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RECUPERACAO DA INFORMACAO COM ABORDAGEM
SEMANTICA UTILIZANDO LINGUAGEM NATURAL: A
INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA CIENCIA DA INFORMACAO

RESUMO

A evolucdo das Tecnologias de Informagdo e Comunicacgdo conduziu ao desenvolvimento de
técnicas capazes de recuperar informacGes com mais eficiéncia, inclusive aproximando a
linguagem computacional da linguagem natural. Nesse sentido, técnicas de recuperacdo da
informacao que utilizam processamento de linguagem natural, como o Question Answering, e
a Web Semantica, podem ser utilizados em conjunto para aprimorar a satisfacdo das
necessidades informacionais dos usuarios. No ambito da Web Semantica, as ontologias e o
Linked Data podem ser utilizados como uma importante fonte informacional, por contemplar
conhecimentos de diversas areas do conhecimento. Somado a esse cenério, ha a dificuldade
eminente dos usudrios utilizarem sistemas de recuperagdo da informagdo que ndo levam em
consideracdo a sua linguagem natural, tampouco a semantica dos termos de busca e o contexto
dos dados das fontes informacionais. Dessa forma, esta pesquisa apresenta como objetivo a
proposicdo de um modelo de recuperacéo da informacéo que redesenha este campo de estudos,
a partir da aproximacao da linguagem computacional com a linguagem natural, utilizando os
principios da representacdo da informacdo, para que o significado e o contexto dos dados
estejam explicitos para o processo da busca; para tanto, aproxima-se e relaciona-se aos
processos de Inteligéncia Aurtificial, processamento de linguagem natural e as ferramentas da
Web Seméantica. Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se o método quadripolar,
sendo um estudo exploratorio e aplicado. Como resultados, criou-se este modelo de recuperagédo
da informacdo, pautado no contexto semantico e na aplicacdo da Inteligéncia Artificial, capaz
de tornar a linguagem natural a base do processo, e considerando o contexto e o significado dos
termos para 0s usuarios. Aponta-se que tal modelo é capaz de aprimorar a satisfacdo das
necessidades informacionais dos usuarios, utilizando as ontologias para contextualizar as
informacdes, o Linked Data para fornecer dados estruturados e o processamento de linguagem
natural para aproximar a linguagem computacional da linguagem natural. Outro resultado esta
na prova de conceito, que demonstra a validade e a aplicacdo do modelo, apresentando um caso
real de como o processo de recuperacdao da informacdo ocorre neste modelo, com todas as
possibilidades e como as diversas ferramentas, conceitos e tecnologias se vinculam e promovem
0 processo na préatica. Conclui-se que um modelo de recuperacdo da informacdo, quando se
utiliza da linguagem natural como padréo, quando apoiado pela Web Semantica e aprendizagem
de méaquina, torna o processo mais natural, eficaz e acessivel, de forma que qualquer usuario
sera capaz de se utilizar dele, mesmo que ndo tenha dominio dos mecanismos de busca e
recuperacdo. Além disso, aponta-se que o presente trabalho realiza uma importante
aproximacao entre a Ciéncia da Informacéo e a Inteligéncia Artificial, trazendo para seu escopo,
em especial no @&mbito da recuperagdo da informacéo, aplicacdes reais de como este segundo
campo de estudos pode aprimorar a area como um todo.

PALAVRAS-CHAVE:
Recuperagdo da informacdo; Web Semantica; Inteligéncia artificial; Processamento de

linguagem natural; Ontologia; Aprendizagem de maquina.



INFORMATION RETRIEVAL WITH A SEMANTIC APPROACH
USING NATURAL LANGUAGE: ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN

