas
taxonomiasweg = 0.2 eweg = 0.8.

Situacao 2: Os conceitos mais gerais sdo mais privilegiados que os itoscrais especificos nas
taxonomiaswes = 0.8 eweg = 0.2.

Situacao 3: Nao existe diferenciacao entre os conceitos mais geraiseaspecificos nas taxono-
miaswegz = 1.0 eweg = 1.0.

Para cada uma das trés situacdes foi realizada uma sérienthnegdes de valores para 0s pesos
w,, r € {S, G, P} referentes a influéncia dos tipos de associafdies/no processo de expansao.
Para os pesos,, r € {S, G} foram utilizados os valores do conjun{6.0, 0.3, 0.5, 0.7, 1.0},
atribuidos de forma empirica. O valor 0.0 indica que o tipagedacionamento néo tera influéncia
no processo de expanséo, o valor 0.5 indica que o tipo deartanento tera influéncia média e
o valor 1.0 indica que o tipo de relacionamento tera influigcompleta. Os valores 0.3 e 0.7 sdo
combinados de forma a privilegiar um tipo de relacionamemaletrimento do outro, ou seja, hora o
relacionamento de especializacdo é mais privilegiago=£ 0.7) que o de generalizacado{ = 0.3)

e hora o relacionamento de generalizacdo é mais priviledgiad = 0.7) que o de especializacdo
(ws = 0.3).
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Para o pesap foram utilizados os valores do conjun{0.0, 0.1, 0.5, 1.0}. O valor 0.0 indica
gue o tipo de relacionamento néo tera influéncia no processxphnsao, o valor 0.1 indica que o
tipo de relacionamento tera influéncia minima, o valor Odicia que o tipo de relacionamento tera
influéncia média e o valor 1.0 indica que o tipo de relaciomamtera influéncia completa. O valor
0.1 foi considerado para o relacionamento de associacatvagsis observou-se, nos primeiros
experimentos realizados, que os melhores valores paradidasele precisao e cobertura para o mo-
delo proposto eram obtidos quando o valor do pese= 0.1. Os experimentos iniciais consideraram
os valores no conjuntf0.0, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1.0} para o pes@p.

A atribui¢é@o de valores aos pesos r € {S, GG, P} gera 0s casos a segulir:

Caso 1: Apenas a associacdo positiva é considerada possuindo ommd (0.0), minimo (0.1),
médio (0.5) e maximo (1.0). Para este caso tem-se os valgfes= 0.0, wg = 0.0 e
wp € {0.0, 0.1, 0.5, 1.0}. Quandawp = 0.0 N0 ha a expanséo da consulta e a consulta final
corresponde & consulta inicial do usuario, ou seja, a ctanéukita apenas com as palavras-
chaves.

Caso 2: Os conceitos gerados pela associacao de especializacamsaprivilegiados que os ge-
rados pela associagdo de generalizacdo com os valees= 0.3, wg = 0.7. Para esta
configuracdo considera-se os valores de associacédo pauitio, minimo, médio e maximo
para o pesavp, ou sejawp € {0.0, 0.1, 0.5, 1.0}. Quandowpr = 0.0 apenas 0s conceitos
mais gerais e mais especificos dos conceitos presentesswdtaalo usuario sao gerados.

Caso 3: Os conceitos gerados pela associacdo de generalizacadaisgwimlegiados que os gerados
pela associacao de especializagao com os valeges: 0.7, ws = 0.3. Para esta configuragéo
considera-se os valores de associagao positiva nulo, minm@dio e maximo para o pesg,
ou sejawp € {0.0, 0.1, 0.5, 1.0}. Quandowpr = 0.0 apenas 0s conceitos mais gerais e mais
especificos dos conceitos presentes na consulta do us@dgesados.

Caso 4: Os conceitos gerados pela associacdo de generalizacaemdsgpela associacédo de es-
pecializacdo sao privilegiados igualmente com um valoriméal5), ou sejawg = 0.5,
wg = 0.5. Para esta configuracdo considera-se os valores de assppa@sjtiva nulo, minimo,
médio e maximo para o pesg, ou sejawp € {0.0, 0.1, 0.5, 1.0}. Quandawvp = 0.0 apenas
0S conceitos mais gerais e mais especificos dos conceigEnpes na consulta do usuario sao
gerados.

Caso 5: Os conceitos gerados pela associagéo de generalizacaemdsgpela associacéo de es-
pecializagdo sao privilegiados igualmente com o valor méx{1.0), ou sejajygs = 1.0,
wg = 1.0. Para esta configuracdo considera-se os valores de as&opasjtiva nulo, minimo,
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médio e maximo para o pesg, ou sejawp € {0.0, 0.1, 0.5, 1.0}. Quandavp = 0.0 apenas
0S conceitos mais gerais e mais especificos dos conceigeEnpes na consulta do usuario sao
gerados.

A combinacéo entre os trés tipos de situacao e os cinco cassilerados, para cada situacao,
define um escopo de testes que abrange os experimentosagikescpara detectar o comportamento e
o desempenho dos modelos em fungéo dos tipos de relaciottmeaistentes entre eles. O conjunto
de combinac®es de testes final € mostrado na Tab. 5.1.

Situacéo 1 Situacéo 2 Situacao 3
Combinacgdes| weg = 0.2 weg = 0.8 weg = 1.0
weg = 0.8 weg = 0.2 weg = 1.0
wg = 0.0 wg = 0.0 wg = 0.0
Caso 1 wg = 0.0 wg = 0.0 wg = 0.0
wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0
wag = 0.3 wWg = 0.3 Wg = 0.3
Caso 2 wg = 0.7 wg = 0.7 wg = 0.7
wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0
wg = 0.7 wg = 0.7 wg = 0.7
Caso 3 wg = 0.3 wg = 0.3 wg = 0.3
wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0
wag = 0.5 wWg = 0.5 Wg = 0.5
Caso 4 wg = 0.5 wg = 0.5 wg = 0.5
wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0
wg = 1.0 wg = 1.0 wg = 1.0
Caso 5 wg = 1.0 wg = 1.0 wg = 1.0
wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0 | wp = 0.0,0.1,0.5,1.0

Tab. 5.1: Conjunto de combinacdes de pesos para 0s expessrerg modelos baseados em multi-
plas ontologias relacionadas.

5.4.2 Construcao dos Casos de Teste para o Modelo de Rede de Conceitos
Fuzzy

No modelo de rede de conceithszzya base de conhecimento € composta de uma rede de con-
ceitos construida automaticamente a partir da colecao ciententos. Desta forma o modelo nao
utiliza os pesosve,, t € {S, G} referente ao calculo do fecho transitivo ponderado nadagiss.

O modelo considera apenas os pespsr € {S, G, P} que controla a influéncia de cada tipo de
associacafuzzyno céalculo do valor final dos conceitos expandidos. Os casdestie deste modelo
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consideram os mesmos valores para os pespdiscutidos na sec¢ao 5.4.1, para possibilitar a com-
paracao de seus resultados com os modelos que utilizamasgias relacionadas. O conjunto de
combinagdes de testes final € mostrado na Tab. 5.2.

| Caso1 | Caso 2 | Caso 3 | Caso 4 | Caso5 |

wag = 0.0 wg = 0.3 wg = 0.7 wg = 0.5 wg = 1.0

wsg = 0.0 WwWs = 0.7 WwWs = 0.3 Ws — 0.5 Wsg — 1.0

wp = 0.0,0.1, | wp = 0.0,0.1, | wp = 0.0,0.1, | wp = 0.0,0.1, | wp = 0.0,0.1,
0.5,1.0 0.5,1.0 0.5,1.0 0.5, 1.0 0.5, 1.0

Tab. 5.2: Conjunto de combinacdes de pesos a serem utilipadas experimentos no modelo de
rede de conceitdsizzy

5.5 Apresentacao de Resultados

Todas as combinagfes de teste, apresentadas na secaadmnlekecutadas para os modelos
coletando-se as medidas de cobertura e precisdo para caddasncombinagcdes. As medidas de
cobertura e precisédo foram agregadas e foram geradogpwésie graficos. O primeiro grafico ilustra
a média das medidas de precisédo agregadas por cada um dogfpasa O segundo € um grafico de
precisdoversuscobertura, conforme descrito na se¢ao 2.4.1, construidocpda um dos modelos. O
terceiro grafico mostra as curvas da diferenca pelos marateres obtidas em cada um dos modelos
para possibilitar uma comparacao entre eles. Na analiseedakados € dada uma atencao maior
para a influéncia que a associag¢ao positiva possui na obtelecnelhores resultados. Isto ocorre
pois este tipo de associacao é utilizada para relacionantatogias na base de conhecimento do
modelo proposto e a sua influéncia na melhoria dos resultalokidos constitui um fator que se
deseja verificar nos experimentos realizados.

Nos testes realizados o valor adotado para o lihige0.001. O limitet estabelece um valor
minimo para o valor de relevancia do documento para que j@leeternado no conjunto resposta de
uma consulta. As medidas de precisao e cobertura ndo depafatamanho total do conjunto de
documentos retornados mas sim do posicionamento destesidotos na lista ordenada do conjunto
resposta. O valor do limite = 0.001 possibilitou o retorno de todos os documentos relevantes na
resposta e a verificacdo da precisao obtida para o valor @stacdigual a 100%.

Além dos trés graficos gerados também é utilizada a ferramleeemap [59], de visualizacéo
de estruturas hierarquicas de dados, onde todos os remuljadados pelos testes sdo visualizados
de forma organizada permitindo a exploracédo de padroeses&¥es nos resultados. A visualizacao
pela ferramenta Treemap permite confirmar as conclusdakashitos experimentos.
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5.5.1 Grafico da Média das Medidas de Precisdo

Os gréficos das médias dos valores de precisdo sdo mosterdasaga valor dos parametros. O
objetivo deste gréfico é ilustrar para qual valor de paréaeda um dos modelos obteve a melhor
precisdo. Cada grafico mostra os valores obtidos pelos nwsledmindo a legenda:

MO Fuzzy: modelduzzyde multiplas ontologias considerando as ontologiagy

Luc Fuzzy: Apache Lucene considerando as ontologizsy

MO Crisp: modelduzzyde multiplas ontologias considerando as ontologrésp.

Luc Crisp: Apache Lucene considerando as ontologiesp.

Rede Fuzzy: modelo de rede de conceitazy

A Fig. 5.1 ilustra o grafico de médias dos valores de precis@siderando as combinacdes
dos pesosve; e weg. Os valores para este grafico foram obtidos fixando-se osegtins pesos
weg_weg € {0.2_0.8, 0.8_0.2, 1.0_1.0} e calculando a média para todos os valores de preciséo
obtidos pela variacdo dos parametrgs ws € wp, considerando todos os valores de cobertura.
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Fig. 5.1: Precisdo média considerando os pasgse wes.

A EqQ. 5.12 mostra o calculo da média da precisdo para a Fig. 5.1

> P?"eCZSanG_wS ;wp,cobertura

lwg_ws| |wp| |cobertural

MédiaPrecisaoye, wes =

(5.12)
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Nesta equacao os parametros assumem 0s seguintes valores:
* we_wg € {0.0_0.0, 0.3_0.7, 0.7_0.3, 0.5_0.5, 1.0_1.0}

 wp € {0.1, 0.5, 1.0}. Os valores parap = 0.0 ndo foram considerados neste célculo pois
deseja-se medir o quanto a associacao posiizayinfluencia na média final.

* cobertura € {0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Como 0s pesoses € weg aplicam-se apenas a base de conhecimento formada peldsgago
entdo ndo existem os valores correspondentes para o madeddelde conceitdszzy Observando
o grafico nota-se que todos os modelos obtiveram as melha@emsnde precisdo correspondentes
aos valores deveg = 0.2 ewes = 0.8 indicando que quando se privilegia 0s conceitos mais
especificos nas taxonomias, que definem as ontologias, resliesultados de precisdo sao obtidos.
A Fig. 5.2 ilustra o grafico de médias dos valores de precisésiderando as combinac¢des
dos pesosu; e wg. Os valores para este gréafico foram obtidos fixando-se oseglios pesos
wg_wg € {0.0_0.0, 0.3_0.7, 0.5_0.5, 0.7_0.3, 1.0_1.0} e calculando a média para todos os valores
de preciséo obtidos pela variacdo dos parametegs wes € wp considerando todos os valores de
cobertura.
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Fig. 5.2: Precisdo média considerando 0s pasos ws.

A Eq. 5.13 mostra o calculo da média da precisédo para a Fig. 5.2

o . > Precisao b
MédiaPrecisaoy, ws = weG,_wes,wp,covertura
- |lweg_weg| |wp| |cobertural

(5.13)
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Nesta equacao os parametros assumem 0s seguintes valores:
* weg_weg € {0.2_0.8, 0.8_0.2, 1.0_1.0}

* wp € {0.1, 0.5, 1.0}. Os valores parap = 0.0 ndo foram considerados neste célculo pois
deseja-se medir o quanto a associacgao posizayinfluencia na média final.

e cobertura € {0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Considerando os resultados no gréfico de médias dos valoyg®dedo para as combinacdes
dos pesosvg € wg 0s modelos apresentaram resultados diferenciados. O ofodelyde maltiplas
ontologias, considerando tanto as ontologiesp quantofuzzy obteve os melhores resultados de
precisdo média para os valoresdg = 0.3 ewgs = 0.7. Ao privilegiar os conceitos mais
especificos na expansao melhores resultados de precisabtsfs.

O Apache Lucene, utilizando ontologiassp, obteve melhores resultados de precisdo média para
os valores devz = 0.5 ews = 0.5. Ao utilizar ontologiaguzzyos melhores valores foram obtidos
para os valores de; = 1.0 ews = 1.0.

O modelo de rede de conceithiezyobteve os melhores resultados para os valoregde- 0.0
ews = 0.0. O modelo de rede de conceithezzycalcula a relacdo de associacédo de especializa-
caofuzzye de generalizacdimzzybaseada na co-ocorréncia de palavras. No caso deste madelo o
melhores valores de precisédo sédo obtidos quando os canoadis especificos e mais gerais ndo sao
considerados. O modelo de rede de concdiirgyobtém os melhores resultados quando apenas 0s
conceitos relacionados pela associacao positiva sdodesados. Este fato podera ser observado na
descricao do grafico de precisdo média considerando oupeso

Pelos resultados mostrados no grafico da Fig. 5.2 obseryaesenos modelos que utilizam as
ontologias como base de conhecimento, o valor mais baixeetgsfo foi obtido para os valores de
we = 0.0 ewg = 0.0, ao contrario do que ocorreu ho modelo de rede de condaiteg Quando as
taxonomias possuem um significado semantico bem estatieleéato de considerar conceitos mais
gerais e mais especificos na expansao da consulta melhaeisgprdos resultados.

A Fig. 5.3 ilustra o grafico de médias dos valores de precis@siderando as combinac¢des do
pesowp. Para este gréfico fixou-se os valores do pesoc {0.0, 0.1, 0.5, 1.0} e calculou-se a
média para todos os valores de precisao obtidos pela varaggs parametroses € weg, wg €
wg considerando todos os valores de cobertura. Notar quee geifico, o valor devp = 0.0 é
considerado para comparar o quanto a associagdo posititdbcd para a média final do valor de
precisao.

