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1. Introducéo

A necessidade da existéncia de uma representacdo de conhecimento que
permita a automatizacdo do raciocinio intensificou o desenvolvimento de tecnologias
associadas & manipulacéo e construcdo de ontologias nos ultimos anos. Ferramentas
capazes de dar suporte a construcdo de ontologias, ou sistemas de aprendizagem
automética de ontol ogia sdo essenciais, umavez que 0 processo de construgdo manual
de ontologias é uma tarefa extremamente custosa, que demanda bastante tempo,
tediosa e passivel de erros. Ontologias construidas de forma manual, ainda correm o
risco de serem parciais, influenciadas de alguma forma pelo engenheiro que as cria.

Este trabalho define um modelo de aprendizagem de ontologias a partir de
texto no dominio da documentagdo presente em arquivos de codigo fonte JAVA
aprendendo conceitos de duas hierarquias, para isso, se utiliza de uma abordagem
hibrida de aprendizagem baseada em processamento linguistico e casamento de
padroes. O modelo também é instanciado no GATE [Bontcheva & Cunningham
2002], uma ferramenta de suporte a processamento de linguagem natural, que da
suporte a todas as técnicas empregadas no modelo proposto e as abordagens de
avaliagdo eleitas.

O restante deste capitulo apresenta duas definicbes de ontologia uma de
origem filosofica e outra mais adequada a0 seu emprego na computagdo. Trata
também de motivar o leitor por meio das possibilidades em termo das aplicactes de
ontologias em sistemas computacionais e ainda aborda de forma sucinta o problema a
ser resolvido por esse trabal ho.

1.1. Motivacgdo

A motivacdo para o emprego de esforcos na direcéo de encontrar uma solucéo
definitiva para o problema de aprendizagem de ontologias a partir de texto pode ser
encontrada nas vérias aplicagdes que podem se beneficiar com o surgimento de tal
solug&o.

1.1.1. Web Semantica

A Web Seméntica promete um suporte nunca visto a colaboraggo automatica.
Colaboragdo tem a ver com cooperacdo de individuos com a finaidade atingir
objetivos complexos. Uma configuracdo basica dessa colaboracdo automatica
prometida pela Web Seméntica pode ser vista em agentes de software servindo como
representantes de individuos do mundo real interagindo de maneira cooperativa para
atingir os objetivos de seus donos como ja exemplificado por [Berners-Lee et a
2001]. Esses agentes devem ser capazes de acessar e trocar informagdo com anotacoes
semanticas pela Web, utilizando, por exemplo, Web Services como um meio
facilitador. A resolucdo automética de tarefas por parte desses agentes, representantes
de entidades do mundo real, estd condicionada a disponibilidade de ontologias
capazes de prover tais anotacBes semanticas a informagdo a ser processada e trocada
por eles.



1.1.2. Recuperacédo de informacao

E possivel e recuperar informagéo baseada em seu significado. Sistemas que
tiram proveito de aspectos semanticos podem, por exemplo, se valer de equivaléncia
de conceitos, considere o cenario, onde, por exemplo, um usuério de um engenho de
busca dispara uma consulta por “George W. Bush”, mas também espera documentos
gue ndo fagam referéncias explicitas ao termo pesquisado, mas que tratem de alguma
forma sobre o presidente dos Estados Unidos da América. A seméantica permite
enriquecer a forma como a informagdo € apresentada, N0 NOSSO Cendrio, 0 Mesmo
engenho de busca pode exibir os documentos clusterizados de acordo com seu
significado, ao invés, por exemplo, de listalos em qualquer ordem. Ainda, com o
poder semantico provido pela utilizagdo de ontologias ndo seria impossivel imaginar
gue o engenho fosse capaz de consolidar informacdo de todos os documentos
relevantes excluindo possiveis redundancias e resumindo o que fosse apropriado.
Tudo isso sO é permitido por meio de eficiente processamento computacional, que
consiste, basicamente, em inferir a partir de conhecimento existente, novos
conhecimentos.

1.1.3. Integracdo de dados

Em uma organizac&o, por exemplo, 0 uso de ontologias também pode exercer
papel importante na integracéo de informac&o oriunda de fontes heterogéneas, segja
dentro da propria organizagdo ou externamente. Tipicamente, diferentes esgquemas sdo
usados para descrever e classificar informagdo e essa diferenca se estende também
para a terminologia contida na propria informagdo, por exemplo, para um determinado
sistema, a nogéo de “computador”, existe, para um outro, a mesma entidade do mundo
real € modelada como “PC”. Com a criacdo de mapeamentos entre esses esquemas
pode-se criar uma visdo unificada e alcancar interoperabilidade entre 0s processos que
usam tal informagdo. O que implica também que ontologias favorecem o reuso de
informacao.

1.1.4. Web Services

A semantica tem sido explorada fortemente na internet. Descric¢fes semanticas
tém sido aplicadas a Web Services. Uma vez que um determinado servico € anotado
semanticamente, ele pode ser descoberto com mais facilidade e preciséo, pois uma
vez munido de um mecanismo de busca seméntica, 0 usuario, ou até mesmo um
computador, ndo esta limitado a resultados simplesmente filtrados por ocorréncias de
palavras chaves, mas por conceitos e relagdes entre esses conceitos. Ainda, com tais
descrigdes seménticas disponiveis € possivel criar Web Services completamente
novos de mera composi¢ao de diferentes Web Services existentes [Mahmoud 2005].

1.2. Ontologia

Em seu sentido filosofico, trata-se de um termo relativamente novo,
introduzido com o objetivo de distinguir o estudo do ser como tal. O Dicionério
Oxford de Filosofia define ontologia como “[...] o termo derivado da palavra grega
gue significa 'ser', mas usado desde o século XVII para denominar o ramo da
metafisica que diz respeito aquilo que existe” [Blackburn 1996].



De forma simples, para elaborar ontologias, definem-se categorias para as
coisas que existem em um mesmo dominio. Ontologia € um “catdlogo de tipos de
coisas” em que se supde existir um dominio, na perspectiva de uma pessoa que usa
uma determinada linguagem [Sowa 1999]. Trata-se de “uma teoria que diz respeito a
tipos de entidades e, especificamente, a tipos de entidades abstratas que séo aceitas em
um sistema com uma linguagem” [Gove 2002].

1.3. Aprendizagem de Ontologias

Aprendizagem de ontologias esta relacionada a aquisicdo de conhecimento,
muito do trabalho desenvolvido nesse campo, portanto, esta na direcdo de areas como
processamento de linguagem natural, inteligéncia artificial, e aprendizagem de
méquina. Dessa forma, surge a legitima pergunta se a roda ndo esta sendo
reinventada. Seria aprendizagem de ontologias meramente rotular idéias e técnicas
existentes com um novo nome? A resposta a essa questdo deve ser: néo.

Embora o objetivo de aquisicdo de conhecimento e a aprendizagem de
ontologias a partir de texto sGo 0os mesmos, em esséncia, a aquisicdo de conhecimento
implicitamente contido em dados textuais, existe, no entanto, alguns aspectos
inovadores a aprendizagem de ontologias que a diferencia de muito trabalho
desenvolvido na aquisi¢éo de conhecimento [Cimiano et al 2005].

Aprendizagem de ontologias esta relacionada a extrair elementos |6gicos
(conhecimento conceitual) de dados de entrada e construir uma ontologia a partir dela.
Construcéo manual de ontologias é uma tarefa custosa e que demanda bastante tempo,
tediosa e passivel de erros. Ontologias construidas de forma manual sdo caras,
influenciadas pelo seu desenvolvedor, ndo flexiveis a mudancas e especificas ao
proposito para o qual foram construidas. Automag&o da construcdo de ontologias ndo
somente elimina os custos, mas também resultam em um melhor casamento da
ontologia com as aplicacdes que a utilizardo.

1.4. Resumo do documento

Além deste capitulo inicial que apresenta uma breve introdugdo do trabalho,
definicdo de ontologia, aplicagdo de ontologias em sistemas computacionais como
motivacdo para a area e uma descri¢do do problema a ser tratado pelo trabaho este
documento ainda € composto de mais cinco capitul os:

O capitulo 2 introduz com um pouco mais de profundidade a tarefa
aprendizagem de ontologias a partir de texto, da uma definicdo mais rigorosa de
ontologias, e apresenta as ferramentas de suporte e sistemas de aprendizagem bem
como suas classificagdes em varias categorias.

O capitulo 3 aborda as ferramentas do método de aprendizagem adotado, ou
sgja, técnicas de pré-processamento utilizadas e padrdes de casamento, o capitulo
também apresenta as ferramentas para a construcéo e avaliagdo da ontologia utilizadas
parainstanciar 0 método proposto.