INFORMATION SCIENCE
ABSTRACT

The evolution of Information and Communication Technologies has led to the development of
techniques capable of retrieve information more efficiently, including bringing computational
language closer to natural language. In this sense, information retrieval techniques that use
Natural Language Processing, such as Question Answering, and the Semantic Web, can be used
together to improve the satisfaction of users' information needs. Within the scope of the
Semantic Web, ontologies and Linked Data can be used as an important information source, as
it contemplates knowledge from different areas of knowledge. In addition to this scenario, there
is an eminent difficulty for users to use information retrieval systems that do not consider their
natural language, nor the semantics of search terms and the context of data from information
sources. In this way, the present research has as objective the proposition of a model of
Information Retrieval, that redraws this field of studies, from the approximation of the
computational language with the natural language, using the principles of the representation of
the information so that the meaning and the context of the data are explicit for the search
process, for this purpose the Artificial Intelligence, Natural Language Processing and the
Semantic Web tools are related and related. For the development of this work, the quadripolar
method was used, being an exploratory and applied study. As results, this Information Retrieval
model was created, based on the semantic context and the application of Artificial Intelligence,
capable of making natural language the basis of the process, and considering the context and
the meaning of the terms for users. It is pointed out that such a model can improve the
satisfaction of users' informational needs, using ontologies to contextualize information, Linked
Data to provide structured data and Natural Language Processing to bring computational
language closer to natural language. Another result is in the proof of concept, which
demonstrates the validity and application of the model, presenting a real case of how the
information retrieval process occurs in this model, with all the possibilities and how the
different tools, concepts and technologies are linked and promote the process in practice. We
conclude that an Information Retrieval model, which when using natural language as a standard,
when supported by the Semantic Web and machine learning, makes the process more natural,
effective and accessible, since any user will be able to use, even if he has no control over search
and retrieval mechanisms. Furthermore, it is pointed out that the present work makes an
important approximation between Information Science and Artificial Intelligence, bringing to
its scope, especially in the scope of Information Retrieval, real applications of how this second
field of studies can improve the area as a whole.

KEYWORDS:

Information Retrieval; Semantic Web; Artificial intelligence; Natural Language Processing;
Ontology; Machine learning.
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1 INTRODUCAO

A Ciéncia da Informacéo vem passando por transformacdes em seus estudos, processos,
métodos e praticas, acompanhando as mudancas que a sociedade esta vivendo. As Tecnologias
da Informacéo e Comunicacdo (TIC) estdo mais presentes e mais consolidadas no cotidiano das
pessoas, desafiando pesquisadores a compreenderem esse processo e, mais especificamente na
area da Ciéncia da Informacdo, a encontrarem meios para aprimorar o trato com a informagéo,
elemento cada vez mais valorizado na sociedade.

Com a expansdo e popularizacdo da Inteligéncia Artificial (I1A), ha novos desafios a
serem considerados pela area de Ciéncia da Informac&o, que exigem pesquisas e praticas para
possibilitar uma evolucdo em diversos campos de estudos, em especial da representacdo e da
recuperacdo da informacao.

Destaca-se que a Inteligéncia Artificial vem tendo aproximacgdes com a area da Ciéncia
da Informacéo h& alguns anos, com pesquisas sendo realizadas desde o inicio dos anos 1990
(CUNHA, KOBASHI, 1991). No entanto, com a atual evolugéo das tecnologias, em especial
do campo da Inteligéncia Artificial, hd um cenério bastante propicio para o aprofundamento
destas discussdes e de aplicacbes da IA dentro da Ciéncia da Informacao.

Ao trazer a abordagem de Borko (1968, traducdo nossa), a Ciéncia da Informacéo é
definida como:

[...] uma ciéncia interdisciplinar que investiga as propriedades e
comportamento da informacao, as forcas que governam os fluxos e 0s usos da
informacao e as técnicas, tanto manual quanto mecénica, de processamento da
informacdo, visando sua armazenagem, recuperacao e disseminacao total.

Partindo da definicdo de Borko, é possivel identificar que a Ciéncia da Informacao se
preocupa com as diversas etapas relacionadas ao tratamento da informacéo, passando pelo seu
armazenamento, recuperacgdo e disseminacdo. Complementarmente, Saracevic (1995) insere a
recuperacgdo da informacdo como a mais importante atividade da Ciéncia da Informagéo, pois,
segundo o autor, € nessa atividade que ocorre a maior parte das relagdes interdisciplinares dessa
ciéncia.

Como relatado, a expansdo das TIC, em especial no contexto da sociedade em rede?,

trouxe novos desafios a Ciéncia da Informacéo, especialmente na busca de aproximar a

! Sociedade em rede é um termo cunhado por Manuel Castells que apresenta a configuracéo atual da
sociedade, em especial pela dindmica das redes existentes. Castells (2007, p. 565) afirma que estamos
em: “[...] uma sociedade que, portanto, podemos apropriadamente chamar de sociedade em rede,
caracterizada pela primazia da morfologia social sobre a agdo social.”
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comunicacgdo entre o analdgico e o digital, permitindo que os individuos sejam capazes de
navegar pelo digital e recuperar as informagdes com éxito, de forma natural.