A Eq. 5.14 mostra o calculo da média da precisao para a Fig. 5.3

> Precisaoges wes, we_ws, cobertura

MédiaPrecisio,, =
édiaPrecisaoy,, lwee_wes| [we_ws| |cobertural

(5.14)
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Fig. 5.3: Precisdo média considerando os pasas
Nesta equagao os parametros assumem 0s seguintes valores:
* weg_weg € {0.2_0.8, 0.8_0.2, 1.0_1.0}
 we_wg € {0.0_0.0, 0.3_0.7, 0.7_0.3, 0.5_0.5, 1.0_1.0}.
* cobertura € {0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Considerando o gréafico das médias dos valores de precisdagammbinacdes do pesg 0s
modelos apresentaram resultados diferenciados. O médedgde multiplas ontologias, conside-
rando tanto as ontologiasisp quanto as ontologiasizzy obteve os melhores resultados de preciséo
média para os valores dg- = 0.1. Quando o valor do peso da associagéo podiizaywy, > 0.0
0 modelo expande a consulta com conceitos de outros dontiomsim peso maior que zero. Esta
expansao indica que existe uma co-ocorréncia semantieantonceitos dos dominios distintos.

O Apache Lucene, considerando tanto as ontologiap quanto as ontologiasizzy obteve os
melhores resultados de precisdo média para os valores de 0.5.

O modelo de rede de conceitiozzyobteve os melhores resultados para os valoressde- 1.0.
O modelo de rede de conceithszzycalcula a relacdo de associagao positwzzybaseada na co-
ocorréncia de palavras. A rede de relacionamentos pasitivmstruida pelo modelo, é muito rica e
a exploracéo deste tipo de relacionamento garante a melhorgdia da precisao.
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5.5.2 Gréafico da PrecisawersusCobertura

Nesta secdo sdo apresentados os graficos de preeisacobertura para cada um dos modelos.
Este gréfico ilustra 0 desempenho médio de cada modelo epasitb todas as combinacdes de teste
executadas no modelo. Este grafico mostra varias inforrsacoe

Curva 1: Para cada valor de cobertura é mostrada a curva que indickororvédio de precisédo
obtida para as varias combinagcdes onge > 0.0. Além disto também é mostrado o maior
e menor valor de precisao obtido. O objetivo desta curva éraras desempenho do sistema
ao se utilizar a associacéo positiva relacionando o comtegtd de dominios distintos. A EQ.
5.15 mostra o célculo da média da preciséo:

> Precis&owec_we& we_ws, wp (5.15)

MédiaPrecisaoqppertura =
lweg_weg| |lwe_ws| |wp|

Nesta equacgéo 0s parametros assumem 0s seguintes valores:

» weg_weg € {0.2_0.8, 0.8_0.2, 1.0_1.0}

we_ws € {0.0_0.0, 0.3_0.7, 0.7_0.3, 0.5_0.5, 1.0_1.0}.

wp € {0.1, 0.5, 1.0}
cobertura € {0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Curva 2: Indica a diferenca pelos maiores valores, ou seja, nassvéoimbinacdes de parametros
qgual foi a combinagdo que gerou a curva que mais se aproximadres valores de precisao
mostrados no item 1.

Curva 3: Esta curva é erada utilizando a informagé&o do primeiro tggréfico, discutido na secao
5.5.1, considerando os valores dos pesos que geraram ovakipde precisdo médio.

Curva 4: Mostra o desempenho do modelo quando apenas as associagigsedalizacao e espe-
cializacaofuzzy dentro das estruturas conceituais, sdo consideradagjaurs = 0.0. O
objetivo é estabelecer uma comparacdo com as curvas 1, 2erifieav o quanto a associacao
positivafuzzyinfluencia o desempenho final do modelo. A Eq. 5.16 mostracultatia média
da precisao:

> Precisaowe; wes, we_ws, wp (5.16)

Médi@PT@CiSdocobertura = |U)€ we | ‘w w | |w |
g es| [We_Ws| [Wp

Nesta equacéo 0s parametros assumem 0s seguintes valores:

» weg_weg € {0.2_0.8, 0.8_0.2, 1.0_1.0}
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e we_ws € {0.3.0.7, 0.7.0.3, 0.5_0.5, 1.0_1.0}.
* Wp € {OO}
* cobertura € {0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100}

Curva 5: Indica o desempenho do modelo utilizando somente as palahiave da consulta inicial.
A busca por palavras-chave ocorre quando os pesos assumetresw, = 0.0, ws = 0.0
ewp = 0.0 mostrando que as relagdes nas ontologias ndo séo consisieractconsulta ndo é
expandida.

Modelo Fuzzyde Multiplas Ontologias

A Fig. 5.4 ilustra o grafico de precisa@rsuscobertura para o modefozzyde mdultiplas on-
tologias considerando as ontologfagzy Pode-se observar que a curva que indica diferenca pelos
maiores valores e a curva que indica a média dos parametna$d=m com o maior valor de precisao
para cada valor de cobertura. Os valores de parametros cara gemelhor resultado sao indicados
na propria figura. Estes valores indicam que ao se privileggaconceitos mais especificos do que
0S conceitos mais gerais, tanto nas taxonomias quanto negz®@ de expansao, melhores valores de
precisdo sdo obtidos. Também pode-se observar que qualibinacédo de valores de parametros
gera um resultado de precisdo melhor do que o gerado utllizapenas as palavras-chave. A curva
onde a associacao positifizzzynao é considerada;r» = 0.0, apresenta um valor de preciséo alto
para valores de cobertura baixos mas a precisao decregta@mgnte a medida que o valor de cober-
tura aumenta. Isto indica que a associacao positiva é iamterha manutencao do valor de precisao
alto a medida que o valor de cobertura aumenta.

A Fig. 5.5 ilustra o grafico de precis@ersuscobertura para 0 modefazzyde mdaltiplas ontolo-
gias considerando as ontologiassp. Neste grafico pode-se notar que a curva que indica diferenca
pelos maiores valores e a curva que indica a média dos pao&eincidem e a maioria dos valores
de precisao é dado pelo maior valor para cada valor de coaeAicurva gerada utilizando somente
as palavras-chaves apresenta os mesmos valores de pipoesds indicados na Fig. 5.4. Uma vez
gue o conhecimento nas ontologias nao foi utilizado na esgm@mentdo a curva € a mesma para 0s
graficos que representam ambos os tipos de ontoldgizye crisp. A curva onde a associagao
positivafuzzynao é considerada;» = 0.0, apresenta valores de precisdo mais proximos da média
para valores de cobertura baixos e a precisdo decrescegharasvbaixos a medida que o valor de
cobertura aumenta.

Comparando os resultados das Fig.s 5.4 e 5.5 pode-se notas ¢yadores de precisdo obtidos
com a ontologiduzzysao um pouco melhores que os valores obtidos com a ontaogja Tomando
por base que a curva gerada pelas palavras-chaves é a mearampas os modelos observa-se que
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Fig. 5.4: Grafico de precisaersuscobertura para o modefazzyde multiplas ontologias conside-
rando as ontologiasizzy
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no gréafico da Fig. 5.4, que considera as ontolofliagy a curva que representa a média dos valores
de precisao fica com os valores acima dos obtidos com as asleliave para todos os valores de
cobertura. No grafico da Fig. 5.5, que considera as ontdagisp, 0os valores de precisdo média
para valores de cobertura mais baixos ficam mais préximos/aloses obtidos com as palavras-
chave. Este resultado indica que o uso de pesos para defrain dgforca das relacfes de associacao
de especializacao e generalizacdo nas ontoldgrgresultam em uma melhoria do resultado.

Modelo de Rede de ConceitoBuzzy

A Fig. 5.6 ilustra o grafico de precis&ersuscobertura para o modelo rede de conceRogzy
Neste gréafico deve-se observar que a curva gque indica armjfemelos maiores valores coincide
com os maiores valores de precisdo obtidos para cada vatmbdetura. Estes valores sédo obtidos
guando o valor de associacao posifrazywr = 1.0 e os valores de associacao de especializagao e
generalizagatuzzyws = 0.0 ewgs = 0.0 respectivamente. Isto indica que, para os testes reatizado
no dominio considerado, a associacao positizaycolabora sozinha para obtencédo do melhor resul-
tado. Na literatura ndo foram encontrados outros expetmsaeralizados com o modelo de rede de
conceitosfuzzyque pudessem ser comparados com os resultados obtidos eramexqto realizado
nestatese. Uma curva contendo o melhor resultado paragasetios com valores diferentes de zero
foi tracada. Apesar dos valores de precisao obtidos serdhoras que o resultado meédio eles es-
tdo abaixo daqueles obtidos considerando apenas a assppi@sjtivafuzzy Quando as associagoes
positivasfuzzyndo sdo consideradas os valores da precisdo sdo abaixo @a mtalindica que, no
dominio considerado, as associa¢cfes de especializac@ealipacaduzzycontribuem pouco para
a obtencdo dos melhores resultados. Na forma como o modelaségido nédo € possivel elaborar
uma consulta onde os pesos $&9 = 0.0, ws = 0.0 ewp = 0.0 simulando apenas o0 uso de
palavras-chave. Pela Eg. 5.11 pode-se ver que com este@ssvd® peso o grau de satisfacdo dos
documentos é sempre zero.

O modelo de rede de conceitiszzymonta a base de conhecimento, de forma automatica, a
partir da co-ocorréncia de conceitos e palavras nos textosglodcumentos. A forma como a rede de
conceitos € construida, baseada na medidabsethooda Eq. 5.5, faz com que o modelo estabeleca
um numero maior de associacdes positivas, entre 0s coscddajue o numero de associacdes de
generalizagdo e especializagdo. Desta forma, quando eiago positiva € considerada com um
peso maior, acarreta na recuperacao de documentos maantekea consulta do que quando apenas
as associacOes de especializacao e generalizacéo satecadas.

Um outro ponto a ser levantado é que, como as relacdes ertomnositos sdo estabelecidas em
funcdo da co-ocorréncia de palavras nos documentos, podeende nem sempre a relacdo estabe-
lecida possuir a semantica correta. Por exemplo, para admbe documentos do experimento, 0
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Fig. 5.6: Grafico de precisaersuscobertura para o modelo rede de conceiitazy

modelo estabeleceu que o conceito “Santa Catarina” € magsiéisp que o conceito “Regido Centro-
Oeste” com um grau d@36. Este valor € encontrado pois 0s conceitos “Santa Cataritiaégiao
Centro-Oeste” co-ocorrem em alguns documentos da colegdesah da co-ocorréncia ser captada
pelo modelo, o significado da relacdo de especializacde estconceitos ndo possui a semantica
correta para este dominio de ontologia territorial. Deddste tipo de equivoco, provocado pelo cal-
culo automatico dos tipos de associacao, atribui-se o fatnatelo ndo ser muito eficiente quando
apenas as associacoes de especializacao e generalizacdosderadas.

Apache Lucene

A Fig. 5.7 ilustra o gréafico de precis&ersuscobertura para o Apache Lucene considerando as
ontologiasfuzzy Para valores menores de cobertura a busca apenas poapathave apresenta um
valor melhor de precisdo embora este valor decresca rapitamA curva que indica diferenca pelos
maiores valores e a curva gue indica a média dos parametosiicidem mas seguem 0 mesmo
padrdo mantendo-se préximas dos maiores valores. A cud@®@associacao positifazzyndo é
considerada apresenta um valor de precisdo acima dos swa#doees para valores de cobertura bai-
X0s. Isto indica que para valores de cobertura baixos o fageaonsiderar apenas as associacoes de
especializacéo e generalizacéo, dentro das ontologig uma precisdo melhor do que ao se consi-
derar a associacao positiitezzy Mas, da mesma forma como acontece no mofielpyde maltiplas
ontologias, a medida que o valor de cobertura aumenta odalprecisédo descresce rapidamente.

A Fig. 5.8 ilustra o gréafico de precis&ersuscobertura para o Apache Lucene considerando as
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Fig. 5.7: Grafico de precisagersuscobertura para o Apache Lucene considerando as ontologias
fuzzy

ontologiascrisp. As curvas apresentam o mesmo padrdo de comportamento guevas associa-
das as ontologiaRizzy Para a curva que representa a diferenca pelos maioregvaorlor dos
parametros € igual aos utilizados com as ontolofyiagy Para a curva que representa a média dos
parametros os valores dg; e wg sao diferentes para os dois tipos de ontologia. A curva oads@
ciacao positivduzzynao é considerada apresenta um valor de precisao alto paresvde cobertura
baixos mas, da mesma forma que ao se utilizar as ontolhigiag a medida que o valor de cobertura
aumenta o valor da precisao descresce rapidamente.

5.5.3 Grafico com os Maiores Valores

A Fig. 5.9 mostra as curvas que contém os maiores valoreedes@o, correspondente as curvas
2 nos gréaficos de precis@ersuscobertura (se¢éo 5.5.2), considerando cada um dos modelos.

Pela observacédo do gréfico na Fig. 5.9 pode-se notar que oorfodeyde mdultiplas ontolo-
gias, proposto nesta tese, apresentou melhor desempealos giemais modelos. Considerando as
ontologiasfuzzyo valor de precisédo para as taxas de cobertura mais baixasé de 95% e este
valor mantém-se acima de 50% a medida que o valor da cobaduranta. Considerando as onto-
logiascrisp o valor de precis@o para as taxas de cobertura mais baixan& de 95% e este valor
mantém-se acima de 43% a medida que o valor da cobertura tumen

O modelo Apache Lucene, em funcdo de seu mecanismo de ir&ie)x@agbe valores de preciséao
mais baixos. Considerando as ontolodiazzy o valor de precisédo para as taxas de cobertura mais
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Fig. 5.9: Grafico de precisarsuscobertura comparando o desempenho dos modelos.
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baixas é acima de 85% e este valor mantém-se acima de 49% dantpat 0 valor da cobertura
aumenta. Considerando as ontologiaisp, o valor de precisdo para as taxas de cobertura mais
baixas € acima de 80% e este valor mantém-se acima de 47% dantpot o valor da cobertura
aumenta.

Ao utilizar as ontologiasuzzy tanto o modelduzzyde multiplas ontologias quanto o Apache
Lucene obtiveram um desempenho melhor do que ao utilizantatogiascrisp.

O modelo de rede de conceitiugzzyexibe valores de precisdo acima de 90% para valores baixos
da cobertura e mantém este valor acima de 27% a medida querodeatobertura aumenta. O
modelo rede de conceitfiszzy comparado com os demais, apresenta valores menores d&iprac
medida que a cobertura aumenta. O fato da sua base de coeh&xser gerada automaticamente
significa que ela ndo possui a semantica existente em umaésia pelo conhecimento humano o
gue acarreta esta diferenca nos resultados. Ao mesmo texdpesp concluir que o modelo apresenta
um bom desempenho considerando-se que sua base é geradateaimente.

5.5.4 Visualizacao dos Resultados Utilizanddreemap

A visualizacdo de informacdes visa auxiliar o processo dissee compreensdo de um conjunto
de dados usando representagfes graficas manipulaveis dadtes. As técnicas de visualizacdo de
informacdes procuram representar graficamente dados detemminado dominio de aplicacdo de
modo que a representacédo visual gerada explore a capade@a@ecepcao humana para, a partir das
relacbes espaciais exibidas, interpretar e compreendaiocanacdes apresentadas [65].