O capitulo 4 apresenta o dominio explorado aém do método que foi
implementado para aprendizagem de ontologias a partir de texto que vai da formagéo
do corpus a fase de pruning da ontol ogia extraida.



O capitulo 5 comeca descrevendo as diferentes formas de avaliagdo:
performance de extragdo; avaliagdo de especiadista; adequacdo a tarefa, além de
apresentar os resultados do estudo de caso para duas dessas formas de avaliagéo.

Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes e uma proposta de trabalhos
futuros.
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2. Aprendizagem deontologias a partir detexto

Aprendizagem de ontologias € uma &area essencialmente multidisciplinar
devido a sua forte conexdo com a Web Semantica, que tem atraido pesquisadores de
uma larga variedade de disciplinas. representacdo de conhecimento, filosofia, banco
de dados, aprendizagem de maguina, processamento de linguagem natural,
processamento de imagem, etc. Em consequiéncia, aprendizagem de ontologias tem se
beneficiado de uma grande troca de idéias e técnicas que de certa forma construiram
uma visdo diferente da de aquisi¢do de conhecimento.

Aprendizagem de ontologias, no contexto da Web Semantica, é antes de mais
nada relacionada com aquisicdo de conhecimento de e para o contetido Web, dessa
forma se distancia de pegquenas e homogéneas colecdes de dados para se importar com
a enorme heterogenei dade dos dados da Web.

Uma vez que, muito do trabalho desenvolvido em aprendizagem de ontologias
€ oriundo do aprendizado de méquina, métodos rigorosos que sado centrais ao
aprendizado de méquina est&o sendo rapidamente adaptados para a area. Dessa forma,
a aprendizagem de ontologias serd impactada por esforcos para sistematicamente
avaliar e comparar abordagens em tarefas e medidas de avaiagdo bem definidas,
fazendo da aprendizagem de ontologias uma area altamente desafiadora onde somente
abordagens demonstraveis e competitivas iréo sobreviver.

Neste capitulo daremos uma definicdo formal de ontologia e de suas
classificacOes, também serdo apresentadas as categorias existentes de ferramentas de
suporte a construgdo de ontologias e sistemas de aprendizagem bem como uma
selecdo desses sistemas e ferramentas. Finalmente, sdo feitas algumas consideragoes a
respeito do que foi apresentado no capitulo.

2.1. Ontologia

Uma ontologia € uma especificacdo explicita e formal de uma
conceitualizagdo compartilhada de um dominio de interesse [Gruber 1993], onde
formal implica que a ontologia deve ser compreensivel por um computador e
compartilhada significa que € consensual, aceita por um grupo ou comunidade e ndo
apenas por um individuo. Além disto, a ontologia deve estar restrita a um dado
dominio de interesse, dessa forma, modelar conceitos e relacionamentos que séo
relevantes a uma tarefa particular ou a um dominio de aplicaco.

O termo conceitualizagdo corresponde a uma colegéo de objetos, conceitos e
outras entidades que se assume existirem em um dominio e os relacionamentos entre
eles [Genesereth & Nilsson 1987].

Uma conceitualizaco é uma visdo abstrata e simplificada do mundo que se
desgja representar.

Assim como em um modelo relacional as ontologias formalizam os aspectos
intencionais de um dominio, que o estruturam, enquanto que a extensao € provida pela
base de conhecimento que contem declaragcbes sobre instancias de conceitos e
relagdes definidas pela propria ontologia.

Staab [Staab & Studer 2004] apresenta uma definicdo mais formal para
ontologia: “Ontologias consistem de conceitos (classes), relacbes (propriedades),
insténcias e axiomas, dai uma defini¢cdo mais sucinta de uma ontologia € uma 4-tupla
(C, R, I, A), onde C € um conjunto de conceitos, R, um conjunto de relagdes, |, um
conjunto de instancias, e A, um conjunto de axiomas.”
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A seguir as ontologias s classificadas em trés tipos basicos. Ontologias
Formais; Ontologias Baseadas em Prot6tipos e Ontol ogias Terminol dgicas.

2.1.1. Tiposde Ontologias

Sowa [ Sowa 2003] propde a classificacdo das ontologias em trés tipos:
21.1.1. Ontologias Formais

S80 declaradas em légica ou alguma linguagem computaciona que pode ser
automaticamente traduzida para a logica, os axiomas e definicdes ddo suporte a

inferéncias mais complexas. A figura 1 [Biemann 2005] ilustra um exemplo de
Ontologia Formal.

Axioms:
food(brie), food{camembert), food(turkey), food{meatballs), food(chili con carne), meat(turkey),
meat{minced meat), part_of{minced meat, chili con carne), part_of{minced meat, meatballs)

veq_food(x)

={ % | food(x) ~ (—part_of{y.x) ~ meat(y)} ~ -meat(x) }
non_veg_food(x) =

{
{ x| food(x) ~ ({ part_of{y.x) ~ meat(y)) « meat(x) )}

Possible 1o derive: "turkey” and “chili con carne”™ are non-vegetarian foods

Figura 1: Exemplo de Ontologia Formal
2.11.2. Ontologias Baseadas em Protétipos

Sdo distinguidas por instancias tipicas ou prototipos, ao invés dos axiomas e
definicdes em l6gica das ontologias formais. Categorias sdo formadas de forma
extensional, ou sgja, por colegdes de instancias ao invés de forma intencional, pela
descricdo de todas as instancias possiveis. Para selecdo dessas instancias, alguma
meétrica de similaridade de instancias deve ser definida. A figura 2 [Biemann 2005]
ilustra um exemplo de Ontologia Baseada em Prot6tipos.

cheese, beans, subcluster
salami, meatballs..
cheese, pasta, turkey, salami, meatballs,
rica, beans, ... chili con came. ...
brig, camambert, pasta, canneloni,
cheese, ... spaghetti, ...

Figura 2: Exemplo de Ontologia Baseada em Prot6tipo
21.13. Ontologias Terminologicas

E o caso de ontologias cujas categorias nd0 precisam ser totalmente
especificadas por axiomas e definicbes como nas ontologias formais, mas séo
parcialmente especificadas por relagbes tais como subtipo/supertipo ou parte/todo,
que determinam a posi¢ao relativa dos conceitos em relagdo aos outros, mas que néo
os definem completamente. Ainda segundo Sowa, a diferenca entre uma ontologia
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terminoldgica e uma ontologia formal € mais de grau do que de contelido: quanto
mais axiomas sdo adicionados a uma ontologia terminolégica mais proxima ela fica
de uma ontologia formal. A figura 3 [Biemann 2005] ilustra um exemplo de
Ontologia Terminol 6gica.

brie camembert

food —EA 5

vegeatarian (Dl.'.l'i/ non-vegetarian food

cheese pasta rice turkey salami meatballs chili con carne

2.2.

Figura 3: Exemplo de Ontologia Terminolégica

Categorias de sistemas de aprendizagem de ontologias

Sistemas de aprendizagem de ontologias podem ser classificados em seis

categorias (dimensdes) e em algumas subcategorias [Mehrnoush & Barforoush 2003]:

2.2.1.

Elementos aprendidos (conceitos, relacfes, axiomas, regras, instancias,
categorias sintaticas, e papeis teméticos);

Ponto de partida (conhecimento prévio, etipo e lingua de entrada);
Pré-processamento (processamento linguistico, tais como compreensdo
aprofundada ou processamento superficial de texto);

M étodo de aprendizagem consistindo de:

» Categoria de aprendizagem (supervisionado x ndo supervisionado,
online x offline);

» Abordagem de aprendizagem (estatistica x simbdlica, 16gica, baseada
em linguistica, casamento de padrdo, guiada por template, métodos
hibridos);

» Tarefa de aprendizagem (classificagdo, clusterizagdo, aprendizagem
de regras, formacdo de conceitos, populagdo de ontologias);

» Grau de automacdo (manual, semi-automética, cooperativa,
completamente automatica, tipo e quantidade de intervencdo do
USUério)

Resultado (ontologia X estruturas intermediarias, no primeiro caso, as
caracteristicas da ontologia construida, tais como grau de cobertura, uso e
propdsito, tipo de conteldo, estrutura, topologia e linguagem de
representacdo);

M éodos de avaliagéo (avaliagdo do método de aprendizagem ou avaliagdo da
ontologia resultante)

Elementos aprendidos

Os elementos aprendidos podem ser apenas conhecimento ontoldgico ou

léxico também. Os principais elementos Iéxicos, aprendidos pelos sistemas, sdo
palavras, e os elementos ontoldgicos sdo conceitos, relacbes e axiomas. Existem
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alguns sistemas que aprendem meta conhecimento de como extrair conhecimento
ontol 6gico da entrada.