Nesse sentido, o processo de recuperar informagdo nos ambientes atuais ndo pode ser
compreendido da mesma forma como era tratado na metade do século XX, com os tradicionais
métodos de recuperacdo da informacéo, e seguindo modelos estaticos. Em um momento de
complementaridade entre analdgico e digital, em que, segundo Castells (2015, p. 37), “[...] a
sociabilidade é reconstruida [...] em um processo que combina interacdo on-line com interagdo
off-line, ciberespago e espago local.”, ¢ necessario repensar ¢ refletir 0 modo como um sistema
de computador recupera e apresenta as informac@es aos individuos.

A Ciéncia da Informacgdo tem um papel central nesse processo, tanto na aproximagao
das TIC com os individuos, quanto em fornecer teorias e técnicas capazes de auxiliar no
desenvolvimento de ferramentas que aprimoram a forma como a recuperacdo da informacao
ocorre. Essa atuacao se expandiu com 0 aumento na geracao de dados, que a evolucdo das TIC
provocou. Indubitavelmente, a Web é uma das principais responsaveis por esse cenario.

Desde a sua concepcao, em 1989, a Web apresentou um grande crescimento, fazendo
com que, passados mais de 30 anos, 0 numero de pessoas que se encontram dentro dessa
plataforma ultrapasse os trés bilhdes. Uma consequéncia € a criacdo de documentos digitais em
nameros incalculaveis.

No entanto, o principio da Web marcou uma mudanca definitiva na forma como os
individuos e as organizacGes interagiam. Consequentemente, a quantidade de documentos
disponivel nesse ambiente cresceu de forma exponencial, 0 que tornou a organizacao e a
recuperacdo de informacdo no inicio da Web ineficiente. Souza e Alvarenga (2004, p. 133)
expressam os primeiros anos da Web, pontuando que “[...] a Web foi implementada de forma
descentralizada e quase anarquica; cresceu de maneira exponencial e cadtica e se apresenta hoje
como um imenso repositorio de documentos que deixa muito a desejar quando precisamos
recuperar aquilo de que temos necessidade.”

Aspirando resolver tais questdes, trés pesquisadores de notavel importancia nos estudos
sobre a Web, Berners-Lee, Hendler e Lassila, propuseram em 2001 a chamada Web Semantica.
Em sintese, a Web Semantica buscava tornar a Web um local que promovesse de forma
eficiente a comunicagao entre agentes computacionais e seres humanos. No texto inicial da Web
Semantica, os seus criadores afirmam que:

A Web Semantica ndo é uma Web separada, mas uma extenséo da atual, em
gue a informacdo tem um significado bem definido, permitindo que
computadores e pessoas trabalnem melhor em cooperagéo. [...] Em um futuro
proximo, esse desenvolvimento ir4 inaugurar novas funcionalidades
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significativas sobre como as maquinas se tornam muito mais capazes de
processar e "entender'" os dados do que simplesmente exibi-los. (BERNERS-
LEE; HENDLER; LASSILA, 2001, ndo paginado, traducdo nossa, grifo nosso).

As proposicOes destacadas explicitam que a Web Semantica ndo é uma nova Web, mas
sim uma busca de solucionar os problemas apresentados, além de enlacar a Web Semantica a
compreensdo que as maquinas devem possuir sobre o contetudo disponivel digitalmente. No
ambito da Ciéncia da Informacdo, diversos trabalhos foram publicados pela estreita relacao
existente entre essa area do conhecimento, a Ciéncia da Informac&o, e esse campo de estudos,
a Web Seméantica.

Em um desses estudos, Ramalho, Vidotti e Fujita (2007, ndo paginado) apontam que a
Web Semantica “[...] tem como objetivo desenvolver meios para que as maquinas possam servir
aos humanos de maneira mais eficiente, mas para isso torna-se necessario construir
instrumentos que fornecam sentido 16gico e semantico aos computadores.”

O relato dos autores contempla e reafirma a necessidade de fornecer l6gica e semantica
aos mecanismos computacionais. Outrossim, Santarem Segundo (2012, p. 107) aprofunda as
relagches existentes entre a apresentacdo e a estrutura das informacdes, declarando que o
principal ponto da Web Semantica ¢ a: “[...] “separa¢do da apresentacdo do contetido e do
conteudo da estrutura, tratando as unidades atbmicas de uma informagdo como componentes
independentes.”