Entre a familia de ferramentas analiticas de visualizagadadlos osreemapsestao se sobres-
saindo em organizac¢des que requerem monitoramento déatididades complexas que envolvem
milhares de dados. Qeemapsao baseados no enfogsgace-filling[62, 113] para mostrar hierar-
quias onde o espaco da tela é dividido em regifes e cada regi&aida novamente ilustrando os
varios niveis de hierarquia aninhados. Os dados nestd®eegiio diferenciados em fungéo de seus
atributos podendo ser utilizadas caracteristicas vigleagor e tamanho para ilustrar suas caracteris-
ticas.

A visualizacdo de dados foi utilizada para permitir a vismzagao gréfica de todas as combinacdes
de teste realizadas para os modelos de recuperacao deagfwmA informacdo minima represen-
tada € o valor da preciséo, para um valor de cobertura, amasido uma combinacéo especifica para
os valores dos parametros.

A Fig. 5.10 mostra uma visualizacdo da tela da ferram&rdamap A ferramenta € dividida
em trés grandes areas. A esquerda a ferramenta mostra o meqrgiico em arvore que € nave-
gavel e interativo. No canto superior direito a ferramehistia informacdes detalhadas de um item
selecionado no mapa. Neste caso o item selecionado candespquele em que as bordas que limi-
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tam a visualizacdo dos quadrados estdo na cor azul. No cdetmr direito a ferramenta apresenta
seus controles de interacao. Todos os controleBelemapestdo distribuidos em quatro abdfain,
Legend Filters e Hierarchy.

* Na abaMain os usuarios podem selecionar um dos trés tipos de algorjtaraso desenho do
mapa: quadrado, fatia e corta ou em tiras. Também podem feidds as op¢des de fonte e
borda.

» A abalegend(mostrada na figura) permite que os usuarios atribuam osamagreos entre 0s
atributos dos dados aos atributos visuais do mapa. E pbesoéaher o atributo que vai nomear
0s dados e a possibilidade de diferencia-los por tamanh@ioagp. O usuério também pode
escolher o numero de niveis hierarquicos a serem mostradoapa, a forma como os valores
dos dados serdo agregados nos niveis superiores e o tipratke@ara ajudar a visualizar dados
distorcidos. Nesta aba é possivel fixar os intervalos (liaesjalores para o atributo escolhido
para definir a visualizagc&o por cor deste atributo.

» Na abaFilters o usuario pode filtrar os dados usandidgetsque permitem que ele selecione
tanto o tipo de informac&o como intervalos de valores queeteja ver disponibilizados no
mapa. Desta forma ele pode selecionar apenas um subcodpidamlos para visualizacao.

* Na abaHierarchynovos grupamentos hierarquicos podem ser montados seecio-se dentre
0s atributos quais formar&o o topo da arvore e quais fornmesdolhas.

Para apresentacao dos dados dos testes selecionou-sdatmalgle quadrados por permitir mais
clareza na visualizacdo. A hierarquia é constituida parrseeis descritos a seguir:

Nivel 1: Descreve os trés tipos de modelo: Mdltiplas Ontologiasebemu Rede de Conceitos.

Nivel 2: Descreve a base de conhecimento: Ontolégiazy OntologiaCrisp ou Base Automatica
gerada pelo modelo de Rede de Conceitos.

Nivel 3: Define as combinagdes para 0s pesesg e weg dadas pelos rétulogwes 0.2 weg 0.8) ou
(weg 0.8 weg 0.2) ou (weg 1.0 weg 1.0). Para os valores de; = 0.0 ewg = 0.0 o rotulo
deweg e weg € 'ndo importa’. Neste caso o valoe; e weg ndo influencia o resultado final.
No modelo Rede de Conceitos o rotulowe; e wes também é 'ndo importa’ pois estes pesos
nao sao utilizados no modelo.

Nivel 4: Define as combinagfes para 0s pesg® ws com 0s rétulos{(wg0.3ws0.7) ou (wg0.7ws0.3)
ou (wg 0.5 wg 0.5) ou (wg 1.0 ws 1.0). Os valores déw¢ 0.0 wg 0.0) sdo associados ao roétulo
deweg weg 'nd0 importa’.
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Fig. 5.10: Ferramenta Treemap.
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Nivel 5: Define as combinacdes para os pespsladas pelos rétulo$.0, 0.1, 0.5, 1.0.

Nivel 6: Define os valores de precisao/cobertura com os rotulosci@@e0, Precisdo 10, Precisédo
20, Preciséo 30, Precisao 40, Precisao 50, Preciséo 60s&r&®, Precisédo 80, Precisdo 90,
Precisdo 100). O rotulo indica o valor da precisédo para adaxeobertura correspondente,
ou seja, Precisdo 10 vai mostrar o valor da precisao paraeataod 10%. Os roétulos destes
valores ndo aparecem na visualizag&do. Os valores sdoeafdss pelos pequenos quadrados
coloridos na tela. Se o mouse for posicionado em um dos qu@sl@rétulo fica visivel em
uma janela de pop-up juntamente com o valor da precisaospanneente.

Para a visualizacédo das medidas de preciséo, ocorrida®misnacoes de teste, escolheu-se a
visualizacéo por cor associada aos valores de precisda.tdrdao foram definidos quatro intervalos
para os valores de precisdo conforme a Tab. 5.3. Dentro deiggvalo o tom mais claro esta
relacionado com os valores mais altos do intervalo e o tons ®sgturo esta relacionado com os
valores mais baixos do intervalo. Os tons de cores dos alter\podem ser observados na aba
Lengendda Fig. 5.10. Por exemplo os tons de rosa claro séo asso@addsres proximos a7, 49
e os tons de rosa escuro a valores proximé8.aPara agregacao da precisao nos niveis superiores
escolheu-se a agregacédo pela média dos valores.

| Cor | Intervalo de precis&o |
Rosa | =~ 80 até97,49 (maior valor)
Azul ~ 50 até~ 80

Laranja| ~ 25 até~ 50

Verde | 0 até~ 25

Tab. 5.3: Associagao de cores a intervalos de preciséo.

A Fig. 5.11 mostra a visao completa do mapa gerado pela fem@nreemap correspondente
aos valores de configuracdo de visualizacdo selecionadosag@ mostra 0s niveis com a maior
média de precisao ordenados da esquerda para a direitamal@aria baixo. Quanto maior o valor
de precisdo médio maior € o tamanho do quadrado nas hiearq@bservando o mapa algumas
conclusdes podem ser tiradas.

O modelo Lucene obteve a maior média geral de precisdo,ds®egelo modelo de mdltiplas
ontologias e depois pelo modelo de Rede de Conceitos.

Tanto no modelo Lucene quanto no modiipzyde mdultiplas ontologias a base de conhecimento
composta de ontologidsizzyocasionou uma média de precisdo maior que a base compoata pel

ontologiascrisp.
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Para valores baixos de cobertura, o modakzyde multiplas ontologias exibiu melhores taxas
de precisdo que os demais modelos tanto ao utilizar ontdfggzyquanto ontologiasrisp. Isto
pode ser observado pela predominancia da cor rosa clarateey de precisdo ligados ao modelo.
O Lucene exibiu melhores valores de precisdo para valoresloertura mais altos. Isto pode ser
observado pelos quadrados laranja e verde claro quandacadgcom os quadrados verdes escuros
do modeldfuzzyde multiplas ontologias.

No modelofuzzyde mudltiplas ontologias e no Lucene os valores de precisa&bantecairam
guando as associagdes de generalizacéo e especializadacama utilizadas, ou seja;; 0.0, wg0.0.

Isto pode ser visto pois 0s quadrados correspondentespesi@ionados no canto direito inferior de
cada modelo. O contrario aconteceu no modelo de rede deitasfcezyonde os melhores valores
de precisao sdo obtidos. Isto pode ser visto pois 0s quasicadespondentes estdo posicionados no
canto esquerdo do modelo.

Quando apenas as palavras-chaves das consultas sao @esdes valores médios de precisédo
s&o os mais baixos alcancados pelos modelos. Isto podesepuis 0s quadrados que correspondem
a recuperacdo por palavras-chaves estao localizados toodiggito inferior de cada um dos modelos.
Estes quadrados correspondem aos valores de pesos dadas por0.0, ws = 0.0 ewp = 0.0.

No caso do modelo de rede de conceiiazzy 0 modelo ndo recupera nenhum documento como
mostrado na sec¢do 5.5.2. Isto pode ser visto pela cor vecdeagsresente em todos os valores de
precisédo correspondentes.

Para os trés modelos quando os valores de associacao ositivsao considerados os valores
das taxas de precisdo, para valores de cobertura alto, egedamente. Isto pode ser observado
pela presenca das cores verdes nos quadrados que represantas com rotul®.0 representando
o valorwp = 0.0.

O modelo rede de conceitfiszzyapresentou a menor média da preciséo. Isto pode ser observad
pois o quadrado representando o modelo € menor que o dos autdelos e se encontra localizado
no canto inferior direito da tela. O melhor resultado ocquandow¢ 0.0, wg 0.0. Observar que
neste caso qualquer valor de > 0.0 gera o melhor resultado do modelo.

5.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obsemad@&xperimentos realizados nos trés
modelos de recuperacéo de informacao estudados: o miodelale multiplas ontologias relaciona-
das proposto nesta tese, 0 modelo de rede de contertoge o Apache Lucene. Todos os modelos
utilizam uma base de conhecimento para inferir novos ctovgai serem utilizados para recupera-
¢cao dos documentos. A base de conhecimento possui trésdpassociacdes entre 0s conceitos:
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associacgao de especializa¢épzy associacao de generalizagéipzye associacao positifazzy

No modelofuzzyde multiplas ontologias relacionadas a associacdo deiabpagdofuzzye a
associacao de generalizadéinzysao utilizadas para construir multiplas ontolodigktweightonde
estas relagdes sao utilizadas para definir a taxonomia tialsgias. A associagéo positiazzye uti-
lizada para relacionar os conceitos das multiplas ontatodtste conjunto de ontologias relacionadas
formam a base de conhecimento. O conhecimento existentseatutilizado para fazer a expansao
da consulta inicial do usuario visando recuperar mais declos que sejam semanticamente rele-
vantes a consulta. O método de expanséo de consulta pro@ogtém é testado na maquina de busca
Lucene do projeto Apache.

No modelo de rede de conceitos os trés tipos de associagdesilsgados para construir uma
rede de conceitos de multi-relacionamerftezyautomaticamente. Esta rede de conceitos compde a
base de conhecimento do modelo.

Para controlar a influéncia dos tipos de associagcao saoiadse@esos a cada um deles. A
combinacdo destes pesos gerou uma série de combinacdesedep@ra avaliar o desempenho dos
modelos. Os dados coletados nos testes sao organizadodsetipas de graficos: grafico da média
das medidas de precisdo, grafico da precisg&tsuscobertura e o grafico com os maiores valores
para permitir uma comparacao entre os modelos. Além dosgsdbi gerada uma visualizagdo com
todas as combinacoes de teste utilizando a ferramenta &peem

A partir dos graficos de média das medidas de precisédo, motes algumas conclusdes em
funcdo dos valores associados aos parametros utilizadmsoP parametrase; e weg 0s melhores
valores de preciséo sao obtidos quande = 0.2 eweg = 0.8 indicando que quando se privilegia
0S conceitos mais especificos, nas taxonomias que definemasgias, melhores resultados de
precisédo sao obtidos.

Para os parametras; e wg conclui-se que, nos modelos baseados nas ontologiasorealals,
o fato de considerar os conceitos mais especificos e mais ger&xpansao, isto®; > 0.0 e
wg > 0.0, ocorre uma melhoria no resultado de precisao final. No noodielrede de conceitos
fuzzyao se considerar 0s conceitos mais especificos e mais geraégle de conceitos, os valores de
precisdo apresentaram resultados abaixo da média. Egp®damento ocorre porgue nas ontologias
relacionadas as taxonomias possuem uma semantica maislalefonque no modelo de rede de
conceitosfuzzyonde as relagbes de especializacédo e generalizacdo saadatcbaseada na co-
ocorréncia de palavras.

Para o parametrap, valores dewpr > 0 melhoram o resultado de preciséo final para todos os
modelos indicando que a associacao positiva € importaraenpelhorar o desempenho dos modelos.

A partir dos graficos de precis@ersuscobertura observa-se que todos os modelos melhoraram
as medidas de precisdo ao se utilizar uma base de conhegimerdo comparado com a busca
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por palavras-chaves apenas. Ao se utilizar uma base de@omEmo que modela conceitos mais
especificos e conceitos mais gerais o fato de privilegiarooseaitos mais especificos melhora o
desempenho dos modelos. Ao se utilizar a associagao pdsitxya precisao de todos os modelos
melhorou a medida que a taxa de cobertura aumentou. Istaigdie mais documentos relevantes
estéo localizados mais proximos do topo da lista de docuseatornados.

Considerando o grafico com os maiores valores pode-se vegtieso modelduzzyde multiplas
ontologias apresentou melhor desempenho que os outrodar@aese utilizar o conhecimento nas
ontologias relacionadas tanfiazzycomocrisp. O modelofuzzyde multiplas ontologias e o Apache
Lucene tiveram o0 mesmo padrdo de comportamento ao se wblizanhecimento nas ontologias
relacionadas mas os resultados do modietayde multiplas ontologias foram melhores. O modelo
de rede de conceitdazzyapresentou resultados inferiores aos demais modelos.

A partir da visualizacdo das combinacfes de teste pelanienta Treemap observa-se que a
base de conhecimento composta de ontolofgizasyocasionou uma média de precisdo maior que a
base composta pelas ontolog@ssp tanto para o0 modelfuzzyde multiplas ontologias como para
o Apache Lucene. O modefazzyde multiplas ontologias exibiu taxas de precisdo mais gltias
os demais modelos. O uso da associagao positiva contribaiinpanter o nivel de preciséo alto a
medida que o valor de cobertura aumenta. O uso das ass@dE@specializacdo e generalizacao
nas ontologias contribuem para melhorar o valor da precikfino modelo de rede de conceffiazzy
0 uso das associacoes de especializacdo e generalizagdtaaoaefeito contrario, ou seja, ocorre
um decréscimo na medida de precisdo quando o valor de cobedmenta. Para o moddiazzy
de multiplas ontologias e para o Apache Lucene o uso da basentiecimento garantiu resultados
melhores quando comparado com a consulta utilizando apsrzelavras-chaves.

Os experimentos apresentados neste capitulo mostram qoeedafuzzyde maltiplas ontologias
relacionadas obteve o melhor desempenho quando companadusmutros modelos testados. O uso
da base de conhecimento composta por multiplas ontologiasionadas e o método de expansao da
consulta desenvolvido possibilitaram ao modelo de re@agder de informac&o proposto atingir seus
bons resultados. A exploracao da relagéo entre as onts|ggameio da consideracao da associacao
positivafuzzyno processo de expanséo da consulta, mostrou que ha umaranethprecisao das
consultas fazendo com que mais documentos relevantescapar® topo da lista de documentos
retornados.