2211 Palavras

Embora a maioria dos sistemas de aprendizagem use Iéxicos pré-definidos,
alguns deles aprendem conhecimento |éxico sobre palavras também. A forma como
tratar palavras desconhecidas e o tipo de conhecimento Iéxico a ser aprendido sobre
paavras sdo diferentes em diferentes sistemas de aprendizagem. Por exemplo, o
SYNDIKATE, adivinha as classes de paavras para itens Iéxicos desconhecidos a
partir de uma hierarquia que cobre todas as classes relevantes de palavras para um
idioma particular.

2.2.1.2. Conceitos

Um conceito pode ser qualquer coisa que é dita sobre algo, pode ser abstrato
ou concreto, elementar ou composto, real ou ficticio, a descricdo de uma tarefa,
funcdo, acdo, estratégia, processo de raciocinio. Conceitos sdo representados por nés
em grafos de ontologia e podem ser aprendidos por sistemas de aprendizagem. Eles
podem ser extraidos da entrada ou serem criados durante uma fase de refinamento a
partir de outros conceitos. Em outras palavras eles podem ou ndo ter elementos
correspondentes na entrada. Em uma aguisi¢do terminol 6gica (baseada em termos) de
conceitos, um n6 do grafo (conceito) sera criado em correspondéncia a um termo
extraido que podem ser palavras ou mesmo frases de um texto, enquanto que
aquisicdo conceitual (baseada em semantica) que € usualmente feita na fase de
refinamento, o conceito sera construido de acordo com suas caracteristicas (atributos /
valores), sua funcionalidade, etc. Ou seja, pode ndo ter nenhum correspondente na
entrada (nenhuma pal avra correspondente ou frase no texto de entrada).

2.2.1.3. Instancias

Alguns sistemas de aprendizagem de ontologias aproveitam-se de alguma
ontologia existente e simplesmente a populam com instancias de classes e relacoes.
Muitos desses sistemas ndo aprendem novos conceitos (classes) e apenas aprendem
instancias de classes existentes.

2.2.14. Relagbesentre conceitos
Relacbes podem ser estudadas de duas formas:
e Uma relagcdo como um nd na ontologia, entdo a relacdo € tratada como um
conceito e pode ser aprendida como outros conceitos,
e Umarelagdo se liga a dois ou mais conceitos e entéo ela deve ser aprendida
como um subconjunto de um produto de n conceitos (n > 1).
2.2.15. Relagbes Taxondmicas (E-UM)
Taxonomias sdo largamente utilizadas para organizar conhecimento
ontolégico através do uso de relagdes de generalizacéo/especializagdo. Conhecimento

taxonémico € aprendido por alguns sistemas de aprendizagem.
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2.216. Relagbesnéo taxondmicas

RelacOes ndo taxondmicas entre conceitos referem-se a qualquer relacéo entre
conceitos exceto as relagbes E-UM.

2.2.1.7. Axiomas

Axiomas sd0 usados para modelar sentengas que sdo sempre verdade. Eles
podem ser incluidos em ontologias para muitos propositos, tais como restringir a
informagdo contida em uma ontologia, verificar sua corretude ou deduzir novas
informagoes.

2.2.18. Metaconhecimento

Além de sistemas que aprendem conhecimento ontologico, existem sistemas
gue aprendem como extrair conhecimento ontolégico. Eles aprendem meta
conhecimento tails como regras para extrair instancias ou padrdoes para extrair
conhecimento a partir de textos.

2.2.2. Ponto de partida

Sistemas de aprendizagem de ontologias utilizam conhecimento a priori e
adquirem novo conhecimento a partir dos textos de entrada. A qualidade e quantidade
desse conhecimento prévio, e o tipo, estrutura e idioma dos textos de entrada a partir
dos quais o sistema aprende diferem de um sistema para o outro. Esse Conhecimento
prévio varia tanto em tipo como em volume para diferentes sistemas.

O conhecimento pode se representado por linglistica (lexical, gramatical,
templates, etc) ou representado por recursos ontoldgicos. Em muitos sistemas existe
um |éxico pré-definido usado para processar textos. O tamanho e cobertura da
ontologia base é outro fator que distingui e que pode variar desde uma quase vazia, a
exemplo da ontologia base do HASTI, ou uma ontologia fornecida pelo usuério,
pequeno numero de palavras sementes que representam conceitos, até ontologias
gigantes de senso comum como o Cyc [Lenat 1995].

2.2.3. Pré-processamento

O pré-processamento mais popular utilizado em extragdo de ontologias é o
processamento linglistico. Deep understanding pode fornecer relacbes especificas
entre conceitos enquanto que técnicas superficiais podem fornecer conhecimento
genérico a respeito de conceitos. Como o deep understanding usuamente diminui a
velocidade do processo de construgéo de ontologia a maioria dos sistemas existentes
usam técnicas superficiais de processamento de texto tais como tokenizacdo, part-of-
speech (POS) tagging, andlise sintatica entre outras para extrair estruturas essenciais a
partir de textos de entrada.
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2.2.4. M étodos de aprendizagem

Méodos de extracdo de conhecimento se subdividem em abordagens
estatisticas e simbdlicas. Das abordagens simbolicas o texto tratard da abordagem
|6gica, baseada em linguistica e guiadas por template. Métodos euristicos podem ser
usados para facilitar cada abordagem. Existem também abordagens hibridas, que
combina duas ou mais das abordagens mencionadas acima como forma de empregar
seus beneficios e eliminar suas limitagdes.

2241  Estatistica

Nesta abordagem, andlise estatistica serd executada em dados coletados dos
textos de entrada, € baseada na freqiiéncia de ocorréncia de palavras e sua distribuicdo
pelo corpus. O WEB—KB, por exemplo, € uma sistema que classifica documentos da
web baseado em um modelo probabilistico que classes rotuladas por dados de
treinamento que servem para classificar paginas nunca vistas com a classe mais
provavel dada aevidéncia de palavras que descrevem essa pagina.

224.2. Logico

Métodos de aprendizagem baseados em logica podem descobrir novo
conhecimento por deduc&o ou indugéo e representam conhecimento por proposi¢oes,
I6gica de primeira ou mais ata ordem. Sistemas baseados em dedugdo, tais como o
HASTI, exploram regras de dedugdo e inferéncia tais como resolugdo para deduzir
novo conhecimento a partir de conhecimento existente enquanto que sistema baseados
em inducdo, induzem hipdteses a partir de observagdes (exemplos) e sintetizam novo
conhecimento a partir de experiéncia.

2.2.4.2.1. Linguistico

Abordagens linguisticas sd0 usadas para extrair conhecimento ontoldgico de
textos.

Em sua maioria s@o dependentes de idioma e usuamente executam pré-
processamento no texto de entrada para extrair estruturas que servem de base para
construgéo das ontologias.

2.2.4.2.2. Baseado em padrdes

Casamento de padréo é uma abordagem amplamente utilizada no campo de
extragdo de informagdo e também é herdada pela aprendizagem de ontologias. Os
padrdes podem ser gerais, tais como os usados pelo HASTI ou ndo especificos,
dependentes de um dominio / aplicacdo particular a exemplo dos usados por Assadi
(1999).

2.2.4.2.3. Heuristico (AD HOC)
Heuristicas podem ser usadas em combinagdo com qualquer uma das

abordagens ja citadas. Em outras palavras, métodos heuristicos ndo sdo independentes
e completos, eles devem ser usados para assistir outras abordagens. O Text-to-Onto,
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por exemplo, usa uma heuristica que relaciona todos os conceitos contidos no corpo
de um documento HTML com os conceitos presentes no titulo desse documento.

2.2.4.2.4. Multi estratégia

Muitos sistemas, que aprendem mais de um tipo de elemento de ontologias,
usam abordagens combinadas. Eles aplicam aprendizado multi estratégia para
aprender diferentes componentes da ontologia utilizando-se de diferentes algoritmos,
por exemplo, o HASTI aplica uma combinagdo de abordagens légicas, baseadas em
linguistica e em padréo, além de métodos heuristicos.

2.2.5. Tarefa de aprendizagem

Métodos de aprendizagem podem ser categorizados com base na tarefa que
desempenham. Nesta categoria, classificagdo, clusterizagdo, aprendizagem de regras,
andise formal de conceitos, e populacéo de ontologias sdo agumas das tarefas, que
pode ser feitas em cada uma das abordagens ja mencionadas.