A afirmacdo do autor sintetiza a Web Semantica, a0 passo que contempla as
caracteristicas da informacdo. Nesse sentido, a Ciéncia da Informacdo, por meio de seu
arcabouco tedrico, conduz a Web Semantica a aprofundar as relacdes com questdes
fundamentais, como a representacdo e a organizacdo das informacgdes. Esses tOpicos sdo
essenciais para que a Web Semantica possa desempenhar com mais eficiéncia a sua proposta
inicial, possibilitando uma melhor compreensao dos contetdos por agentes computacionais.

Para tornar real essa proposta, as ontologias representam um papel essencial, pois
propiciam um ferramental adequado para contextualizar as informaces e prover um modelo de
dados capaz de tornar compreensivel as informacdes para os computadores. (BERNERS-LEE;
HENDLER; LASSILA, 2001; SANTAREM SEGUNDO; CONEGLIAN, 2015).

Para tracar o papel que as ontologias apresentam dentro da Web Semantica, Santarem
Segundo e Coneglian (2015, p. 227) afirmam que: “Para o uso como tecnologia da Web
Semantica, entendem-se as ontologias como artefatos computacionais que descrevem um
dominio do conhecimento de forma estruturada, através de classes, propriedades, relacdes,

restrigoes, axiomas ¢ instancias.”
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Complementando o papel das ontologias, Santarem Segundo (2015, p. 226) relata que:

Utilizar ontologias € uma das maneiras de se construir uma relagdo organizada
entre termos dentro de um dominio, favorecendo a possibilidade de
contextualizar os dados, tornando mais eficiente e facilitando o processo de
interpretacdo dos dados pelas ferramentas de recuperagdo da informacao.

A caracterizagdo apresentada possibilita verificar a intrinseca relagéo entre as ontologias
e a contextualizacdo de um dominio. Assim, torna-se necessario a criacdo de tecnologias e
ferramentas que tornem implementavel esse conceito de ontologia. Nesse sentido, a linguagem
Web Ontology Language (OWL) vem ganhando destaque, pois € a linguagem para a construcéo
de ontologias recomendada pela World Wide Web Consortium (W3C), consércio responsavel
por criar padrdes para a Web.

A linguagem OWL ¢ definida como “[...] uma linguagem de Web Semaéntica projetada
para representar o conhecimento rico e complexo sobre as coisas, grupos de coisas, e as relacées
entre as coisas.” (WORLD WIDE WEB CONSORTIUM, 2012, ndo paginado). Compreende-
se por coisas, quaisquer elementos do mundo real, de forma que a OWL é capaz de tracar
computacionalmente as relacfes existentes entre os objetos.

Apesar de tecnologias como as ontologias estarem bastante consolidadas, a principio,
houve poucas aplicacdes que fizeram uso dos conceitos e das ferramentas da Web Semantica
de fato. Contudo, mais recentemente, diversas pesquisas e iniciativas comecaram a materializar
essa proposta, colocando em pratica as ideias pensadas pelos criadores Berners-Lee, Hendler e
Lassila. A principal iniciativa dessa materializacdo é o chamado Linked Data, que tem como
principio utilizar as tecnologias e as ferramentas da Web Seméntica para inserir significado ao
interligar os dados, propiciando a descoberta de informacgdes pelos usuérios durante a
navegacdo. (BERNERS-LEE, 2006; SANTAREM SEGUNDO, 2015).

O Linked Data cria um cenario para a disponibilizacdo de documentos dentro da Web,
em que os dados estdo interligados, sendo que as relagfes seguem os principios da Web
Semantica, inserindo significado a tais relagfes. Vale destacar que um dos principios do Linked
Data esta vinculado a descoberta de novas informacdes, possibilitando que os usuarios, ao
navegar pelas relagdes, possam localizar informagGes relacionadas e relevantes.

As iniciativas da Web Semantica, como um todo, tém como principio aproximar o
entendimento que as maquinas apresentam dos conteudos gerados pelos humanos, para que,
assim, possa haver uma melhor recuperacdo da informacao pelos usuérios. Indo ao encontro

desse desafio, técnicas de processamento de linguagem natural (PLN) estdo buscando
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aproximar a linguagem computacional da linguagem humana, buscando oferecer formas de
transformar o que uma pessoa escreve e fala em algo compreensivel para as maquinas.