Capitulo 6

Conclusoes

Com a crescente popularidade da WWW mais pessoas tém acessoragdo e o volume desta
informacé@o vem crescendo ao longo do tempo. A area de reatfrede informagdo ganhou um
novo desafio que é o de recuperar os documentos pelo signifieaiiformacéo neles contida. Esta
preocupacéo culminou no que esta sendo chamado de Web &entiud pretende recuperar a in-
formacao existente na WWW pelo seu conteddo semantico. Aniafgéio podera ser recuperada
por meio de agentes inteligentes que sado softwares querpmrcas paginas da WWW em busca
de dados anotados semanticamente. Com o0 progresso da WehtiSame codificacdo de bases
de conhecimento como ontologias tém aumentado. Aplicad@escuperacéo de informacgéo estéo
empregando esta organizacao do conhecimento para medhquatidade dos resultados retornando
documentos semanticamente relacionados e mais relevaotesulta inicial do usuario.

Uma colecdo de documentos pode tratar de assuntos reldogonaavarios dominios distintos.
Neste caso, cada dominio pode ser representado por umagatdistinta. No caso do conheci-
mento dos dominios estarem relacionados pode-se estabedgcionamentos entre 0s conceitos
das diversas ontologias. A recuperagéo de informacgéo semamaseada no conhecimento organi-
zado por ontologias distintas e relacionadas, foi apordan® uma area a ser explorada na literatura.
Em geral, uma colecdo de documentos utiliza apenas umabgigqlara organizar o conhecimento.

Neste contexto, a teoria de conjunfogzytem sido empregada para lidar com a impreciséo e a
incerteza presente no conhecimento e no processo de racépate informacdo. Particularmente,
ontologiaduzzytem sido construidas para modelar a incerteza presentenhe@mento do dominio.

Esta tese apresentou um mod&lazypara melhorar o processo de recuperacdo de informacéo
possibilitando a recuperacdo de documentos pelo seu canseimantico baseada no conhecimento
existente em uma base de conhecimento. Ao contrario descerifoques que consideram uma base
de conhecimento composta por apenas uma ontologia, 0 mpaglosto explora a organizacao de
conhecimento expressa em multiplas ontologjigistweightindependentes nas quais os relaciona-
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mentos s80 expressos por relacfiezzy Esta organizacdo do conhecimento é usada para representar
dominios cujos conceitos podem ser relacionados. Em afgmiextos os conceitos destes dominios
podem ser relacionados por relagdes causais, espaciagssimithridade. O conhecimento expresso
como ontologiasightweightrelacionadas é utilizado em um novo método de expanséo daltan

A avaliacdo experimental foi realizada utilizando uma anaode 129 documentos extraidos de
uma colecdo de documentos no dominio da agrometeorolo@easd disponibilizada pela Embrapa.
Para o experimento foram construidas duas ontoldgjhveightnas versdefuzzye crisp. Uma
ontologia modela o dominio referente a diviséo territodal Brasil e a outra modela o dominio
de climas que ocorrem no Brasil. Os experimentos foram ez utilizando o modeltuzzyde
multiplas ontologias relacionadas, proposto nesta tesemedelo de rede de conceithszzypara
fazer uma comparacdo. Além disto o método de expanséo daleofe utilizado na maquina de
busca do Apache Lucene.

Todos os modelos avaliados melhoraram as medidas de mresmsétilizar uma base de co-
nhecimento, quando comparado com a busca por palavrasschpenas. Ao utilizar uma base de
conhecimento, que modela conceitos mais especificos eitmmno®is gerais, o fato de privilegiar
0s conceitos mais especificos melhora o desempenho dosanodel utilizar a associacéo positiva
fuzzy a preciséo de todos os modelos melhorou a medida em que detaabertura aumentou. O
modelofuzzyde mudltiplas ontologias e o Apache Lucene exibiram o mesndodpade comporta-
mento. O modelo de rede de conceitioazyapresentou resultados inferiores aos demais modelos.

O modelofuzzyde multiplas ontologias apresentou melhor desempenho sjpetoos modelos
ao utilizar o conhecimento nas ontologias relacionadaso fazzycomocrisp. O uso da base de
conhecimento, composta por multiplas ontologias relaas, e 0 método de expanséo da consulta
desenvolvido possibilitaram ao modelo de recuperacao fdemacao proposto atingir seus bons
resultados. A exploracdo da relacdo entre as ontologiasnpm da consideracdo da associacao
positivafuzzyno processo de expanséo da consulta, mostrou que ha umaranethprecisao das
consultas fazendo com que mais documentos relevantescapare topo da lista de documentos
retornados.

Este capitulo apresenta as principais contribuicoes,adgnas em aberto e os trabalhos futuros
relativos a esta tese.

6.1 Principais ContribuicGes

Esta tese possui trés contribuigcdes que constituem o fatoriginalidade da mesma. A primeira
contribuicdo € a proposta para organizacédo do conhecinfmmada por ontologias distintas e rela-
cionadas. Cada ontologia representa um dominio de conhetcim& construcao de uma ontologia
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para cada dominio de conhecimento facilita a manutencdoeasmr Uma mesma ontologia pode
ser reusada em diversas aplicacfes. Cada ontologia podesssvdlvida e evoluida de forma in-
dependente por especialistas do dominio. No caso de hagemgdes nas ontologias os grupos de
especialistas podem trabalhar em paralelo para postenmenverificar se ha necessidade de relaci-
onar estas estruturas trabalhando apenas nos relaciciozneaitre elas. No modelo proposto cada
ontologia possui associacdes de especializdg&ye generalizacdfuzzyentre seus conceitos e as
ontologias podem estar relacionadas entre si através deias®o positivduzzy

Para calcular os relacionamentos implicitos, entre osaitmscde uma ontologia, emprega-se 0
algoritmo de célculo de fecho transitivo ponderado. O faddusitivo ponderado permite que os con-
ceitos mais préoximos dentro da taxonomia tenham um valossecéacdo maior. Assim o modelo
permite expressar 0s conceitos mais semanticamenteorgdaicis, dentro das ontologias, de forma
diferenciada. Os tipos de relagcdes de associacdo sdo anawla@sede forma independente através de
relacbes matematicas. Desta forma pode-se representartanlogiasfuzzy(relagdes matemati-
casfuzzy quanto ontologiasrisp (relacdes matematicas classicas) tornando o modelo flgdva
modelar diferentes tipos de ontologias.

A segunda contribuicdo é o método de expansao de conslittandio a base de conhecimento.
O meétodo explora os tipos de relagdes entre 0s conceitosndalegias para selecionar, automati-
camente, 0S NOVOS conceitos a serem adicionados a conGuiteéttodo associa um peso para cada
tipo de associacao permitindo ajustar a influéncia do tipasseciacdo no processo de expansao da
consulta. O ajuste dos pesos proporciona melhoras nasdexaecisao e cobertura. Quando o valor
dos pesos das associagfes assume o valor O o sistema rdaligeasapenas pelas palavras-chaves
da consulta inicial do usuério. A base de conhecimento e oduéde expansédo de consulta sao
independentes do modelo de recuperacao de informacao mpedeaitilizados em outras aplicacdes
de recuperacao de informagdo. Como um exemplo, nesta tézeusie estas representacdes para
recuperar informacao utilizando a maquina de busca Apauaberie.

A terceira contribuicdo € um modefazzyde recuperacdo de informacéo que indexa os docu-
mentos e utiliza a base de conhecimento e o método de expams@msulta propostos para fazer a
recuperacao semantica de documentos. O mddehyde recuperagcao de informag&o permitiu testar
o desempenho do uso da base de conhecimento e do método ds&xda consulta. Os resultados
obtidos com o modelo foram melhores do que dos outros mod#lasdos para comparacéo.

Uma contribuicdo secundaria da tese é o conjunto das clageemplementam os trés sistemas
relativos aos modelos de recuperacao de informacéao tast@dwimeiro € o sistema que implementa
o modelofuzzyde recuperacao de informacéo utilizando multiplas ontakrglacionadas, proposto
nesta tese. O segundo é um sistema que implementa o0 modeldadée conceitoizzye o terceiro
€ um sistema que implementa uma aplicacédo de recuperacéfodeacao utilizando a maquina de
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busca do Apache Lucene. Todos os sistemas foram implenosntititizando a linguagem Java e o
modelo de implementacdo MV@®/Apdel View Controlley [10, 27, 104, 107]. As classes utilizadas
para implementar estes modelos estdo disponiveis na pdgiesé .

6.2 Problemas em Aberto

Nesta tese foi desenvolvido e testado o modietayutilizando maltiplas ontologias relacionadas.
Os resultados obtidos na avaliacdo experimental forarefatitiios e encorajam a evolucao deste
trabalho. Alguns problemas ficaram em aberto pois ndo foramteatados.

A polissemia é a propriedade que uma mesma palavra tem deeagaevarios significados. No
exemplo utilizado na avaliacdo experimental, o conceitm™4ode significar uma classificacdo do
clima Kdéppen como também indica o estado “Amazonas”. Da mdenma que o conceito “Af” é
um tipo de classificaco de clima Képpen mas também é a sigga“fieea foliar”. A polissemia
nao foi considerada no tratamento do conhecimento na basenena modelo de recuperagao de
informacéo.

No que se refere as ontologias muitas delas podem possuiintensecdo no conhecimento que
elas representam havendo uma sobreposicao entre elamsMaites esta sobreposicdo permite re-
alizar o mapeamento, alinhamento ou juncéo de ontologiasteNrabalho foi considerado que os
dominios representados por cada ontologia ndo se sobrefEem®, ndo existe interse¢ado de conhe-
cimento nas ontologias.

Este trabalho considerou ontologiéghtweight constituidas por uma taxonomia onde suas re-
lagBes sdo expressas por associacdes de generalfoag§ie especializacétuzzy Além disto as
ontologias podem ser relacionadas por associacoes pss$itazy Todos estes tipos de associacoes
sdo expressas por meio de relacdes matemdtieag As ontologias também podem ser definidas
por meio de linguagens de especificacédo I6gica como OWL e Kdte &po de linguagem nao foi
considerado na especificacdo das ontologias desenvolvi#aa especificar as ontologias em uma
linguagem baseada em légica deve-se verificar sua capa@dadxpressar o gréwzzynas relacoes
entre os conceitos. Para a linguagem OWL, por exemplo, temldh@avopostas de extensdo para
tratar aspectos da teomfiazzy[44, 121].

A relagdo positiva entre as ontologias define uma relagdamdlasdade entre os conceitos. Na
aplicacao desenvolvida a associagao positiva indica gaaelaspacial existente entre os conceitos
gue representam as entidades geograficas. Esta relaca@sso pma especificacdo formal bem
estabelecida. Este ponto deve ser revisto para o caso derse gtilizar o modelo de organizacao de
conhecimento proposto para outro tipo de aplicacéo que rémugeracao de informacao.

Ihttp://www.dca.fee.unicamp.br/~ricarte/MORFuzz/
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Durante a avaliagdo experimental observou-se que a aggogmsitiva estabelecida entre con-
ceitos internos das ontologias, ou seja, conceitos que stdo aas folhas das taxonomias, embora
intuitivamente signifique uma relagéo correta, pode ataresn perda de seméantica em funcao de
inconsisténcias geradas quando se considera a forma deséxpde consulta proposta. Por exemplo,
a associacao do conceito “Regido Nordeste” ao conceito “&edo” possui um significado correto.
Ao se fazer a expansao de uma consulta contendo o conceita-&ielo” 0 método vai conside-
rar inicialmente o conceito “Regido Nordeste” utilizandosaaciacdo positiva. Ao considerar as
associacfes de generalizacao e especializa¢do, em cadasuwiordinios, o conceito “Maranhao”
sera automaticamente adicionado a consulta por ser umitmnees especifico do conceito “Regiao
Nordeste”. Mas, ao observar 0 mapa da distribuicao climata territério do Brasil, na Fig. A.1,
pode-se verificar que o estado Maranh&o nédo possui o climadsetn. Uma solucao a ser investi-
gada é considerar apenas as relacdes estabelecidas esdreeisos nos nés folhas das ontologias e
verificar uma forma de inferéncia que permita derivar ag;@ala implicitas entre os conceitos mais
internos nas taxonomias.

6.3 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros possuem duas linhas de direcéo. A ipainnelui melhorias e evolugéo no
modelo de recuperacédo de informacéo proposto e a seguridapossibilidades de uso do modelo
em aplicacdes praticas.

Com relacdo a melhorias e evolucdo do modelo proposto, asesgiegdo da base de conheci-
mento por ontologias multiplas e relacionadas, onde tasmtm#ologias quanto as relacdes de asso-
ciacao positiva entre seus conceitos sdo representadasie ihdependente, possibilita o reuso de
ontologias. Neste caso apenas as associacdes positivaagmntologias devem ser estabelecidas.
O estabelecimento das relacdes positivas entre os cosickitoontologias de forma automatica ou
semi-automéatica constitui um problema a ser estudadoaNi@sicdo existe um trabalho que desen-
volveu um método interativo para relacionar conceitos da cotecdo de documentos [16]. Técnicas
de aprendizado de maquina tais como algoritmos genéticgaupamentos sdo utilizadas para ex-
trair e relacionar conceitos de um corpo de documentos iask®ca uma area de conhecimento. A
expectativa é que esta estratégia semi-automatica vairagurbnstruir as associacdes positiuezy
entre 0s conceitos das ontologias. O préximo passo é aaeatizle testes, utilizando a estratégia
proposta, para verificar sua eficiéncia em estabelecer asiag3es positivas entre conceitos de on-
tologias distintas. Uma outra linha de investigacéo, patabelecer as relagdes positivas entre as
ontologias, é o estudo do problema de mapeamento de oraslff] que propde formas de alinhar
ontologias [92] baseado em medidas de similaridade enseussconceitos.
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Na base de conhecimento foram utilizadas ontololigggweightque descrevem uma hierarquia
de conceitos relacionados por relacées de subsuncéo sxpas relacdes matematicas. Um traba-
lho futuro é utilizar linguagens baseadas em logica paraidefs ontologias de uma maneira mais
formal. O uso de linguagens baseadas em l6gica permite@orde ontologiakeavyweightNeste
caso as ontologias podem expressar conhecimento que watipegalizar mais inferéncias e explo-
rar melhor a semantica do dominio na recuperacao de inféonac

O conhecimento expresso em uma base de conhecimento podeanudngo do tempo. A consi-
deracéo das variagOes temporais do conhecimento tambénpénima ser investigado. No dominio
de conhecimento utilizado nesta tese esta variacédo eatfaly mudancas das caracteristicas clima-
ticas, e consequentemente do préprio clima, que podemesctas diferentes regides geogréficas ao
longo do tempo.

Algumas questdes levantadas em relacéo ao uso do modefersare como sera seu desempe-
nho no caso do uso de ontologias constituidas por muitoetos®u no caso de haver muitas on-
tologias relacionadas. Estas questdes demandam a neckesd&lconsiderar bases de conhecimento
maiores. Neste sentido 0 modelo proposto possui algumastessticas que permitem contornar
estas questoes.

Com relagdo ao uso de ontologias constituidas por muitostosaois problemas podem apa-
recer. O primeiro é o processo de expansao da consulta ficar lewto. O tempo de execucao no
processo de expansao pode ser resolvido fazendo um préspamento no sistema e expandindo to-
dos os conceitos previamente. Estes conceitos expandidespser armazenados em uma estrutura
de dados. Assim quando uma nova consulta for tratada basiperar a expansédo de cada conceito
sem precisar processar a base de conhecimento. O segutdienmacé a consulta expandida ficar
com um numero muito grande de novos conceitos. No caso degiat® muito grandes pode haver
varios niveis de conceitos mais gerais e mais especificase Maso muitos conceitos novos poderao
ser adicionados em func&o do numero de niveis da taxonomia.oRtaso da taxonomia, que repre-
senta uma ontologia, expandir para varios niveis de cargceitis gerais e mais especificos deve-se
utilizar o peso que regula o célculo do fecho transitivo gsado nas ontologias. Este peso vai pena-
lizar os conceitos que estiverem distantes na taxonomiagewuaitir limitar o nUmero de conceitos
a serem adicionados a consulta no processo de expansaoit@®oua@ valor de associacao estejam
abaixo de um limite estabelecido n&o devem ser adicionadossulta. A avaliacdo do desempenho
do modelo considerando ontologias com um nimero granderdeitos constitui um trabalho a ser
realizado.