2.2.6. Grau de automacao

A fase de aguisicdo de conhecimento pode ser executada de forma manual a
completamente autométicaa. Em sistemas de aprendizagem semi-automética e
cooperativa, 0 papel do usuario pode variar bastante, mas basicamente ele pode
propor uma ontologia inicial e validar/mudar versdes diferentes propostas pelo
sistema.

2.2.7. Resultado

O primeiro passo para essa categorizacdo € distinguir aprendizagem de
ontologias suporte a construgdo de ontologia. Muitos dos sistemas apresentados aqui
aprendem ontologias (estruturas ontoldgicas), mas alguns deles apenas suportam
usuarios, especialistas e outros sistemas a aprenderem ontologias. Em outras palavras
alguns sistemas sd0 sistemas autbnomos de aprendizagem enguanto outros sdo
modulos que executam uma tarefa e resultam em um conjunto de dados
intermedi&rios que serdo usados para construir a ontologia.

2.2.8. Avaliacéo

Encontrar métodos formais e padronizados para avdiar sistemas de
aprendizagem de ontologias é um problema em aberto. Para avaliac8o de tais sistemas
existem duas abordagens:

e Avaliar métodos de aprendizagem;
e Avaliar aontologiaresultante;

Como comparar a precisdo de técnicas de aprendizagem de ontologias ndo €

uma tarefa trivial, a primeira abordagem preocupada em medir a corretude das
técnicas de aprendizagem € menos utilizada.
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2.3. Ferramentas de suporte e Sistemas de aprendizagem

N&o ha duvida que a construcdo de uma ontologia Sgja um processo que
demanda tempo, aém de requerer o esforco de especialista tanto em engenharia de
ontologia como no dominio de interesse. Para algumas aplicacdes a utilizagdo de uma
abordagem totalmente manual para construcéo de ontologia € aceitavel, mas alguma
forma de abordagem semi-automédtica € indispensavel, principalmente quando se
trabalha com grandes volumes de informagdo como € o caso dainternet.

Durante a Ultima década muitas abordagens de aprendizagem e sistemas foram
propostas. Alguns deles sdo sistemas de aprendizagem autbnoma de ontologias
enquanto outros simplesmente suportam ferramentas para construgdo de ontologias.
Nesta sessdo serd discutida uma selecéo dos dois tipos de sistemas.

2.3.1. ASIUM

ASIUM aprende a subcategorizar verbos e ontologias a partir de andlise
sintética de textos técnicos em linguagem natural (Francés). As entradas do ASIUM
resultam dessa andise sintética, ele forma clusters ao redor de substantivos que
ocorrem com um mesmo verbo e depois de uma mesma preposi¢éo (ou outra estrutura
com mesmo valor sintético). ASIUM agrega sucessivamente os clusters para formar
novos conceitos na forma de um grafo de generalidades que representa a ontologia do
dominio. Os verbos sdo aprendidos em paralelo. O método ASIUM € baseado em
clusterizag@o conceitual. ASIUM propSe um método de aprendizagem de maquina
cooperativa, que prové o usu&io com uma visdo global da tarefa de aquisicdo e
também com ferramentas de aguisicdo como separacdo automética de conceitos,
geracdo de exemplos, e uma visdo da ontologia. Etapas de validacéo utilizando essas
caracteristicas sdo entrelacadas com etapas de aprendizagem de forma que o usuario
valida os conceitos conforme eles sdo aprendidos.

2.3.2. DODDLE II

DODDLE Il (Domain Ontology Rapid Development Enviroment) prové um
ambiente para construcdo de ontologias de dominio com relacionamentos
taxondmicos e ndo- taxondmicos entre conceitos, explorando um dicionario legivel
por maguina (WordNet) e textos de dominio especifico. Ele assiste o usuario na
construgdo de ontologias de dominio. Os relacionamentos taxonémicos sdo oriundos
do WordNet e contam com a interagdo de um especidlista do dominio. Os
rel acionamentos ndo-taxonémicos vem de textos de dominio especifico com a andlise
estatistica de |éxicos (coocurrence) baseada em quéo préximos semanticamente eles
estdo um do outro.

2.3.3. HASTI

HASTI é um sistema de construcdo automética de ontologias, que constroi
ontologias dindmicas a partir do zero. HASTI aprende conhecimento léxico e
ontolégico de textos (Persas) de linguagem natural. Seu léxico € aproximadamente
vazio inicialmente e vai crescendo gradualmente por aprendizagem de novas palavras.
A ontologia no HASTI é um pequeno nucleo no comego. HASTI aprende conceitos,
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relacbes taxondmicas ndo-taxondmicas entre conceitos e axiomas a fim de construir
ontologias sobre o nucleo existente. A abordagem de aprendizagem em HASTI € uma
abordagem simbdlica hibrida, uma combinacdo de métodos linguisticos, l6gicos e
heuristicos. Ele executa algoritmos de clusterizacdo online e offline para organizar sua
ontologia

2.3.4. SYNDIKATE

E um sistema para aquisicio automética de conhecimento a partir textos
(Alemdo) do mundo real, e para transferir seus contelidos para estruturas de
representacdo formal que constituem uma base de conhecimento. Ele integra
requisitos vindos da andlise de sentencas isoladas, assim como conjunto de sentencas
que formam textos coesos. Além dos mecanismos centrados em andlise de discurso
para anéforas, SYNDIKATE é provido com um modulo de aprendizagem para boot-
strapping automatico do seu conhecimento de dominio conforme a andlise do texto
procede. A abordagem de aprender novos conceitos como um resultado da
compreensdo do texto constroi duas diferentes fontes de evidéncia: o conhecimento
prévio do dominio tratado pelos textos, e construcbes gramaticais em que itens |éxicos
desconhecidos ocorrem nos textos. Uma dada ontologia é atualizada de forma
incremental conforme novos conceitos sdo adquiridos de textos do mundo real. O
processo de aquisi¢ao € centrado em linguistica e no conceito de “qualidade” de vérias
formas de evidencia que fundamentam a geragdo e refinamento de hipoteses
conceituais.

2.3.5. SVETLAN’

E uma ferramenta de suporte a construco de ontologias. E um sistema para
classificar substantivos no contexto. E capaz de aprender categorias de substantivos a
partir de textos, sgja qual for seu dominio. Palavras séo aprendidas considerando o seu
uso no contexto para evitar confusdo no seu significado. SVETLAN’ € uma
ferramenta de suporte. Seus dados de entrada séo dominios e a saida € o dominio
estruturado aprendido contendo as classificagfes dos substantivos com suas relagdes
com verbos. E baseado em uma abordagem distribuida: substantivos exercendo o
mesmo papel sintatico com um verbo em sentengas conectadas a um mesmo tépico

(mesmo dominio) sdo agregados na mesma classe.

2.3.6. TEXT-TO-ONTO

TEXT-TO-ONTO € um ambiente de aprendizagem de ontologias, baseado em
uma arquitetura geral para descobrimento de estruturas conceituais a partir de texto.
Ele aceita tanto a aquisi¢cdo de estruturas conceituais como mapeamento de recursos
linglisticos as estruturas adquiridas. Sua nova versdo que suporta aprendizado de
ontologias a partir de documentos da Web, permite a importacdo de dados semi-
estruturados e estruturados como entrada. Ele também é composto de uma biblioteca
de métodos de aprendizagem que sd0 usados sob demanda. Seu método de
aprendizagem é multi-estratégico, combinando varios métodos para varias entradas e
vérias tarefas.

2.3.7. WEB—KB

19



O objetivo do WEB—KB é criar de forma automética uma base de
conhecimento da Web que seja compreensivel por computador, cujo contetido seja um
espelho da Web. Sua abordagem é desenvolver um sistema treindvel de extrag@o de
informacdo que receba duas entradas: (1) uma base de conhecimento composta de
uma ontologia definida por classes e relagdes de interesse, e opcionalmente, instancias
de agumas dessas classes e relactes. (2) exemplos de treinamento da Web que
descrevam instancias dessas classes e relagfes. Dado essas entradas, 0 sistema
determina agles gerais capazes de extrair instancias adicionais dessas classes e
relacbes navegando pelo resto da internet. As saidas devem ser instancias
classificadas e regras para extrair novas instancias, regras para classificar paginas e
regras para reconhecer relacfes entre muitas paginas. WEB—KB usa agoritmos de
aprendizagem | 6gica e estatistica para execucao dessas tarefas.

No quadro 1 sdo mencionadas as caracteristicas dos sistemas apresentados que
os diferenciam dos demais sistemas de sua categoria [ Shamsfard & Barforoush 2003].