Nesse contexto, vale apontar que o processamento de linguagem natural ¢ um subcampo
da Inteligéncia Artificial, relativo ao tratamento e compreensdo de textos e da fala por
mecanismos computacionais. Nas ultimas décadas, a Inteligéncia Artificial tem se destacado
por possibilitar a realizacdo de tarefas de dificil automatizacéo, de forma mais simples e rapida.
A evolucédo da Inteligéncia Artificial conduziu a uma expansdo em servicos e solugfes que
favorecem a adocédo dessa tecnologia, impactando em diversas areas do conhecimento, como
medicina, direito, fisica, entre outras.

Desde as primeiras referéncias a Inteligéncia Artificial, nas décadas de 1940 e 1950,
esse campo de estudos foi evoluindo de forma significativa, tendo desde uma abordagem mais
filosofica, que tratava de questdes de cunho mais tedrico, passando pela abordagem matematica,
com o estudo de algoritmos e probabilidades, pela abordagem psicologica, com um estudo
cognitivo, chegando até a abordagem computacional, com enfoque nos artefatos que podem ser
construidos, e a linguistica, focada nas representacGes do conhecimento.

Na area da Ciéncia da Informacdo, a Inteligéncia Artificial é capaz de auxiliar diversos
processos, como a representacdo, organizacao e recuperacdo da informacdo, permitindo a
proposicdo de novos modelos que utilizam essas novas ferramentas e conceitos. A
popularizacdo desses servicos de Inteligéncia Artificial pode impactar significativamente nas
pesquisas e solucBes criadas para essa area e, a0 mesmo tempo, é capaz de criar paradigmas no
modo como processos tradicionais sdo concebidos.

Na recuperacdo da informacéo, a Inteligéncia Avrtificial e a area de processamento de
linguagem natural sdo capazes de transformar 0 modo como o usuario interage com 0 processo
de busca e de recuperagéo, favorecendo uma interagdo mais natural, conduzida por linguagem
natural. Nesse sentido, 0 usuario, ao invés de se adequar a linguagem computacional para
realizar a busca, por exemplo, utilizando palavras-chave e expressdes como AND e OR, passa
a interagir com o sistema por meio de voz ou da escrita, de forma natural.

Essa mudanca de paradigma do campo de recuperagéo da informacéo é possivel devido
as tecnologias de Inteligéncia Artificial que permitem a compreensdo do que 0 usuario esta
falando ou escrevendo. Além disso, aponta-se que a lacuna existente entre a linguagem
computacional e a natural pode ser diminuida com esforcos que busquem aprimorar a
compreensdo dos textos e termos utilizados pelas pessoas. Em especial, 0 apoio das ferramentas

da Web Semantica, junto a Inteligéncia Artificial, é capaz de aumentar a compreensdo da
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semantica e da pragmatica dos termos, bem como dos conceitos de um texto, favorecendo uma
melhor recuperacédo da informacdo.

Nesse contexto, uma técnica de recuperacdo da informacdo que tem como principio o
PLN, € o chamado Question Answering (QA), um sistema que responde de forma objetiva a
perguntas feitas por usuarios. O uso de QA tem sido bastante difundido por ser uma forma de
tornar o processo de busca mais natural, sem que o usuério tenha que se preocupar em escrever
palavras-chave abrangentes e fazer uso de técnicas de buscas que exijam um certo
conhecimento prévio.

Allam e Haggag (2012) afirmam que os estudos de QA abrangem pesquisas dentro de
recuperacdo da informacdo, extracdo da informacdo e PLN. Os autores complementam
relatando que: “[...] o principal objetivo de todos os sistemas de QA ¢é recuperar respostas a
perguntas, em vez de documentos completos ou dos melhores trechos desses documentos, como
a maioria dos sistemas de recupera¢do de informacao faz atualmente.” (ALLAM; HAGGAG,
2012, p. 211, tradugéo nossa).

A unido entre as técnicas de PLN, QA e Inteligéncia Artificial com o uso do ferramental
da Web Semantica, especialmente as ontologias e o Linked Data, pode aprimorar o processo de
recuperacdo da informacdo, ao aproximar o entendimento da linguagem natural, além de
permitir a contextualizagcdo dos dados durante a recuperacao da informagéo.

Nesse contexto, a Ciéncia da Informacdo apresenta funcdo essencial, no que tange a
otica que essa area do conhecimento possui sobre a recuperacdo da informacdo, bem como aos
estudos pragmaticos e tedricos que a Ciéncia da Informacdo vem elaborando acerca da Web
Semantica. A unido entre a Inteligéncia Artificial e a Web Semantica realizada na seara da
Ciéncia da Informag&o pode se aperfeicoar nos procedimentos realizados, especialmente pelas
preocupacOes existentes na organizacao, na representacdo e na descri¢do da informacéo.