No caso de haver muitas ontologias relacionadas, uma pgeopas limitar o nimero de conceitos
a serem adicionados, devido a associacdo positazy € considerar apenas agueles conceitos cujo
grau da forca de associacdo positiva esteja acima de une l@siabelecido. O estabelecimento de
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valores limites para considerar ou ndo determinados cmsc@io processo de expansao da consulta,
depende de uma analise prévia da base de conhecimento pardisar o intervalo de valores nos
graus de associacao entre os conceitos nas ontologias diédise deve ser avaliada a escalabilidade
deste limite. O uso do modelo considerando mais de duasogids| para avaliar seu desempenho,
também é um trabalho futuro.

Um outro fator, que depende da analise prévia da base deaiommo, € a atribuicdo de valores
aos pesosv.g, w.q, Wp, Wg, ws, Utilizados no processo da expansado da consulta. A apticaca
do modeldfuzzyde recuperacéo de informacgéo, em outros dominios de conéeid, € um trabalho
futuro e vai ajudar a averiguar a estabilidade dos valorepdsos, ou seja, vai ser possivel verificar se
os valores de pesos, utilizados na avaliacdo experimesstd tese, sdo eficazes em outros dominios
de conhecimento ou se € necessario atribuir valores apsséedcaracteristicas dos dominios.

Na motivagdo desta tese considerou-se o problema de recépede informacédo tratando-se
recursos de informacéo que apresentam uma descricaol feataaua caracterizacdo. Assim podem
ser considerados documentos textuais em si € mesmo argigvasagem, som e video desde que
possuam informagéao textual associada que possa serddilzgaa caracterizacao e recuperagao. Na
validacdo do modelo, proposto na tese, considerou-se ulagadcode documentos textuais. Uma
outra possibilidade € considerar bases compostas porsdyios de recursos de informagao, como
imagens ou videos, com uma descri¢cdo textual associaddfiearese o modelduzzyde recuperacao
de informacéao apresenta os bons resultados obtidos cormeatos textuais.

Com relagéo a possibilidades de uso do modelo em aplicacé@iEsags; a principal motivagéo para
o desenvolvimento de um modelo de recuperacgéo de infornmesia tese foi poder investigar o uso
de bases de conhecimento no processo de recuperacao desigdiorvisando dotar a Embrapa com
uma forma de recuperacao de informacao que explora o conéetm de dominios. A disponibiliza-
¢ao de informacgéao produzida pela Embrapa sempre foi umaygragéo da empresa e, ao longo dos
anos, ela, vem direcionando esfor¢os nesta area. Algunsa@ss sdo: desenvolvimento do AINFO,
o aplicativo utilizado nas bibliotecas da empresa parasteataento e recuperacao das publicacbes
do seu acervo [31]; as Bases de Dados da Pesquisa Agropesueagregam varias bases de dados
gue expressam o conhecimento gerado e adquirido pela Eanf32joe a Biblioteca Digital da Em-
brapa que apresenta os textos integrais, em meio eletr@usdrabalhos técnico-cientificos gerados
pela area de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagéo [34].

Além de disponibilizar sua informacdo em bases de docureenEmbrapa resolveu, através da
Agéncia de Informacdo Embrapa [29, 36], doravante refeaminas como Agéncia, agregar maior
conhecimento no processo de disponibilizagédo e acessoraiafédo. A organizagdo da informacao
na Agéncia é feita de modo hierarquico seguindo uma taxanomai forma de arvores do conhe-
cimento, onde cada arvore trata de uma determinada tecaaagproduto da Embrapa. Em cada
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arvore tem-se o conhecimento organizado do nivel mais igen@ds internos da arvore) para 0s
mais especificos (nds folhas da arvore). Na construcdo deéwoee sao selecionados um conjunto
de termos ou conceitos pertencentes ao dominio de discesgrtultores, técnicos de extensao ru-
ral e pesquisadores. Cada n6 corresponde a um topico do dameincbnhecimento sendo associado
a um conceito e a uma descricdo. Na Agéncia uma arvore do ciomd@o pode ser vista como
uma ontologidightweightno sentido de que se trata de uma hierarquia construida cooeitms
identificados no dominio de discurso dos atores envolvidosseja, agricultores, pesquisadores e
extensionistas rurais [117]. A Fig. 6.1 ilustra a arvore dehecimento para o produto Feijao. A
cada n6 sédo associados documentos textuais sobre o topico.
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Fig. 6.1: Arvore do conhecimento do produto feijéo [30].

A experiéncia na cria¢do das arvores de conhecimento tetnadogjue existem informacdes que
permeiam varios dominios e que por este motivo devem senwtdgiElas como arvores separadas
para serem referenciadas e reusadas por outras arvoreexd?oplo, na construcdo das arvores
para produtos do tipo Feijao, Soja e Milho foi detectado quistem varios Processos Agricolas
referentes a plantio e manejo de solo que sédo comuns pasacefitras. Desta forma os processos
agricolas devem ser construidos como uma arvore de cordr@oimdependente para posteriormente
ser relacionada as arvores referentes a Soja, Feijao e.Nlihoaso das arvores associadas a produtos
animais como Gado de corte, Suinos e Caprinos existem Pogc&ssnais envolvendo aspectos de
embalagem, armazenamento e distribuicdo da carne quertas@mecomuns e que por isto deve ser
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desenvolvida uma arvore de conhecimento especifica pas @sicessos para ser relacionada as
arvores de produtos animais. Assim, no futuro, existe aigiiewde que a Agéncia seja composta
por uma série de arvores de conhecimento sendo que varaasedtarao relacionadas entre si como
mostra a Fig. 6.2.

Milho Soja Feijao

Processos ﬁl:% ﬁl:% ﬂ

Agricolas

SR Sy

Gado de Corte Suinos Caprinos

Fig. 6.2: Relacionamento entre as arvores de conhecimemigétacia de Informagdo Embrapa.

Este ambiente de disponibilizacao de informacgéo, compustedarias arvores ou ontologias re-
lacionadas associadas a documentos, constitui um cama@plicacdo do método de expanséao de
consulta e recuperacéo de informacao propostos nestd\lesi caso o modelo proposto sera exer-
citado em outros dominios de conhecimento.

Um outro ponto a ser investigado é o uso do modelo de recupeide informacao proposto
considerando um tesauro como a estrutura conceitual qupdmbase de conhecimento. Neste
caso a associacao de especializacao vai armazenar a rdlag¢éomo mais especifico do tesauro
(NT), a associacéo de generalizagao vai armazenar a relag@omo mais geral do tesauro (BT) e a
associacao positiva vai armazenar a relacdo de termoaséain do tesauro (RT). A idéia € investigar
a recuperacao de informagéo no acervo documental da Emitikgendo o modelo proposto na tese
€ um tesauro na area agricola para compor a base de conhtcitdenexemplo de tesauro agricola
€ o Thesagro (Thesaurus Agricola Nacional) [14]. A idéiarfiear se a forma de organizacéo e
representacdo de conhecimento pode se adaptar para aamazeelacoes expressas no tesauro e se,
neste caso, ha melhoria no processo de recuperacao deagfwrao utilizar o processo de expansao
de consulta proposto na tese.
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Apéndice A
Preparacao dos Dados Experimentais

Este apéndice mostra como os dados utilizados no expeopyeanra validacdo dos modelos de
recuperacao de informacédo, foram elaborados. O apéndsmeste a forma como as ontologias
foram construidas, o processo de selecdo da colecao de eoimana preparacdo das consultas e a
atribuicdo dos documentos relevantes para cada consulta.

A.1 Construcao das Ontologias

Duas ontologiadightweight fuzzyforam construidas. O mapa do territério do Brasil [106], na
Fig. A.1, é considerado na construcdo das ontologias. Higwoa distribuicdo da classificacao
de clima K&ppen no territorio do Brasil. A classificacao clilvé de Koppen [129] € o sistema de
classificagdo global dos tipos climaticos mais utilizadagegrafia, climatologia e ecologia.

A primeira ontologia, representando o domitil, modela o dominio referente a divisao terri-
torial do Brasil e possui trés niveis. O no raiz representaneaito “Brasil”, os ndés descendentes
representam conceitos referentes as regides brasiletgdaeconceito de regido possui 0s conceitos
referentes aos estados constituintes como descendentég. A.2 ilustra a ontologidightweight
gue modela a divisao territorial do Brasil.

A segunda ontologia, representando o domibigp modela o dominio referente a classificagédo
climatica de Kdppen que atua sobre o Brasil e possui tréssniv@iné raiz representa o conceito
“Clima”, os nés descendentes representam conceitos regeraos climas zonais existentes no Brasil
e cada conceito de clima zonal possui os conceitos comsétureferentes a classificacdo Koppen
como descendentes. A definigdo de climas zonais foi basead@assificacao de climas dada pelo
IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) [60Ji§. A.3 ilustra a ontologidightweight
gue modela o dominio de clima no Brasil.

Para a realizacdo dos experimentos de recuperacao de agfoncada uma das ontologias foi
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Fig. A.1: Mapa do Brasil com a distribuicéo climética de kappe pais. Fonte: [106].
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Fig. A.2: Ontologidightweightcom conceitos relativos a diviséo territorial do Brasil.
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Fig. A.3: Ontologidightweightcom conceitos relativos a classificagao climéatica de KopoeBrasil.

Subtropical Temperado

considerada na formexisp e fuzzy Na formacrisp € considerada apenas a existéncia (valor 1) ou
auséncia (valor 0) das relacdes de especializacéo e geaeéal entre os conceitos das ontologias. Na
formafuzzyfoi calculado um peso para cada relagdo em fungéo da digtitbespacial das entidades
representadas pelos conceitos.

Para a ontologidightweightde divisdo territorial do Brasil, domini®;, a associacdo de gene-
ralizacaofuzzye a associacao de especializafifzzydenotam a relacdo espacial entre as entidades
territoriais descritas pelos conceitos. Esta relacacoispgadada pela distribuicdo geografica baseada
na extensao territorial de cada entidade. A Tab. A.1 mostexgensdes territoriais de cada uma das
entidades.

Nome da Entidade | Area (km?) | Nome da Entidade | Area (km?)

Brasil 8.516.090,74| Mato Grosso do Sul 35.816,00
Regido Norte 3.854.127,03| Minas Gerais 588.528,29
Regido Nordeste 1.556.141,48| Para 1.247.689,52
Regiéo Centro-Oeste1.602.805,50| Paraiba 56.584,60
Regido Sudeste 926.511,29| Parana 199.314,00
Regido Sul 576.505,44| Pernambuco 98.937,80
Acre 152.581,40| Piaui 252.378,00
Alagoas 27.767,00|| Rio de Janeiro 43.696,05
Amapa 142.814,59| Rio Grande do Norte  52.796,79
Amazonas 1.570.745,68| Rio Grande do Sul 281.748,54
Bahia 567.295,30| Rondbnia 237.576,17
Cearéd 146.348,30| Roraima 224.298,98
Espirito Santo 46.077,52|| Santa Catarina 95.442,90
Goias 341.289,50| S&o Paulo 248.209,43
Maranhéo 331.983,29| Sergipe 22.050,40
Mato Grosso 903.357,00| Tocantins 278.420,70

Tab. A.1: Extenséao territorial das entidades geograficdrasil. Fonte: [128].
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A Tab. A.2 mostra a relacdo de especializafifzzyentre as entidades da ontologia de diviséo
territorial. Por exemplo, como a extensé&o total do teintbrasileiro é 8.516.090,7m? e a ex-
tensdo da Regido Norte é de 3.854.127%03 entdo o valor da associacédo de especializéigZny
R{ (Regido Norte Brasil) = 0,45. A associagdo de especializadéazyindica que o conceito Re-
gido Norte especializa o conceito Brasil com valor igual &0,Este valor indica que a “Regiédo
Norte” ocupa45% do “Brasil”. Em termos da recuperacao de informacao, se umsutta consis-
tir do conceito “Brasil” entdo o conceito “Regido Norte” estsa@ciado ao conceito “Brasil” com
um peso de), 45. Como a relacdo de generalizad@azyé o inverso da relagdo de especializagédo
fuzzyentdoR¢ (Brasil, Regido Norte¢ = 0, 45 indicando que o conceito Brasil generaliza o conceito
Regido Norte com valor igual a 0,45.

A Fig. A.4 ilustra as associacoes de especializacéo e demae@@ofuzzyna ontologidightweight
de diviséo territorial do Brasil. No caso de se considerartalogialightweightde divisao territorial
do Brasil na formarisp 0s pesos entre 0s conceitos assumem o valor 1.0.

Regido Sul

Espirito Santo

0. nm

Fig. A.4: Ontologidightweightcom os pesos das associacdes de especializacéo e gepéadlizay
entre 0s conceitos de divisao territorial do Brasil.

Para a ontologiightweightde clima do Brasil, domini®,, a associagéo de generalizafdrye
a associacao de especializab@zydenotam a relacdo espacial entre as entidades de climadatesc
pelos conceitos. Esta relacdo espacial € dada pela digéthbcimatica baseada na extensdo de cada
entidade climatica no territorio do Brasil. Para calculaxteesédo de cada entidade o mapa da Fig.
A.1 foi escaneado para obter a quantidade de pixels reéeeecida uma das entidades. A Tab. A.3
mostra as extensdes de cada uma das entidades de clima sredigaels.
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Entidade Especifica)

Entidade Geral

| Valor da relagéo |

Regido Norte Brasil 0,45
Regi&do Nordeste Brasil 0,18
Regiao Centro-OesteBrasil 0,19
Regido Sudeste Brasil 0,11
Regido Sul Brasil 0,07
Acre Regido Norte 0,04
Amapa Regido Norte 0,04
Amazonas Regido Norte 0,41
Para Regido Norte 0,32
Rondonia Regido Norte 0,06
Roraima Regido Norte 0,06
Tocantins Regido Norte 0,07
Alagoas Regido Nordeste 0,02
Bahia Regido Nordeste 0,36
Ceara Regido Nordeste 0,09
Maranh&o Regido Nordeste 0,21
Pernambuco Regido Nordeste 0,06
Piaui Regido Nordeste 0,16
Paraiba Regido Nordeste 0,04
Rio Grande do Norte Regido Nordeste 0,03
Sergipe Regido Nordeste 0,01
Goias Regido Centro-Oeste 0,22
Mato Grosso Regido Centro-Oeste 0,55
Mato Grosso do Sul| Regido Centro-Oeste 0,23
Espirito Santo Regido Sudeste 0,05
Minas Gerais Regido Sudeste 0,63
Rio de Janeiro Regido Sudeste 0,05
Sao Paulo Regido Sudeste 0,27
Parana Regi&o Sul 0,35
Rio Grande do Sul | Regiao Sul 0,48
Santa Catarina Regido Sul 0,17

Tab. A.2: Relacdo de especializad@azypara o dominio de divisao territorial.