Nome do sistema Caracteristicas

ASIUM Aprendizagem de frames verbais e conhecimento
taxonémico, baseado em andlise estatistica de parsers
sintéticos de textos em francés.
DODDLE I Ferramenta de suporte para aprendizagem de rel acoes
taxondmi cas e ndo-taxondmicas utilizando-se de métodos
estatisticos (co-occurrence analysis), explorando um
dicionério (WordNet) e texto de dominio especifico.
HASTI Aprendizagem de conceitos, relagdes e axiomas por modos
incremental e ndo incremental, comegando de um pegueno
kernel (aprendizagem a partir do zero), utilizando uma
abordagem simbdlica hibrida, uma combinac&o de métodos
|6gi cos, métodos baseados em lingUistica, e métodos
heuristicos.
SVETLAN’ Ferramenta de suporte para construcéo de ontologias por
aprendizagem de hierarquia de substantivos. Recebe
dominios seméanticos com unidades teméticas e constroi
dominios estruturados para classificar substantivos
conforme suas relagdes com verbos iguais.
SYNDIKATE Aprendizagem incremental de conceitos e rel agdes baseadas
em compreensdo do texto, usando linglistica e o conceito
“qualidade” de varias formas de que fundamentam a
geracdo e refinamento de hipoteses conceituais.
TEXT-TO-ONTO | Aprendizagem de conceitos e relages a partir de dados ndo
estruturados, semi-estruturados e estruturados, usando um
método multi-estratégico, uma combinacéo de regras de
associacao, andlise conceitual formal e clusterizacéo.
WEB—KB Combinag&o métodos estatisticos (Bayes) e 10gicos para
aprendizagem de instancias e regras de extracéo de

instancias de documentos da Web.
Quadro 1. Resumo dos sistemas selecionados
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2.4. Consideracbesfinais

Para praticamente todas as categorias de sistemas de aprendizagem existem
exemplos a serem citados, apesar de a grande maioria focar na aprendizagem de
conceitos e se utilizarem de um abordagem de aprendizagem hibrida, garantindo
assim mais flexibilidade, a variedade, para qualquer categoria que sgja, € bem grande.
Entre os sistemas selecionados, dois séo ferramentas de suporte para aprendizagem de
ontologias e cinco sdo sistemas de aprendizagem autbnoma de ontologias. As
ferramentas de suporte (SVETLAN’ e DODDLEII) extraem estruturas essenciais de
textos para fazer com que um sistema de aprendizagem autbnoma seja capaz de
construir uma ontologia. Ja os sistemas de aprendizagem combinam vérias abordagens
de aprendizagem e em sua maioria, como ja comentado, prestam maior atencdo na
aprendizagem de conceitos.
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3. Técnicas e Ferramentas para aprendizagem

Aprendizagem de ontologias utiliza méodos das mais diversas areas, tais
como, aprendizagem de méquina, aquisicdo de conhecimento, processamento de
linguagem natural, recuperacéo de informagao, inteligéncia artificial, banco de dados,
etc.

Este capitulo apresenta uma breve descricdo das técnicas utilizadas pelo
método de aprendizagem proposto no capitulo seguinte, além das ferramentas
utilizadas para aplicacdo de tais técnicas e construcéo e avaliacdo da ontologia
Finalmente, sdo feitas algumas consideracOes a respeito do que foi apresentado no
capitulo.

3.1. Técnicas de Processamento de Texto

E possivel perceber que certas expressdes fornecem-nos muita informagéo
sobre a natureza das classes denotadas por nomes, portanto a abordagem utilizada
para aprendizagem de ontologias a partir de texto deve explorar esse fato. Dessa
forma, se faz necessario a aplicacéo de técnicas de processamento de linguagem
natural de maneira automética. Tais técnicas sdo reconhecidamente empregadas em
sistemas de Extracéo de Informagdo [Maynard 2006] e serdo detalhadas a seguir.

3.1.1. Tokenization

Normalmente, uma etapa iniciad do processamento é dividir o texto em
unidades chamadas tokens onde cada token consiste de uma palavra ou alguma outra
estrutura como um ndmero ou um sina de pontuagdo. O propdsito dessa fase,
portanto, € detectar limites de sentencas e de palavras. Em geral, 0 emprego da
pontuacdo, representa uma dificuldade encontrada nessa fase. Um ponto, por
exemplo, pode denotar o fim de uma sentenca, o final de uma abreviagdo, ou até
mesmo pode ser utilizado para expressar datas, horas, nimeros de telefone, pregos,
etc. Um problema comum principalmente em textos extraidos da internet, e que diz
respeito ainda a0 emprego de sinais de pontuagdo, € a utilizacdo dos populares
“smiles”, coisas como “:-)” [Manning & Schuetze 1999]. Outro problema que pode
ser citado é que, por exemplo, espacos em branco nem sempre indicam os limites de
uma palavra, como € o caso de “Centro de Informética”’. Quando isso se configura, a
técnica de Tokenization pode ser utilizada em conjunto com Named Entity
Recognition, técnica que é capaz de identificar nomes que se referem a entidades
nicas do mundo real [Cimiano 2006].

3.1.2. Part-of-Speech (POS) Tagging

A linglistica agrupa as palavras de uma lingua em classes (conjuntos) que
apresentam comportamento sintatico similar, e quase sempre um tipo semantico. Estas
classes de palavras sdo conhecidas por classe gramatical, ou mais tecnicamente por
parts-of-speech (POS). Trés importantes part-of-speech sdo substantivo, verbo e
adjetivo. Substantivos tipicamente referem-se a pessoas, animais, Conceitos e coisas.
Verbos sGo usados para expressar agdes em uma sentenca. Adjetivos descrevem
propriedades de nomes. Muitas palavras tém varias parts-of-speech: a palavra “jogo”
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pode ser um verbo, como em “eu jogo xadrez muito bem”, ou um substantivo como
em “0 jogo de xadrez estava muito bom” [Manning & Schuetze 1999].

Sistemas tradicionais de part-of-speech distinguem as palavras em um nimero
restrito de classes, entretanto a linguistica normalmente utiliza classificagdes mais
detalhadas de classes de paavras. Existem conjuntos de abreviagbes bem
estabelecidas para nomear estas classes, usuamente conhecidas como POS tags.
Algumas delas pode ser vistas no quadro 2.

Tag Par t-of-Speech
CC Coordinating Conjunction
CD Cardinal Number
DT Determiner
JJ Adjective
JIR Adjective, comparative
JJS Adjective, superlative
NP Proper noun
NPS | Common noun
NN Noun, singular or mass
NNS | Noun, plural
NNP | Proper Noun, singular
NNPS | Proper Noun, plura
POS | Possessive Ending
PRP | Persona Pronoun
RB Adverb
RBR | Adverb, comparative
RBS | Adverb, superlative

WDT | Wh-determiner
Quadro 2: Algumas POS Tags

O POS Tagging, entdo, diz respeito a tarefa de associar a cada token sua
classificagdo gramatical, tal como substantivo, adjetivo, verbo, etc. Os taggers que
executam tal tarefa sdo baseados em vérios métodos: arvores de decisdo [Schmid
19941], redes neurais [Schmid 1994l1], modelo de Markov [Church 1998], regras ou
transformagéo [Brill 1994], entre tantos outros. Nesse trabalho o tagger adotado foi
desenvolvido por Mark Hepple [Hepple 2000] que tem em média 97% de acerto sob o
corpus e € 0 POS tagger padréo do GATE [Bontcheva & Cunningham 2002].

3.1.3. Lematization

Lematization € um passo importante de pré-processamento ndo apenas para
processamento de linguagem natural, mas para muitas aplicagbes de mineragéo de
texto. Também é considerada uma forma produtiva de gerar palavras-chaves genéricas
para engenhos de busca ou rétul os para mapas de conceitos.

Lematization € similar a técnica de Stemming, mas ndo requer a producdo da
raiz da palavra, mas apenas substituir o sufixo da mesma a fim de obter sua forma
normalizada. Por exemplo, os sufixos das palavras em inglés. working, works,
worked, devem ser substituidos para gerar a forma normalizada da palavra, o
infinitivo: work, neste caso, a forma normalizada coincide com a raiz. As vezes a
forma normalizada difere da raiz da palavra. Por exemplo, as palavras em inglés:
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computes, computing, computed pela técnica de Stemming devem ser reduzidas a
palavra comput, mas a sua forma normalizada é o infinitivo do verbo: compute
[Plisson et al 2001].