144 Preparacéo dos Dados Experimentais

| Nome da Entidade| Area mapa (pixels) | Nome da Entidade| Area mapa (pixels) |

Clima 93369 Am 33833
Equatorial 13486 Aw 25978
Tropical 59811 Cfa 7243
Subtropical 13509 Cwa 6266
Temperado 2249 Cwb 468
Semi-arido 4314 Cfb 1781
Af 13486 BSh 4314

Tab. A.3: Area das entidades de clima no territério brasilei

A Tab. A.4 mostra a relacdo de especializafifirzyentre as entidades da ontologia do domi-
nio de clima. Por exemplo, como a extensao total do climadabg de 59811 pixels e a exten-
sdo do clima de Képpen Am é de 33833 pixels entédo o valor dxiagéo de especializacfiazzy
RS (Am, Tropical) = 0.57. A associacdo de especializadépzyindica que o conceito Am especia-
liza 0 conceito Tropical com valor igual a 0,57. Como a reladgigeneralizacaimzzyé o inverso da
relacdo de especializagéirzyentdoR$ (Tropical Am) = 0.57 indicando que o conceito Tropical
generaliza o conceito Am com valor igual a 0,57.

Entidade Especifica

Entidade Geral | Valor da relag&o |

Equatorial Clima 0,14
Tropical Clima 0,64
Subtropical Clima 0,14
Temperado Clima 0,02
Semi-arido Clima 0,05
Af Equatorial 1,0
Am Tropical 0,57
Aw Tropical 0,43
Cfa Subtropical 0,54
Cwa Subtropical 0,46
Cwb Temperado 0,21
Cfb Temperado 0,79
BSh Semi-arido 1,0

Tab. A.4: Relagdo de especializagénzypara o dominio de clima no Brasil.

A Fig. A.5 ilustra as associagdes de especializacao e deaedofuzzyna ontologidightweight
de clima do Brasil. No caso de se considerar a ontolbgrweightde clima do Brasil na forma
Crisp 0s pesos entre 0s conceitos assumem o valor 1.0.

O relacionamento entre as ontologias é dado pela distébuip clima no territorio brasileiro
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Fig. A.5: Ontologidightweightcom os pesos das associacdes de especializacéo e gepéddlizay
entre 0s com conceitos relativos ao dominio de clima no Brasil

D.EIE

Seml arido

Subtropical Temperadn

como observado no mapa da Fig. A.1. O relacionamento entoatakgias é representado pela
associacao positiviuzzy O relacionamento entre os conceitos da ontoltiglaweightde diviséo
territorial do Brasil, dominiadD,, e a ontologidightweightde clima do Brasil, dominid., € repre-
sentado pela relagéo positiftezzyRE,. O relacionamento entre os conceitos da ontolbgiaweight
de clima do Brasil, dominid,, e a ontologidightweightde diviséo territorial do Brasil, dominio
D, é representado pela relacdo posifivazy %,

Em cada uma das rela¢gBes positifazzyo relacionamento é estabelecido em dois niveis. O
primeiro nivel ocorre entre 0s conceitos que representarega8es do Brasil e 0s conceitos que
representam os climas zonais. O segundo nivel ocorre ent@neeitos que representam os estados
brasileiros e os conceitos que representam os climas dsifidasdo de Koppen. Na Fig. A.6 as
linhas tracejadas ilustram os dois niveis de relacionaoramite as ontologias.

Brasil

Fig. A.6: Associacdes positivas entre as ontologias de&ivterritorial e clima.

Para calcular os dois niveis de relacionamentos o0 mapadaneado e o valor da distribuicdo de
cada tipo de clima Képpen nos estados do Brasil foram redmdraA Tab. A.5 mostra os valores
coletados para os climas da classificacdo de Koppen pardasoesias regioes Norte e Nordeste
do Brasil e a Tab. A.6 mostra os valores coletados para ososstias regides Centro-Oeste, Sul e
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Sudeste.

O primeiro nivel da associagao positiitezzyocorre entre 0s conceitos que representam as re-
gibes brasileiras e o0s conceitos que representam os clionassz O valor desta relacéo é dada pela
distribuicdo do clima zonal em cada regido. A Tab. A.7 mostéaea total das entidades territoriais
compiladas a partir das Tabs. A.5 e A.6, medidas em pixelsalA A.8 mostra a area que os climas
zonais ocupam em cada uma das regides brasileiras.

Com os dados das Tabs. A.7 e A.8 é possivel calcular o valorioh®ipo nivel da associacéo
positivafuzzy Por exemplo, a area total do clima Tropical no Brasil € deBBxels. A area total
de clima Tropical na Regiao Norte € 30.616 pixels. Assim on@doassociacao positifazzyentre a
Regido Norte e o clima tropical &5, (Regido Norte Tropical) = 0.51. Isto significa que o conceito
Regido Norte implica o conceito Tropical pela associacadaipasuzzycom o valor 0.51. A Tab.
A.9 mostra os valores da associacao posftizayentre os conceitos de regido do dominio de divisao
territorial e os conceitos de clima zonal do dominio de clima

Os dados das Tabs. A.7 e A.8 também s&o utilizados paraa@atcublor da associacdo positiva
fuzzyentre os conceitos de clima zonal do dominio de clima e oseitmscde regido do dominio de
divisao territorial. Por exemplo a area total da Regido Nérte 43.795 pixels e a area de clima
Tropical na Regido Norte é de 30.616 pixels. Assim o valor d@@acdo positivduzzyentre o
clima Tropical e a Regido Norte/&), (Tropical Regido Nort¢ = 0.70. Isto significa que o conceito
Tropical implica no conceito Regido Norte pela associac¢autipafuzzycom o valor 0.70. A Tab.
A.10 mostra os valores da associagao posftizayentre os conceitos de clima zonal do dominio de
clima e os conceitos de regido do dominio de diviséo teiaitor

O segundo nivel da associacéo positivazyocorre entre 0s conceitos que representam os estados
brasileiros e 0s conceitos que representam os climas ddfidasédo de Képpen. O valor desta relacao
€ dada pela distribuicdo do clima da classificagdo de Képpecaela estado.

As Tabs. A.5 e A.6 mostram a area que os climas da classifichc&®ppen ocupam em cada
um dos estados brasileiros e Tab. A.7 mostra a area totahtidades territoriais compiladas a partir
das Tabs. A.5 e A.6, medidas em pixels. Por exemplo o clima €dlore nos estados Rio Grande
do Sul, Santa Catarina, Parana, Sao Paulo e Espirito SantgteAséo total do clima Képpen Cfb
no Brasil € de 1.781 pixels. A extensao do clima Kdppen Cfb nadesfanta Catarina € de 693
pixels. Assim a associacao positiftezzyentre o estado de Santa Catarina e o clima Koppen Cfb é
RF, (Santa CatarinaCfb) = 0.39 denotando que o estado de Santa Catarina é associado ao clima
Ko6ppen Cfb pelo valor de 0.39. Isto significa que o conceita&&atarina implica no conceito Cfb
pela associacao positiazzycom o valor 0.39. A Tab. A.11 mostra os valores da associagsitya
fuzzyentre os conceitos de estado, do dominio de diviséo teatiteros conceitos de clima Kdppen,
do dominio de clima.
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Regido | Estado Clima Zonal | Clima Képpen | Area (pixels) |
Norte Acre Equatorial Af 509
Norte Acre Tropical Am 1095
Norte Amapa Tropical Am 1508
Norte Amazonas Tropical Am 5867
Norte Amazonas Equatorial Af 12447
Norte Para Tropical Am 14093
Norte Para Equatorial Af 197
Norte Rondénia Tropical Am 2745
Norte Roraima Tropical Am 1515
Norte Roraima Equatorial Af 26
Norte Roraima Tropical Aw 817
Norte Tocantins Tropical Am 132
Norte Tocantins Tropical Aw 2844
Nordeste| Alagoas Tropical Aw 58
Nordeste| Alagoas Semi-arido | BSh 68
Nordeste| Alagoas Tropical Am 94
Nordeste| Bahia Equatorial Af 307
Nordeste| Bahia Tropical Am 558
Nordeste| Bahia Tropical Aw 3483
Nordeste| Bahia Semi-arido | BSh 1143
Nordeste| Bahia Subtropical | Cwa 304
Nordeste| Ceara Tropical Aw 397
Nordeste| Ceara Semi-arido | BSh 1146
Nordeste| Maranh&o Tropical Am 799
Nordeste| Maranh&o Tropical Aw 2787
Nordeste| Paraiba Tropical Am 14
Nordeste| Paraiba Tropical Aw 173
Nordeste| Paraiba Semi-arido | BSh 284
Nordeste| Pernambuco Tropical Am 34
Nordeste| Pernambuco Tropical Aw 380
Nordeste| Pernambuco Semi-arido | BSh 505
Nordeste| Piaui Tropical Aw 2051
Nordeste| Piaui Semi-arido | BSh 659
Nordeste| Rio Grande Norte Tropical Aw 97
Nordeste| Rio Grande Norte Semi-arido | BSh 441
Nordeste| Sergipe Tropical Aw 115
Nordeste| Sergipe Tropical Am 11
Nordeste| Sergipe Semi-arido | BSh 68

Tab. A.5: Area de clima Kdppen nos estados das Regides Noredeste do Brasil.
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Regido Estado | Clima Zonal | Clima Koppen | Area (pixels) |
Centro-oeste Goias Tropical Aw 1775
Centro-oeste Goias Subtropical | Cwa 1985
Centro-oeste Mato Grosso Tropical Am 5306
Centro-oeste Mato Grosso Tropical Aw 4805
Centro-oeste Mato Grosso Subtropical | Cwa 348
Centro-oeste Mato Grosso do Sul Tropical Aw 3228
Centro-oeste Mato Grosso do Su\l Subtropical | Cwa 211
Centro-oeste Mato Grosso do Sul Subtropical | Cfa 550
Sudeste Espirito Santo Temperado | Cfb 12
Sudeste Espirito Santo Subtropical | Cwa 30
Sudeste Espirito Santo Tropical Aw 311
Sudeste Espirito Santo Tropical Am 62
Sudeste Minas Gerais Tropical Aw 2118
Sudeste Minas Gerais Subtropical | Cfa 359
Sudeste Minas Gerais Subtropical | Cwa 3186
Sudeste Minas Gerais Temperado | Cwb 468
Sudeste Minas Gerais Temperado | Cfb 11
Sudeste Rio de Janeiro Temperado | Cfb 113
Sudeste Rio de Janeiro Subtropical | Cfa 175
Sudeste Rio de Janeiro Subtropical | Cwa 85
Sudeste Séo Paulo Tropical Aw 539
Sudeste Séo Paulo Subtropical | Cfa 1638
Sudeste Séo Paulo Subtropical | Cwa 117
Sudeste Séo Paulo Temperado | Cfb 257
Sul Parana Subtropical | Cfa 1868
Sul Parana Temperado | Cfb 295
Sul Rio Grande do Sul | Subtropical | Cfa 2444
Sul Rio Grande do Sul | Temperado | Cfb 400
Sul Santa Catarina Subtropical | Cfa 209
Sul Santa Catarina Temperado | Cfb 693

Tab. A.6: Area de clima Kdppen nos estados das Regides Cegste;Gudeste e Sul do Brasil.
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Nome da Entidade | Area (pixels) || Nome da Entidade | Area (pixels) |

Brasil 93369 Mato Grosso do Sul 3989
Regido Norte 43795 Minas Gerais 6142
Regido Nordeste 15976 Para 14290
Regido Centro-Oeste 18208 Paraiba 471
Regido Sudeste 9481 Parana 2163
Regiéo Sul 5909 Pernambuco 919
Acre 1604 Piaui 2710
Alagoas 220 Rio de Janeiro 373
Amapa 1508 Rio Grande do Norte 538
Amazonas 18314 Rio Grande do Sul 2844
Bahia 5795 Rondénia 2745
Ceara 1543 Roraima 2358
Espirito Santo 415 Santa Catarina 902
Goiés 3760 Sao Paulo 2551
Maranh&o 3586 Sergipe 194
Mato Grosso 10459 Tocantins 2976

Tab. A.7: Area das entidades geograficas no dominio de ditsétorial do Brasil.

Regido Clima zonal | Area (pixels) |
Centro-oeste Tropical 15114
Centro-oeste Subtropical 3094
Nordeste Tropical 11051
Nordeste Semi-arido 4314
Nordeste Equatorial 307
Nordeste Subtropical 304
Norte Equatorial 13179
Norte Tropical 30616
Sudeste Tropical 3030
Sudeste Temperado 861
Sudeste Subtropical 5590
Sul Temperado 1388
Sul Subtropical 4521

Tab. A.8: Area de clima zonal nas regides do Brasil.
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| Regido | Clima zonal | Valor da relag&o |
Regido Centro-OesteSubtropical 0.23
Regido Centro-OesteTropical 0.25
Regido Nordeste Equatorial 0.02
Regido Nordeste Semi-arido 1.00
Regido Nordeste Subtropical 0.02
Regido Nordeste Tropical 0.18
Regido Norte Equatorial 0.98
Regido Norte Tropical 0.51
Regido Sudeste Subtropical 0.41
Regido Sudeste Temperado 0.38
Regido Sudeste Tropical 0.05
Regiéo Sul Subtropical 0.33
Regido Sul Temperado 0.62

Tab. A.9: Valor da associacao positif@zyentre os conceitos de regido, no dominio de divisdo
territorial, e os conceitos de clima zonal no dominio de alim

Os dados das Tabs. A.5, A.6 e A.7 também séo utilizados plxdareo valor da associacao posi-
tiva fuzzyentre os conceitos de clima da classificacdo de Kdéppen dandmdd clima e os conceitos
de estado do dominio de diviséo territorial. Por exemplea &otal do estado de Santa Catarina € de
900 pixels e a area de clima Koppen Cfb em Santa Catarina é de>@d8. pAssim o valor da asso-
ciagao positivduzzyentre o clima Képpen Cfb e Santa Catarin&¢ (Cfb, Santa Catarina= 0.77.

Isto significa que o conceito Cfb implica no conceito Santa iG&tgela associacao positifiazzy
com o valor 0.77.

A Tab. A.12 mostra os valores da associagéo poditizayentre os conceitos de clima Koéppen

do dominio de clima e os conceitos de estado do dominio deddierritorial.

A.2 Colecédo de Documentos

A colecdo de documentos é composta de uma amostra de metatladid® documentos seleci-
onados da base de documentos do dominio de agrometeordistgabase € mantida pela Embrapa
[33] e contém aproximadamente 17.000 documentos. Estatenpmssui os metadados dos docu-
mentos quem contém apenas um ou uma combinacéo de conesitmstdiogias. O arquivo contendo
a amostra com os metadados dos documentos, no formato XMk, g8 encontrado na pagina da
tesé .

Ihttp://www.dca.fee.unicamp.br/~ricarte/MORFuzz/
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| Clima Zonal | Regido | Valor da relacéo |
Equatorial Regidao Nordeste 0.02
Equatorial Regido Norte 0.30
Semi-arido | Regido Nordeste 0.27
Subtropical | Regido Centro-Oeste 0.17
Subtropical | Regido Nordeste 0.02
Subtropical | Regido Sudeste 0.59
Subtropical | Regido Sul 0.77
Temperado | Regido Sudeste 0.09
Temperado | Regido Sul 0.23
Tropical Regido Centro-Oeste 0.83
Tropical Regido Nordeste 0.69
Tropical Regido Norte 0.70
Tropical Regido Sudeste 0.32

Tab. A.10: Valor da associacgao positiv@zyentre os conceitos de clima zonal, no dominio de clima,
e 0s conceitos de regido no dominio de divisao territorial.

O arquivo XML, com os metadados dos documentos, é percquatioferramenta SAX (Simple
API for XML) [111] para construir as relacdes que associand@sumentos aos conceitos de cada
dominio. Os metadados referentes a identificacdo dos dotas@Eampo <docid>) e 0s seus resu-
mos (campo <conteudo>) sdo considerados para coletaroasagdes para indexagcdo. A maquina
de busca Lucene do projeto Apache foi utilizada para criamdice para armazenar as informacées
sobre os termos e os documentos. Para cada conceito dasgiaead indice criado pelo Lucene é
pesquisado para adquirir as informacfes necessarias gataubo da medida dg-idf, descrita na
secao 4.2.2, para todos os documentos em relacao a estéaonce

A amostra constituida por 129 documentos inclui todos oseitws das ontologias construidas
e acredita-se que seja 0 minimo necessario para provar ocpaltda forma de organizacao de co-
nhecimento e do método de expansdo de consulta propostastess. Além disto este tamanho
de amostra viabiliza a associacdo de documentos relevamt&da consulta por um especialista de
dominio.

Para gerar a amostra da cole¢do de documentos uma pesquisa@aaonceitey,, do dominio
Dy, é realizada na colegéo de agrometeorologia. O conjuntadententos retornada®0Cy,,,

1 <k < K, K éonumero de dominiosle< y < |Dy| € armazenado. Para o experimefto-= 2,
|D;| = 32 e|Dy| = 14. A amostra de documentos foi montada refletindo a proporqauithero de
documentos existentes para cada conceito. A contribdigég, < [0, 1] que conceitey, representa
sobre o numero total de documentos retornados, considetadds os conceitos, € dada pela Eq.
A.l.
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| Estado | Képpen | Valor || Estado | Képpen | Valor |
Acre Af 0.04 || Minas Gerais Cwb 1.00
Acre Am 0.03| Para Af 0.01
Alagoas Bsh 0.02| Para Am 0.42
Amapa Am 0.04 || Paraiba Aw 0.01
Amazonas Af 0.92 || Paraiba Bsh 0.07
Amazonas Am 0.17 || Parana Cfa 0.26
Bahia Af 0.02 || Parana Cfb 0.17
Bahia Am 0.02 || Pernambuco Aw 0.01
Bahia Aw 0.13|| Pernambuco Bsh 0.12
Bahia Bsh 0.26 || Piaui Aw 0.08
Bahia Cwa 0.05 || Piaui Bsh 0.15
Ceara Aw 0.02 | Rio de Janeiro Cfa 0.02
Ceara Bsh 0.27 | Rio de Janeiro Cfb 0.06
Espirito Santo Aw 0.01| Rio de Janeiro Cwa 0.01
Espirito Santo Cfb 0.01| Rio Grande do Norte Bsh 0.10
Goias Aw 0.07 | Rio Grande do Sul | Cfa 0.34
Goias Cwa 0.32| Rio Grande do Sul | Cfb 0.22
Maranhao Am 0.02 || Rondbnia Am 0.08
Maranhao Aw 0.11 || Roraima Am 0.04
Mato Grosso Am 0.16 || Roraima Aw 0.03
Mato Grosso Aw 0.18 || Santa Catarina Cfa 0.03
Mato Grosso Cwa 0.06 || Santa Catarina Cfb 0.39
Mato Grosso do Sul Aw 0.12 || Sao Paulo Aw 0.02
Mato Grosso do Su\l Cfa 0.08 || Sao Paulo Cfa 0.23
Mato Grosso do Sul Cwa 0.03| Sao Paulo Cfb 0.14
Minas Gerais Aw 0.08 || Sao Paulo Cwa 0.02
Minas Gerais Cfa 0.05| Sergipe Bsh 0.02
Minas Gerais Cfb 0.01| Tocantins Aw 0.11
Minas Gerais Cwa 0.51

Tab. A.11: Valor da associacdo positiftezzyentre os conceitos de estado, no dominio de divisdo
territorial, e os conceitos de clima Képpen no dominio deali
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| Képpen | Estado | Valor || Kdppen | Estado | Valor |
Af Acre 0.32| Aw Séao Paulo 0.21
Af Amazonas 0.68| Aw Sergipe 0.59
Af Bahia 0.05| Aw Tocantins 0.96
Af Para 0.01 || Bsh Alagoas 0.31
Af Roraima 0.01 || Bsh Bahia 0.21
Am Acre 0.68| Bsh Ceara 0.74
Am Alagoas 0.43| Bsh Paraiba 0.60
Am Amapa 1.00 | Bsh Pernambuco 0.55
Am Amazonas 0.32 || Bsh Piaui 0.24
Am Bahia 0.10| Bsh Rio Grande do Norte 0.82
Am Espirito Santo 0.15|| Bsh Sergipe 0.35
Am Maranhao 0.22 || Cfa Mato Grosso do Sul| 0.14
Am Mato Grosso 0.51| Cfa Minas Gerais 0.06
Am Para 0.99| Cfa Parana 0.86
Am Paraiba 0.03| Cfa Rio de Janeiro 0.47
Am Pernambuco 0.04 | Cfa Rio Grande do Sul 0.86
Am Rondo6nia 1.00 || Cfa Santa Catarina 0.23
Am Roraima 0.64 || Cfa Sao Paulo 0.64
Am Sergipe 0.06 || Cfb Espirito Santo 0.03
Am Tocantins 0.04| Cfb Parana 0.14
Aw Alagoas 0.26 | Cfb Rio de Janeiro 0.30
Aw Bahia 0.63]| Cfb Rio Grande do Sul 0.14
Aw Ceara 0.26 || Cfb Santa Catarina 0.77
Aw Espirito Santo 0.75| Cfb Sao Paulo 0.10
Aw Goias 0.47| Cwa Bahia 0.06
Aw Maranhéo 0.78 || Cwa Espirito Santo 0.07
Aw Mato Grosso 0.46| Cwa Goias 0.53
Aw Mato Grosso do Sul| 0.81 | Cwa Mato Grosso 0.03
Aw Minas Gerais 0.35| Cwa Mato Grosso do Sul| 0.05
Aw Paraiba 0.37| Cwa Minas Gerais 0.52
Aw Pernambuco 0.41| Cwa Rio de Janeiro 0.23
Aw Piaui 0.76| Cwa Séao Paulo 0.05
Aw Rio Grande do Norte 0.18 || Cwb Minas Gerais 0.08
Aw Roraima 0.35

Tab. A.12: Valor da associacao positiftezzyentre os conceitos de clima Kdppen, no dominio de
clima, e os conceitos de estado no dominio de divisdo teailito
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|DOCky]
YK Y’ [ DOC,|

y=1

(A.1)

Cony, =

O numeroNumy, de documentos associados ao concgijmecessarios para compor a amostra
de 129 documentos é dado pelo produto aritmético da Eq. A.@ur@eroNwmy, de documentos
associados ao conceitp, é retirado do topo da lista de documentos no conjunta’},.

Numy, =129 - Cony, (A.2)

A.3 Preparacéo das Consultas

O conjunto de consultas contém 83 consultas e é compostoopsultas contendo apenas um
conceito de cada ontologia assim como consultas contemdbigacdes de dois conceitos de ambas
as ontologias nos diferentes niveis. Os conceitos sao tmatteccom operadores AND ou OR. Para
cada uma das consultas a amostra de 129 documentos € amalisaddocumentos relevantes séo
selecionados por um especialista do dominio. Para assmxidocumentos relevantes para cada
consulta cada documento na amostra é examinado, pelo &#giacie é atribuido aos conceitos das
ontologias criando um novo conjunto de documerng$C' NV, a ser associado ao conceiig. As
atribuicdes consideraram as seguintes diretivas:

» Considerando ambas as ontologias um documento relaci@nadoconceito mais especifico
€ atribuido ao seu conceito mais geral. Neste caso docusnetéeionados aos conceitos de
estado sdo associados aos conceitos de regides corresfgsnel®s documentos relacionados
a conceitos de clima kdppen sdo associados aos conceitbsdezonal correspondentes. Por
exemplo: um documento contendo o conceito Santa Catarinsoéiado ao conceito Regido
Sul e um documento contendo o conceito Cfb e associado aoitmmemperado.

» Considerando a ontologia de clima, um documento relacm@g@nas ao conceito zonal é
associado aos seus conceitos képpen correspondentes qmisaito zonal representa as ca-
racteristicas mais gerais dos conceitos Képpen mais déspsci Por exemplo: documentos
contendo apenas o conceito Tropical sdo associados aasitosndv e Am.

» Um documento relacionado a um clima zonal e a um concetftitoieal também é associado ao
conceito Kdppen especifico relacionado ao conceito tegit®ste conhecimento € obtido do
mapa da Fig. A.1).Por exemplo: um documento contendo o @¢orbemperado e o conceito
Santa Catarina é associado ao conceito Cfb; um documentandonteconceito Tropical e o
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conceito Regido Norte também é associado ao conceito Am umgweo conceito Am é o
conceito Tropical especifico que ocorre no territorio daglo ponceito Regido Norte.

» De acordo com o conhecimento do especialista do dominidaegieservacdo do mapa da
Fig. A.1 outras associa¢cOes sao consideradas e refletidasspaiacdo de documentos aos
conceitos como por exemplo: o clima Képpen Bsh e o seu climalzmmrespondente Semi-
arido ocorrem apenas em alguns estados da Regido Nordest&o tBdos os documentos
contendo apenas o0s conceitos Semi-arido ou Bsh séo atsbaddmnceito Regido Nordeste e
aos estados onde este tipo de clima ocorre. Por outro ladorsodos que tratem de aspectos
relacionados a seca em estados onde ocorre o clima Semwis@idassociados ao conceito
Semi-arido e Bsh. O clima Képpen Cwb ocorre apenas no estadordes IGerais, da Regido
Sudeste, entdo os documentos contendo apenas o conceitcdGwlribuidos aos conceitos
Minas Gerais e Regido Sudeste. Documentos contendo os twanéeopical ou Equatorial
e relacionados a Regido Amazo6nica séo atribuidos aos cosckis estados incluidos nesta
regido e que possuem estes tipos de climas.

Uma vez que a nova atribuicdo de documentos aos conceitabzada os documentos relevantes
para cada consulta séo estabelecidos baseado em operagémygunto de documentdSOC N,
em funcdo da especificacdo da consulta. Os documentosmnigsyaara uma consulta contendo
apenas um conceitq,, € o proprio conjuntd)OCNy,. Se a consulta € do tip@y; and ¢;;) onde
1 <k<2el <i,5 <|Dgl entdo o conjunto de documentos relevantes para a consutdoé d
por {DOCN;; N DOCNy;}. Se a consulta é do tip@y; or ¢;) entdo o conjunto de documentos
relevantes é dado p@iDOCNy,; U DOCNy;}.

A atribuicdo de documentos relevantes para os conceitontdogia lightweigh referente ao
dominio de clima é mostrada na Tab. A.13. Os numeros quesesqeen 0s documentos sdo dados
pelo metadado <docid>, no arquivo XML que contém os metaglddse documentos da amostra.

A atribuicdo de documentos relevantes para os conceitontdogia lightweigh referente ao
dominio de diviséo territorial do Brasil € mostrada na Tali4A.

Tab. A.14: Documentos relevantes para os conceitos deogiade diviséo territorial do Brasil.

Diviséo territorial Identificador dos documentos relevantes
Amazonas 8,9, 10, 11, 18, 22, 28, 36, 37
Acre 9,10, 11, 18, 22, 28, 38
Amapa 9,11, 18, 22, 28, 39
Roraima 9,11, 18, 22, 28, 40
Continua na proxima pagina
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Tab. A.14 —continuacao da tabela anterior

Divisao territorial

Identificador dos documentos relevantes

Rondonia 11, 18, 22, 28, 41, 42

Tocantins 43

Para 8,9, 11,18, 20, 21, 22, 24, 25, 28,44, 105, 123
Rio de Janeiro 45, 46, 123

Espirito Santo

25,47, 48, 49, 123

Minas Gerais

2,3,5,7,19, 25,50, 51, 52, 53, 111

Séo Paulo 1,16, 25, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 102, 123

Bahia 7, 25, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 106,108 111,
112,113,114, 115, 116,117,121

Pernambuco 0, 25, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 66, 67, 68, 106, 108, 111, 115, 121

Maranh&o 7,27,69, 123

Ceara 25, 27, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 70, 71, 72,73, 75, 106, 107, 108, 111,

115

Rio Grande do Norte

25, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 74, 75, 106, 107, 108, 111

Paraiba

25, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 75, 76, 106, 108, 111, 113, 115

Sergipe 25, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 65, 77, 78, 106, 111
Alagoas 29, 30, 31, 32, 34, 35, 79, 106,115, 111
Piaui 7,27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 80, 81, 82, 106, 107, 111, 115

Mato Grosso

6,7,11,19, 28,42, 83

Mato Grosso do Sul| 6, 7, 19, 28, 84

Goias 7,19, 28, 85, 86

Parana 13, 87, 88, 89, 90, 123,124,125,127

Rio Grande do Sul | 4, 14, 15, 91, 92, 93, 94, 118,119,120, 121, 122, 123, 125,226

Santa Catarina

95, 96, 121, 125, 127, 128

Regido norte

8,9,10,11, 12,17, 18, 20, 21, 22, 24, 25, 28 ,36, 37, 38, 3% HUHA2, 43,
44,97, 105, 123

Regiéo Nordeste

0,7,12,17, 26, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60,61, 62, 6X5H466, 67,
68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 76,77,78, 79, 80, 81, 82, 98108, 107,
108, 109, 110, 111, 112, 113, 114, 115, 116, 117,121, 123

Regi&o Sul

4,12, 13, 14,15, 17, 58, 87, 88, 89, 90, 91,92, 93, 94, 95,0101, 118,
119,120, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 128

Continua na préxima pagina
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Tab. A.14 —continuacao da tabela anterior
Diviséo territorial Identificador dos documentos relevantes
Regido Sudeste 1,2,3,5,7,12,16, 17,19, 25, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 5543%5, 56,
57,58, 59, 102, 111, 123
Regido Centro-Oeste6, 7, 11, 12, 19, 28, 42, 83, 84, 85, 86, 103, 104
Brasil 0,123,4,6,7,8,9,10,11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 1822022, 24,
25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 4@2413, 44,
45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 665163, 64,
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 76,77,78, 79, 8033183, 84,
85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 97, 100, 101,989, 102,
103, 104, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114, 115,1111% 118,
119,120, 121,122,121, 123, 124, 125, 126, 127,128

O conjunto de consultas utilizadas no experimento bem coatalauicdo de documentos rele-
vantes para cada uma delas € mostrada na Tab. A.15.

Tab. A.15: Tabela de documentos relevantes para cada uncamsgtas.