3.2. Ferramentas para construcéo de ontologias

Nesta secdo sdo apresentadas as ferramentas utilizadas para instanciar o
modelo gue é proposto no proximo capitulo. Todas as técnicas de processamento de
texto descritas até entdo sdo aplicadas por meio dessas ferramentas assim como as
expressdes regul ares definidas para tratar a natureza dos textos.

3.2.1. GATE

O GATE [Bontcheva & Cunningham 2002] (a General Architecture for Text
Engineering) € uma, ambiente de desenvolvimento que permite a criagdo de
ferramentas para compilaco e manutencdo distribuida de corpus entre outras
ferramentas que d&o suporte ao processamento de linguagem natural. Foi langada em
1996, quando entéo foi completamente reformulada, sendo relangcada em 2002. Hoje,
0 GATE é um dos sistemas do seu género mais utilizados no mundo todo.

Caracteristicas chaves do GATE [Cunningham 2007]:

» Desenvolvimento baseado em componentes o que reduz o overhead da
integracéo de sistemas em pesquisas colaborativas,

» Medicdo automética de performance de componentes de engenharia de
linguagem que promove avaliagdo comparativa quantitativa;

» Distingdo entre tarefas de baixo-nivel tais como armazenamento e visualizago
de dados, descoberta e carga de componentes e tarefas de alto nivel de
processamento de linguagem;

» Separacdo clara entre estrutura de dados e algoritmos de processamento de
linguagem natural;

» Uso consistente de mecanismos padronizados para componentes para
comunicar dados sobre linguagem, e uso de padrdes abertos como Unicode e
XML.

» Oferta de um conjunto base de componentes de engenharia que podem ser
estendidos ou substituidos de acordo com as necessidades do usuério.
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Figura4: Ferramenta GATE

3.2.2. ANNIE

O GATE é distribuido com um conjunto de componentes de extragdo de
informagdo chamado ANNIE (A Nearly-New |E system). Atuamente o ANNIE
consiste do seguinte conjunto de modulos (que podem ser usados individua mente ou
acoplados juntamente com novos modulos com o intuito de criar novas aplicacoes):
tokeniser, sentence splitter, POS tagger, gazetter, finite state transducer, orthomatcher,
e pronominal coreference resolution.
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Figura 5: Arquiteturado ANNIE [Cunningham et al 2007]

Os modulos se comunicam via GATE's APl annotation, gque consiste
basicamente de uma camada do sistema que serializa qualquer documento do corpus
para uma representacao interna em XML, essa representacéo consiste em um grafo de
anotagdes que fazem referéncias a partes do texto do documento.

3.2.3. JAPE - Java Annotation Patterns Engine

O JAPE permite o reconhecimento de expressdes regulares em anotacdes de
documentos. Uma gramética JAPE consiste de um conjunto de fases, e cada fase
consiste de um conjunto de regras padrfes/acfes. As fases executam em sequéncia e
constituem uma cadeia de maguinas de estado finito sobre as anotacBes. O lado
esquerdo das regras consiste de um padrdo de anotagéo que pode conter operadores de
expressoes regulares (|, *, ?, +). Jao lado direito das regras consiste de instrugdes para
manipulagdo de anotagdes. Anotagdes que casem com o lado esquerdo de uma regra
podem ser referenciados no lado direito por meio de rétulos [Tablan et al 2004].

A feramenta é utilizada para identificar um conjunto de padrbes
potencialmente interessantes para construcao da ontologia

3.2.4. Benchmar k Evaluation Tool

O Benchmark Evaluation Tool é uma ferramenta do proprio GATE, que
permite calcular as métricas de recall-precision (mais detalhes no capitulo 5) com
base no confronto dos termos extraidos automaticamente pelo sistema de
aprendizagem com termos extraidos manuamente pelo engenheiro especiaista no
dominio.
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Document Annotation Set
Koey: docurnent (1) txt_ i |[Default set) V| Annotation Type:
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Start End Key Features | Start End Eesponse Features

Correct 0 Fecall Precision F-Measure Export to HTML

Partially Correct: 0 Strict: 0.0000 Qo000 Q0000
Missing: 0 Lenient: Q0000 Q0000 Q0000

False Positives: 0 Average: 00000 Q0000 Q0000

Figura 6: Benchmark Evaluation Tool

3.3. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentadas todas as técnicas utilizadas pelo sistema de
aprendizagem proposto no proximo capitulo. As técnicas apresentadas agqui foram
escol hidas por representarem um conjunto minimo de técnicas utilizadas para a tarefa
de aprendizagem de ontologias, segundo a literatura pesquisada. As ferramentas
selecionadas para aplicacéo dessas técnicas e para a avaliagdo do sistema foram
escol hidas com base em critérios que abragem desde facilidade de uso a maturidade e
ampla aceitacdo das mesmas seja no mercado ou no meio académico.
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4. O Sistema de Aprendizagem

Esta secdo contém a descricdo do sistema proposto para o problema de
aprendizagem de ontologias. O sistema proposto para extragdo de ontologias, em
termos dos elementos aprendidos, pode ser classificado na categoria daqueles que
aprendem conceitos. No que diz respeito a0 método de aprendizagem ele pode ser
classificado como hibrido por utilizar mais que uma abordagem de aprendizagem
(baseada em linguistica e casamento de padrfes).

Neste capitulo trataremos de como se deu a implementacdo do sistema. Sera
apresentado o dominio a parir do qual o sistema aprendeu assim como os deta hes de
como o corpus foi coletado. Serd descrito todas as fases do processo de extracdo da
ontologia, construgdo e pruning. Finamente, sdo feitas algumas consideragbes a
respeito do que foi apresentado no capitulo.

4.1. A formacao do Corpus

O corpus para o sistema foi extraido dos comentérios Javadoc de arquivos de
codigo fonte JAVA de um componente feito para um sistema desenvolvido pelo autor
desse trabalho na empresa em que trabalha. Trata-se de um sistema para controle de
transacOes e escalonamento de requisicdes a Web Services. Javadoc € uma ferramenta
distribuida pela Sun em conjunto com sua a maquina virtual, e que se utiliza desses
comentarios para gerar documentagdo em formato HTML, esses comentérios estéo
presentes para cada método definido nas classes presentes nos arquivos de cddigo
fonte como ilustrado nafigura 7.

ransaction and abandon any changes in progress.

public void abortCurrentTransaction(){

Figura 7: Comentério JavaDoc

Cada comentario é constituido de uma descri¢éo para 0 seu método, além dos
parémetros recebidos e tipo retornado por ele. Apenas a descricdo € aproveitada para
geracdo do documento. A descricdo € extraida através da seguinte expressdo regular
que é exibida nafigura8.

Pattern p =
Pattern.compile (" (?<=" VWOV DVAonh e\ \A\s]1{1,50}+)" +
")+

m(?=[\\n\t\\*\\=]{1,50}+@) ", Pattern.DOTALL);

Figura 8: Expressdo regular p/ extracdo da descricéo do comentério

O subsistema de geragdo do corpus ainda é composto de um gerador de
documentos que apenas tem a funcéo de estruturar essa informagéo em documentos
de texto distintos para métodos diferentes de cada classe do sistema, ou sgja, para
cada método de uma classe do sistema um documento do corpus é criado.
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4.2. Extracao da Ontologia
A extracdo da ontologia consiste de quatro fases, a fase de Tokenization

(primeirafase), assim como afase de Lematization (fase intermediéria entre Padrdes e
Construcédo) foi omitida da figura abaixo para efeito de simplificacéo.

[ POS Tagging }—% Padroes }—-E Construgao }—% Pruning ]

Figura 9: Pipeline de extragéo

4.2.1. POS Tagging

Durante a primeira fase o corpus € anotado pelo POS Tagger com informagédo
referente a categoria sintatica de cada token. A figura 10, que foi extraida do GATE
ilustra as anotacdes feitas a um documento do corpus durante o processo de extracao.

Annotation Sets | | Annotations| Co-reference Editor [Text

Type et 5tart End Features w
Token 0 Sl{category=MM, kind=word, length=5, ort #* [] Sentence
Token a S{category=0T, kind=ward, length=3, ortl [] SpaceToken
Token 10 17|{category=]], kind=word, length=7, orth= ] SBie
Token 18| 29/ category=MHN, kind=word, length=11, o
|T|:uken
Token 30| 33[{cateqory=CC, kind=ward, length=3, artl - -
. P Functionality
Token 34| 41|{{category="E, kind=word, length=7, ortt o
- P Original markups
Token 42| 45{{category=0T, kind=waord, length=3, ortl
. P Tokens
Token 4a| 53[{cateqory=MNMS, kind=ward, length=7, or
Token 54| Sal{category=IM, kind=word, length=2, orth
Token 57 aS|{category=~HN, kind=word, length=8, ort
£ >

11 Annotations (0 selected)

Figura 10: Anotacfes da Fase de POS Tagging

4.2.2. Padrdes

Para 0 sistema foram definidos, basicamente dois padroes do JAPE para
identificag@o dos conceitos do dominio.