No. Consulta Documentos relevantes

1 Pard and Amapé 9,11, 18, 22, 28

2 Bahia and Pernambuco 25, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 106, 108, 111, 115,
121

3 Amazonas and Acre 9, 10, 11, 18, 22, 28

4 Santa Satarina and Paran& 125, 127

5 Cwa and Cwb 16, 17, 50, 51, 52

6 Am and Aw 9, 17, 18, 19, 23, 25, 26, 28, 60, 62, 79, 83,
99

7 Bsh and Cfa 121, 123

8 Regido Centro-Oeste and Regido Nortél, 12, 28, 42

9 Regido Sudeste and Regido Sul 12,17,58, 123

10 | Regido Norte and Regido Nordeste | 12,17, 123

11 | Equatorial and Tropical 8,9, 11, 60, 61, 62, 64, 99

12 | Temperado and Subtropical 1,16,17,50, 51, 54, 55, 56, 58, 87, 121

13 | Semi-arido and Tropical 27, 60, 62, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 79, 99,
108, 116, 121

Continua na préxima pagina
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Tab. A.15 — continuacgéo da tabela anterior
No. Consulta Documentos relevantes
14 | Regiado Sul and Rio Grande do Sul | 4, 14, 15, 91, 92, 93, 94, 118, 119, 120, 121,
122,123,125, 126, 127

15 | Regido Norte and Para 8, 9, 11, 18, 20, 21, 22, 24, 25, 28, 44, 105,
123

16 | Regido Sul and Sao Paulo 58, 123

17 | Regido Nordeste and Minas Gerais | 7,111

18 | Semi-arido and Bsh 0, 12, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 62,

65, 66, 67, 68, 69, 70, 71,72, 73, 74, 75, 19,
99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113,
114,115, 116,117,121, 123

19 | Subtropical and Cfa 1,4, 16, 17, 50, 51, 54, 55, 56, 58, 87, 118,
119,120, 121, 122,123, 124

20 | Temperado and Cwa 1,16,17,50, 51, 52, 121

21 | Tropical and Af 9, 11, 60, 61, 62, 64, 99

22 | Cwb and Minas Gerais 2,3, 25,50,51, 52

23 | Pardand am 8,9, 11, 18, 20, 21, 22, 24, 25, 28

24 | Pernambuco and Bsh 0, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 66, 67, 68, 108, 111,
115, 121

25 | Mato Grosso and Tropical 6,7,11, 19, 28, 42, 83

26 | Ceara and Semi-arido 27, 29, 30, 31, 32, 34, 35,70, 71, 72, 73, 75,
106, 107, 108, 109, 111, 115

27 | Sao Paulo and Subtropical 1,16, 54, 55, 56, 58, 123

28 | Amazonas and Equatorial 8,9,10,11

29 | Regiao Norte and Tropical 8,9,11,17, 18, 20, 21, 22, 24, 25, 28, 36, 39,
41,42, 43

30 | Regido Sudeste and Temperado 1,2, 3,7, 16, 17, 25, 50, 51, 52, 54, 55, 56,
58

31 | Regiao Nordeste and Semi-arido 0, 12, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 62,
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 79,
99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113,
114, 115, 116, 117, 121, 123

Continua na proxima pégina
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Tab. A.15 — continuacgéo da tabela anterior

No. Consulta Documentos relevantes

32 | Regiao Norte and Am 8,9,11, 17, 18, 20, 21, 22, 24, 25, 28, 36, 39,
41,42, 43

33 | Regido Sudeste and Cwa 1,5,16, 17,50, 51, 52,123

34 | Regido Sul and Cfa 4,17, 58, 87, 118, 119, 120, 121, 122, 123,
124

35 | Regido Centro-Oeste and Aw 6,7,19, 28, 83

36 | Regido Sudeste and Cwb 2,3,16,17, 25,50, 51, 52

37 | Pard or Amapa 8,9, 11, 18, 20, 21, 22, 24, 25, 28, 39, 44,
105, 123

38 | Bahia or Pernambuco 0, 7, 25, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 61,
62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 106, 108, 110, 111,
112,113,114,115, 116, 117, 121

39 | Amazonas or Acre 8,9, 10, 11, 18, 22, 28, 36, 37, 38

40 | Santa Catarina or Parana 13, 87, 88, 89, 90, 95, 96, 121, 123, 124, 125,
127,128

41 | Cwaor Cwb 1, 2, 3,5, 13, 14, 15, 16, 17, 25, 50, 51, %2,
60, 62, 86, 99, 121, 123

42 | Am or Aw 6,7,8,9, 11, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
25, 26, 27, 28, 36, 39, 41, 42, 43, 50, 51, 53,
54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66,
67, 68, 69, 70, 71, 79, 80, 81, 82, 83, 99, 1116

43 | Bsh or Cfa 0,1,4,12,16, 17, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34,
35, 50, 51, 54, 55, 56, 58, 60, 62, 65, 66, 67,
68, 69, 70, 71,72,73,74, 75,79, 87, 99, 106,
107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114, 115,
116,117,118,119, 120, 121, 122, 123, 124

44 | Regiao Centro-Oeste or Regido Sudesig 2, 3,5, 6, 7, 11, 12, 16, 17, 19, 25, 26, 28,
42, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55,
56, 57, 58, 59, 83, 84, 85, 86, 102, 103, 104,
111, 123

Continua na proxima pagina




160

Preparacéo dos Dados Experimen

tais

Tab. A.15 — continuacgéo da tabela anterior

No.

Consulta

Documentos relevantes

45

Regido Sudeste or Regiao Sul

1,2,3,4,5,7,12, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 25,
45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56,
57, 58, 59, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95,
96, 100, 101, 102, 111, 118, 119, 120, 121,

122,123, 124, 125, 126, 127, 128

46

Regi&o Norte or Regido Nordeste

0,7,8,9,10, 11, 12, 17, 18, 20, 21, 22, 24,
25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36,
37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 60, 61, 62, 63,
64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75,
76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 97, 98, 99, 105,
106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 114,

115, 116, 117, 121, 123

47

Regido Sul or Rio Grande do Sul

4,12, 13, 14, 15, 17, 58, 87, 88, 89, 90, 91,
92, 93, 94, 95, 96, 100, 101, 118, 119, 120,

121,122,123, 124, 125, 126, 127, 128

48

Regido Norte or Para

8, 9, 10, 11, 12, 17, 18, 20, 21, 22, 24, 25,
28, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 97, 105,

123

49

Regi&o Sul or S&o Paulo

1,4,12, 13, 14, 15, 16, 17, 25, 54, 55, 56, 57,
58, 59, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96,
100, 101, 102, 118, 119, 120, 121, 122, 123,

124,125, 126, 127, 128

50

Regido Centro-Oeste or Minas Gerais

D

2,3,5,6,7,11, 12,19, 25, 28, 42, 50, 51, }
53, 83, 84, 85, 86, 103, 104, 111

51

Equatorial or Tropical

3,6,7,8,9,10,11,12,17, 18, 19, 20, 21, }
23, 24, 25, 26, 27, 28, 36, 39, 41, 42, 43, }
51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, ¢
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 79, 80, 81, 82, ¢
99, 108, 116, 121
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Tab. A.15 — continuacgéo da tabela anterior

No.

Consulta

Documentos relevantes

52

Temperado or Subtropical

1,2,3,4,5,7,13, 14, 15, 16, 17, 25, 50, 51,
52, 54, 55, 56, 58, 60, 62, 86, 87, 95, 99, 118,
119, 120, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127,

128

53

Semi-arido or Bsh

0, 12, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 62,
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 79,
99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113,

114,115, 116, 117,121, 123

o4

Subtropical or Cfa

1,4,5, 16, 17, 50, 51, 54, 55, 56, 58, 60, 62,

86, 87, 99, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 1

55

Temperado or Cwa

24

1, 2, 3,5,7,13, 14, 15, 16, 17, 25, 50, 51,
52, 54,55, 56, 58, 60, 62, 86, 87, 95, 99, 121,

123, 125, 126, 127, 128

56

Tropical or Af

3,6,7,8,9,10,11,12,17, 18, 19, 20, 21, 22,
23, 24, 25, 26, 27, 28, 36, 39, 41, 42, 43, 50,
51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64,
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 79, 80, 81, 82, 83,

99, 108, 116, 121

57

Minas Gerais or Cwb

2,3,5,7,13, 14, 15, 16, 17, 19, 25, 50, 51,

52,53, 111

58

Para or Am

8,9,11, 17,18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
28, 36, 39, 41, 42, 44, 60, 61, 62, 64, 79, 83,

99, 105, 123

59

Pernambuco or Bsh

0, 12, 25, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60,
62, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 5,
79, 99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112,

113,114, 115, 116, 117, 121, 123

60

Mato Grosso or Tropical

3,6,7,8,9,11, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,

25, 26, 27, 28, 36, 39, 41, 42, 43, 50, 51, }
54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64, 65, ¢
67,68, 69, 70, 71, 79, 80, 81, 82, 83,99, 1
116,121

Continua na préxima pagin
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Tab. A.15 — continuacgéo da tabela anterior

No.

Consulta

Documentos relevantes

61

Ceara or Semi-arido

0, 12, 25, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60,
62, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 15,
79, 99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112,
113,114,115, 116, 117, 121, 123

62

Séo Paulo or Temperado

1,2,3,7, 13, 14, 15, 16, 17, 25, 50, 51, 52,
54, 55, 56, 57, 58, 59, 87, 95, 102, 121, 123,
125,126, 127,128

63

Bahia or Equatorial

7,8,9, 10, 11, 12, 25, 29, 30, 31, 32, 33, 34,
35, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 99, 106, 108, 110,
111,112,113, 114, 115, 116, 117, 121

64

Regido Norte or Tropical

3,6,7,8,9, 10, 11, 12, 17, 18, 19, 20, 21,
22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 36, 37, 38, 39, 40,
41, 42, 43, 44, 50, 51, 53, 54, 55, 56, 57, 58,
60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71,
79, 80, 81, 82, 83, 97, 99, 105, 108, 116, 121,
123

65

Regido Sudeste or Temperado

1,2,3,5,7,12,13, 14, 15,16, 17, 19, 25, 45,
46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57,
58, 59, 87, 95, 102, 111, 121, 123, 125, 126,
127,128

66

Regi&o Nordeste or Semi-arido

0,7,12,17, 26, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35,
60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71,
72,73,74,75,76,77,78,79, 80, 81, 82, 98,
99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113,
114,115, 116,117,121, 123

67

Regido Norte or Am

8,9,10,11,12,17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
25, 26, 28, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44,
60, 61, 62, 64, 79, 83, 97, 99, 105, 123

68

Regi&o Sudeste or Cwa

1,2,3,5,7,12,16, 17, 19, 25, 26, 45, 46, 47,
48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 9,
60, 62, 86, 99, 102, 111, 121, 123
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Tab. A.15 — continuacgéo da tabela anterior

No.

Consulta

Documentos relevantes

69

Regido Sul or Cfa

1,4,12, 13, 14, 15, 16, 17, 50, 51, 54, 55, }
58, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 1
101, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 124, 1
126, 127,128

70

Regido Centro-Oeste or Cfb

1,6,7,11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 25, 2

42,54, 55, 56, 58, 83, 84, 85, 86, 87, 95, 1
104, 121, 125, 126, 127, 128

71

Amazonas

8,9, 10, 11, 18, 22, 28, 36, 37

72

Rio Grande do Sul

4,14, 15, 91, 92, 93, 94, 118, 119, 120, 1!
122,123, 125, 126, 127

73

Bahia

7, 25, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 61, ¢
63, 64, 65, 106, 108, 110, 111, 112, 113,1
115, 116, 117,121

74

Cfa

1, 4, 16, 17, 50, 51, 54, 55, 56, 58, 87, 1]
119,120, 121, 122, 123, 124

75

Bsh

0, 12, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 6

65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, ]
99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 1
114,115, 116, 117,121, 123

76

Af

9,10, 11,12, 60, 61, 62, 64, 99

77

Aw

6,7,9, 17, 18, 19, 23, 25, 26, 27, 28, 43, }
51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 60, 62, 63, 65, ¢

21,

52,
14,

18,

b0,
56,

67, 68, 69, 70, 71, 79, 80, 81, 82, 83, 99, 116

78

Regidao Centro-Oeste

6, 7, 11, 12, 19, 28, 42, 83, 84, 85, 86, 1(
104

79

Regido Nordeste

0,7,12,17, 26, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, |
60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, |
72,73,74,75,76,77,78,79, 80, 81, 82, ¢
99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 1
114,115, 116, 117,121, 123
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Tab. A.15 — continuacgéo da tabela anterior

No. Consulta Documentos relevantes

80 | Regido Sudeste 1,2,3,57,12,16, 17, 19, 25, 45, 46, 47, 48,
49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 102,
111,123

81 | Semi-arido 0, 12, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 62,

65, 66, 67, 68, 69, 70, 71,72, 73, 74, 75, 19,
99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113,
114,115, 116, 117,121, 123
82 | Tropical 3,6,7,8,9,11, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
25, 26, 27, 28, 36, 39, 41, 42, 43, 50, 51, 53,
54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66,
67,68, 69, 70, 71, 79, 80, 81, 82, 83, 99, 108,
116, 121
83 | Subtropical 1,4,5, 16, 17, 50, 51, 54, 55, 56, 58, 60, 62
86, 87, 99, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 124
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| Conceito de Clima|

Identificador dos documentos relevantes

|

Bsh 0, 12, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 62, 65, 66, 67, 68069Y, 72,
73,74, 75,79, 99, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113,113,116,
117,121,123

Cfb 1, 13, 14, 15, 16, 17, 25, 54, 55, 56, 58, 87, 95, 121, 125, 128,128

Cwb 2,3, 13, 14, 15, 16, 17, 25, 50, 51, 52

Cfa 1, 4,16, 17, 50, 51, 54, 55, 56, 58, 87, 118, 119, 120, 121,122,124

Cwa 1,5, 16, 17, 50, 51, 52, 60, 62, 86, 99, 121, 123

Aw 6,7,9,17, 18, 19, 23, 25, 26, 27, 28, 43, 50, 51, 53, 54, 5555658, 60,
62, 63, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 79, 80, 81, 82, 83, 99, 116

Am 8,9,11, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 28, 36, 39, 4166561, 62,
64, 79, 83, 99

Af 9, 10,11, 12,60, 61, 62, 64, 99

Equatorial 8,9,10,11, 12,60, 61, 62, 64, 99

Temperado 1,2, 3, 7, 13, 14, 15, 16, 17, 25, 50, 51, 52, 54, 55, 56, 58, 871921,
125,126,127, 128

Subtropical 1,4,5,16, 17, 50, 51, 54, 55, 56, 58, 60, 62, 86, 87, 99, 183140, 121,
122,123,124

Tropical 3,6,7,8,9,11,17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 283831, 42,
43, 50, 51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 668,69, 70,
71,79, 80, 81, 82, 83, 99, 108,116, 121

Semi-arido 0, 12, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 60, 62, 65, 66, 67, 68,®97Y, 72,
73, 74,75, 79, 99, 106,107,108, 109. 110, 111, 112, 113,113, 116,
117,121,123

Clima 0,1,23,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 922, 22,
23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 3% 2143, 44,
45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 6065163, 64,
65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 76, 77, 78, 79, 8088183, 86,
87, 95, 99, 105, 106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113, 154,115, 117,
118, 119, 120, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 128

Tab. A.13: Documentos relevantes para os conceitos deogtale classificagdo climética no Brasil.