Baseado no fato de que conceitos sdo representados por substantivos em um
corpus para o primeiro padrdo foram extraidas as oragBes substantivas. OragOes
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substantivas, sd0 aguelas que desempenham as fungbes sintéticas proprias do
substantivo, sd0 sentencgas construidas ao redor de um substantivo. Mais formalmente,
uma oracdo substantiva consiste de um substantivo precedido por um ndmero
arbitrério (zero ou mais) de substantivos ou adjetivos conhecidos como seus
modificadores. Como ja citado, para executar essa extracéo foi utilizado o JAPE. Esta
é aregrado JAPE gue identifica oragcdes substantivas:

Rule: NP
Priority: 50

{(DET)*:det

{(ADJI) :adij|
(Nﬂumg:mni
POS

J)* :mods
{NOUND :hin
)inp
-l
. S/ omitido
1
Figura 11: Padrao para oracles substantivas

O padréo no lado esquerdo da regra identifica todas as seqiiéncias de palavras
comecando com zero ou mais determinantes (ex., the, a), zero ou mais adjetivos,
substantivos ou pronomes possessivos em qualquer ordem e obrigatoriamente
terminando com um substantivo. DET, ADJ, NOUN e POS sd0 macros, como
ilustrado na figura 12, para outras regras que identificam palavras que sdo partes
dessas classes gramaticais. O lado direito da regra, que foi omitido para efeito de
simplificacdo, anota a sequéncia identificada como uma oragdo substantiva [Sabou
2005]].
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Macro: NOUN

Token. category
Token. category
Token. category
Token. category
Token. category
Token. category
Token. category
Token. category

)

Macro: DET

iToken. category

iToken. cateqory

iToken. category
Macro: ADJ

iToken. category

iToken.category

iToken. category
Macro: POS

iToken. category

== NN, Token.kind == word} |
== NN, Token.kind == punctuation} |
== NN5, Token.kind == word}|
== NNP, Token.kind = word} |
== NNP5, Token.kind == word} |
== NP, Token.kind == word} |
== NP5, Token.kind == word} |
== CD, Token.kind == word}

== DT, Token.kind == word} |
== PRP, Token.kind == word} |
== WDT, Token.kind == word}
== 11, Token.kind == word} |
== J1R, Token.kind == word} |
== 115, Token.kind == word}
== P05, Token.kind == word}

Figura 12: Macros para classes gramaticais

Além do padréo para identificacdo dos conceitos do dominio através das
oracOes substantivas, a extracdo também identifica as funcionalidades oferecidas pelo
sistema. Em geral essas funcionalidades estdo atrel adas aos verbos que estdo presentes
na descricéo dos comentarios Javadoc, assim sendo, também foi utilizado um padréo
para extrair 0s verbos e as oragdes substantivas que os seguem. As regras utilizadas,
gue compdem o padr&o, foram as seguintes:

J:vb

o

{

S W
3

Rule:verbID

iToken.category=="VB"}|
iToken. category=="VBZ"}

omitidol

Figura 13: Padr&o para funcionalidades parte 1 de 2
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Rule:Functionality

. {({VvB}):vb
(iToken. category == "IN",Token.kind == "word", Token.string == "for"})*
(INP}) inp

) :funct

-

S/ omitido

Figura 14: Padr&o para funcionalidades parte 2 de 2

A equacdo 3 anota os verbos identificados da saida do POS Tagging (vb),
enquanto que aregrailustrada pela equagdo 4 apenas seqiiencia os verbos das oragdes
substantivas, como ja comentado anteriormente, e 0s anota como uma anotacao
Functionality.

E possivel observar as anotagfes feitas pela gramética definida no JAPE aum
documento do corpus na sequéncia de imagens capturadas do GATE durante a

extracao:

|Annntatiu:un Sets| |Annu:utatiu:uns| Co-reference Editor |Text|

Type Set Start End Features [
MP  |Tokens| 57| 65/{hn=progress, lemma=progress, mods=|| B Functionality
MNP |[Tokens 6| 20[{hn=transaction, lemma=current transact | p Original markups
MP  |Tokens| 42| 53|{hn=changes, lemma=changes, mods=[] | " Tokens
WE  |Tokens| 34| 47[{lemma=abandon} MP
WE  |Tokens 0 Sl{lermrma= abort} YE
£ >
5 Annotations (0 selected)
and
in

Figura 15: Anotactes da Fase de PadrGesparte 1 de 2

Annotation Sets| |Annu:utatiu:uns Co-reference Editor |Text|

Start End Features
29
53

Type Set
Functionality 0 {np=transaction, verb=abart}

34

Funct

Funct |Functionality {np=changes, verb=abandaon}

2 Annaotations (0 selected)

and
in progress.

»

w Functionality

|Funct

P Original markups
p Tokens

Figura 16: Anotactes da Fase de Padr8esparte 2 de 2

4.2.3. Construcao da Ontologia
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O estégio de construgcdo da ontologia coleta os resultados da fase anterior
baseada em expressdes regulares. Os termos extraidos sdo usados para construir dois
aspectos diferentes da ontologia de dominio. As oragdes substantivas sdo base para
derivar a estrutura hierérquica de dados, que para 0 dominio explorado nesse trabalho
podem representar conceitos relativos a estruturas de dados (listas, arrays, etc.) ou
classes/objetos do sistema. E uma hierarquia de funcionalidades que representa os
conceitos referentes a métodos do sistema, essa hierarquia foi construida a partir dos
termos anotados como funcionalidade pela gramética definida para o JAPE. Os
termos passaram pela técnica de Lematization, antes serem usados para construgdo da
ontologia. Para geracdo do esquema RDFS foi utilizado um plugin disponivel em
[Sabou 2005I1]. A figura 17 ilustra um fragmento para as duas hierarquias da
ontologia aprendida.

et et oot o

| Method |

kb:Method

= | AddData
kb:AddData

Figura 17: Fragmento das duas hierarquias da ontologia aprendida
4.2.4. Pruning

A fase de Pruning filtra conceitos irrelevantes da ontologia extraida, foi
empregada uma estratégia de que termos com ocorréncia freqliente no corpus denotam
conceitos do dominio enquanto que termos menos freqlentes conduzem para
conceitos que podem ser eliminados da ontol ogia com seguranga [ M aedche 2002]. Foi
considerada a freqiiéncia média dos termos como um valor de limiar e descartados
todos os conceitos que apresentassem uma freqliéncia menor que esse vaor. Outra
heuristica utilizada é que as oragbes substantivas incluidas em uma anotagdo de
funcionalidade s&o mais provaveis de denotar conceitos do dominio, entdo se uma
oracdo substantiva estd associada a uma anotacdo de funcionalidade que n&o foi
eliminada, a mesma também néo é eliminada mesmo no caso em ocorrer poucas vezes
no texto. O mesmo plugin utilizado na fase de construcéo da ontologia foi empregado
na fase de Pruning.

4.3. Consideracdes Finais

Neste capitulo foi descrito em detalhes todo o processo de aprendizagem
utilizado pelo sistema proposto, desde uma breve descricéo do dominio e formagéo do
corpus a extragdo, construcéo e pruning da ontol ogia resultante. Algumas dificuldades
ficaram por conta das regras definidas para o JAPE, devido a falta de documentacéo
disponivel para essa ferramenta, além da dificuldade de configuragdo do ambiente do
GATE paratrabalhar como plugin utilizado para fase de construcéo e pruning.
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5. Avaliacéo

Avdliagdo de aprendizagem de ontologias é extremamente importante,
entretanto € um problema de dificil solucéo [Buitelaar et al 2004]. Tipicamente dois
estagios de avaliac8o sdo executados na avaliagdo de um método de aprendizagem de
ontologias. Primeiro: avaliagdo de termos que estima a performance da extracéo de
termos relevantes a0 dominio do corpus. Segundo: um estégio de avaliagdo da
gualidade da ontol ogia estima a qualidade da ontologia extraida.

Neste capitulo serdo introduzidos os tipos de avaliagbes mais comuns para
aplicagOes de aprendizagem de ontologias, assim como 0s resultados baseados em
duas dessas abordagens. Finalmente, algumas consideragtes a respeito do que foi
apresentado no capitulo sdo feitas.

5.1. TiposdeAvaliacéo

Enquanto que a avaiacdo de termos pode ser executa usando métricas de
precisdo bem estabel ecidas, avaliagdo de qualidade da ontologia € mais delicada e néo
existe método padrédo para fazé-la. Uma abordagem é comparar uma ontologia
extraida de forma automética com uma ontologia Gold Standard que € uma ontologia
manualmente construida do mesmo dominio [Reinberger & Spyns 2004],
frequentemente refletindo o conhecimento existente no corpus usado para a extragéo
[Cimiano et a 2003]. O objetivo desta abordagem € avaliar o grau com que a
ontologia cobre o dominio analisado. Outra abordagem € avaliar a adequacdo de uma
ontologia para uma dada tarefa. Experimentos iniciais com avaliagbes baseadas em
tarefas de ontologias sdo reportados em [Porzel & Malaka 2004]. Como uma terceira
abordagem, uma avaliacéo por conceito por um especialista no dominio do corpus do
gual aontologiafoi extraida.

Tais abordagens de avaliacdo cobrem aspectos importantes e complementares
como [Sabou 2005(]:

Numero Problema Métrica

1 Qual é aperformance do algoritmo de Performance de extracéo
aprendizagem?

2 A ontologia extraida é uma boa base para Avaliacdo de especidista
construcdo de ontologia?

3 A ontologia extraida cobre todo o dominio Avaliagdo de especialista
analisado?

4 A ontologia extraida da suporte adeterminada | Adegquacdo atarefa
tarefa?

Quadro 3: Tipos de Avaliacio

5.2. Resultados

O método de extragdo apresentado nesse trabalho foi aplicado, como ja
comentado, aos comentarios Javadoc de arquivos de codigo fonte JAVA do sistema.
Os resultados foram avaliados segundo os critérios apresentados na secéo anterior. No
total foram cem documentos extraidos, sendo um documento para método encontrado
no arquivo de cddigo fonte.
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Para 0 estudo de caso proposto foram executados dois dos quarto tipos de
avaliagOes descritas acima, Primeiro foi executada a avaliagdo de termos (1). E em
seguida confiou-se a ontologia extraida a uma avaliago conceito por conceito pelo
desenvolvedor do sistema com base no modelo de andlise de sistema (artefato de
engenharia de software) (2).

5.2.1. Performance da Extracdo

Para medir a performance do modulo de extragcdo, foram identificados
manualmente todos os termos relevantes a serem extraidos do corpus. Entdo
utilizando a ferramenta de benchmark (Benchmark Evaluation Tool) oferecia pelo
GATE, eja apresentada no capitulo 3, foi possivel comparar este conjunto de termos
com agueles que foram identificados na extragéo baseada em padrdes. Foi utilizado o
Term Recall (TRecal) para quantificar a taxa de termos relevantes (manual mente
classificados) que foram extraidos do corpus analisado (correctextracted) sobre todos
0s termos a serem extraidos do corpus (alcorpus). Term Precision (TPrecision)
denota a taxa de termos corretamente extraidos sobre todos os termos (allextracted).

f-’fj-f«-j"-’{-’f’r{-lp.f."(I.g--.ff'fll . IPI?{J(# q!.{-”jl . (J[:]-li.---li.-.-{,!_.-lf-'.JI!JIH{..“.‘I

i.-r-l{l{c--,-”-?;-“_g {'-l'f'l{r"i"fi“'u('ff't-!‘

TRI’!’H.H ==

Figura 18: Célculo do TRecall

Para a ontol ogia extraida os val ores encontrados foram:

TRecall | TPrecision

0.75 0.67
Quadro 4: TRecall e TPrecision calculados

Uma inspegdo mais minuciosa nos termos extraidos pelo método revelou que
verbos no inicio de sentengas eram confundidos com substantivos pelo POS Tagger o
gue diminuiu a quantidade de termos relevantes para descrever as funcionalidades.

5.2.2. Avaliacéo de Especialista

Avdiar se a ontologia extraida oferece uma base Util para construgdo de uma
ontologia de dominio € importante uma vez que o principal objetivo deste trabaho é
suportar a tarefa de construcéo de ontologia. Durante a analise conceito por conceito
da ontologia extraida o especialista no dominio classifica 0s conceitos como
CORRECT se tais conceitos foram Uteis para a construgdo da ontologia e se ja
estavam inclusos na ontologia Gold Standard. Conceitos que sd0 relevantes para o
dominio, mas ndo foram considerados durante a construcdo manual da ontologia séo
classificados como NEW. Finalmente, conceitos irrelevantes, que ndo puderam ser
usados, foram marcados como SPURIOUS. Quanto maior a taxa entre todos os
conceitos relevantes e todos o0s conceitos da ontologia, melhor a extragdo no suporte a
construcdo de ontologia. Essa taxa é expressa como (OPrecision):
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o correct + new
OPrecision =

correct + new + spurious
Figura 19: Célculo do OPrecision

Para a ontol ogia extraida o valor encontrado foi:

OPrecision
0.55
Quadro 5: OPrecision calculado

5.3. Consideracbes Finais

A avaliagdo do sistema de aprendizagem de ontologias proposto sugere que o
método de extrac8o € preciso, tendo em vista a extragdo de vérios termos importantes
do corpus (métricas precision-recall), ou seja, 0 método proporciona a construgdo de
uma ontologia que contém muitos conceitos relevantes a0 dominio. A ontologia
extraida contém uma boa parte dos conceitos identificados manualmente aém de
sugerir varios outros conceitos complementares que acabaram sendo esguecidos por
guem criou manualmente os conceitos a partir do artefato de andlise do sistema, ja
mencionado antes.
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6. Conclusao

Para que tecnologias apropriadas a dar suporte a Web Semantica, reuso de
informacdo, integracdo de dados, Web Services, automatizagdo do raciocinio em
geral, possam emergir, ago precisa se feito no sentido de criar tais ontologias para o
grande volume de informac&o disponivel na Web. Esse objetivo pode ser acancado
com a aprendizagem de ontologias a partir desse volume de informagdo presente na
rede.

Para 0 sistema proposto nesse trabalho em particular, a avaliagdo feita permite
sugerir que o método de extragdo € preciso, tendo em vista a extracdo de varios
termos importantes do corpus (métricas precision-recall), ou sgja, a construcéo de uma
ontologia que contém muitos conceitos relevantes ao dominio. O método ainda pode
ser empregado como uma ferramenta de construgéo, uma vez que, como observado no
capitulo anterior, pbde sugerir varios outros conceitos complementares que acabaram
sendo esquecidos por quem criou manua mente os conceitos a partir do corpus.

O método definitivamente ndo € independente de dominio, considerando
obviamente a necessidade em reescrever os padrées do JAPE de acordo com a
natureza do texto a partir do qual serd extraida a ontologia, mas isso ndo se configura
em um problema muito grande, pois o processo de escrita das regras ndo € uma tarefa
muito custosa, muito menos complexa.

6.1. Trabalhos Futuros

Devido a restricdes de tempo e acréscimo de complexidade que pouco
contribuiria para uma compreensdo inicial do problema, o dominio de aplicacéo
explorado por esse trabalho se limitou a documentagdo em lingua inglesa de arquivos
de codigo fonte, do contrario seria necessaria implementacdo ou reutilizagdo de um
tokeniser em portugués, assim como um POS Tagger também da lingua portuguesa.
No entanto, um entendimento mais profundo da tarefa de aprendizagem de ontologias
a partir de texto seria beneficiado com a néo limitagdo do dominio a qualquer lingua,
portanto estender o sistema nesse sentido € um ponto importante a ser considerado.

Damesmaforma, a utilizagdo da abordagem definida nesse trabalho em outros
estudos de casos, a fim de testar a escalabilidade do método proposto na extracéo de
ontologias de diferentes dominios, considerando obviamente a necessidade em
reescrever os padrdes do JAPE, seria uma opgdo a ser considera.

Seria vélida também a aplicagéo de outros recursos no pipeline do GATE, tais
como o Gazetteer, que consiste de um conjunto de listas de termos, que teria a fungéo
de um Stop List, ou sga, teria a responsabilidade de eliminar termos que néo
representassem conceitos para a ontologia a ser construida, mas que aparecessem com
fregiiéncia no corpus.

Explorar as funcionalidades providas pela APl do GATE com o objetivo de
customizar uma aplicacéo JAVA que venha a oferecer os mesmos recursos da
configuracdo utilizada pela abordagem atual, acrescido de caracteristicas que
possibilitem uma utilizagdo mais eficiente e em larga escala da metodol ogia sugerida
no sentido da formag&o do corpus. Ou seja, prever aintegracdo do médulo do sistema
que extral os comentérios e das regras definidas para o JAPE.
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