Vale destacar, ainda, que os estudos com ontologias desenvolvidos dentro da Ciéncia
da Informagéo conseguem aprofundar o entendimento sobre as propriedades das ontologias, a
contextualizacdo dos dados e o dominio das informac6es, sendo capaz de explorar como esse
conceito pode contribuir para melhorar a seméantica em sistemas de recuperagdo da informagéo.

Borko (1968), ao discorrer acerca da Ciéncia da Informacdo, aponta a importancia dos
estudos interdisciplinares com a Ciéncia da Computacao, além dos estudos de processamento e
de técnicas aplicadas aos computadores. Embasado nessa Gtica de Borko, este trabalho utiliza
essa interdisciplinaridade entre a Ciéncia da Informacéo e a Ciéncia da Computagéo, na busca
de compreender 0s processos e as teorias que sao abarcados por essas duas ciéncias, tendo como

prisma inicial os problemas inerentes a Ciéncia da Informacao.
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Vale destacar que a relacdo interdisciplinar entre Ciéncia da Computacgéo e Ciéncia da
Informacdo pode se vincular por meio da recuperagdo da informacdo e da Web Semantica,
sendo um dos aspectos que guia o processo de desenvolvimento deste trabalho.

Dessa forma, o presente trabalho visa a trazer contribuicGes nas areas de recuperacédo da
informacdo e de Web Semantica, embasando-se nas técnicas da Inteligéncia Artificial e
processamento de linguagem natural, bem como no uso de ontologias, para melhorar a
contextualizagéo das informagdes, aprimorando os sistemas de recuperagdo da informagéo no
atendimento as necessidades informacionais dos usuarios.

Repensar os modelos tradicionais de recuperacdo da informacéo, aproximando o usuario
das Tecnologias da Informacdo e Comunicagéo e tornando as interfaces e o seu modo de uso
cada vez mais natural, torna-se essencial para que a Ciéncia da Informacdo contribua em
proporcionar uma recuperacdo mais proxima dos usuarios, uma vez que serdo utilizados os
aspectos da linguagem humana para favorecer o encontro das informacdes que satisfacam as

necessidades informacionais durante o uso das tecnologias.

1.1 PROBLEMA

A distancia existente entre a linguagem natural dos usuérios e a linguagem
computacional das Tecnologias da Informacdo e Comunicacéo cria uma dificuldade no uso de
sistemas de recuperacdo da informacéo, devido a necessidade dos usuarios se adequarem a
expressdes e sintaxes para realizar o processo da busca. Esse cenario, quando aliado ao grande
volume informacional disponivel na Web, torna os processos de recuperacdo da informacédo
menos precisos e menos adequados aos USUArios.

Ao aprofundar ainda mais a lacuna existente entre mecanismos de recuperacdo da
informacéo e as necessidades informacionais dos usuérios, evidencia-se uma dificuldade por
parte desses mecanismos em compreender o sentido que as informacdes disponibilizadas na
Web e em outras fontes informacionais possuem.

Sendo assim, surge a necessidade de aproximar a linguagem computacional da
linguagem humana, para que o processo de recuperacdo da informacdo seja mais claro e
eficiente para 0s usuarios.

Nesse sentido, esta pesquisa se vincula as dificuldades durante o processo de
recuperacdo da informacao, no que tange, especialmente, a contextualizagdo das informacgoes
pelos mecanismos computacionais, bem como, ao desafio existente de realizar o processo de

busca e recuperacdo utilizando linguagem natural. Nesse contexto, aponta-se que os tradicionais
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sistemas de recuperacdo da informac&o que realizam o processo de busca por meio da definigcdo
de palavras podem induzir os mecanismos computacionais a realizar a recuperagédo utilizando
termos com expressividade limitada, tornando o conjunto de informagdes recuperadas pouco
significativo para 0s usuarios.

Como questdes secundarias a serem respondidas, tém-se:

e Como os conceitos e as ferramentas da Web Semantica, em especial as ontologias,
podem contextualizar os dados oriundos das fontes informacionais utilizadas em um
sistema de recuperacdo da informacéao?

e Como um sistema de recuperacdo da informacdo baseado no processamento de
linguagem natural pode utilizar as ferramentas e os conceitos da Web Semantica, para
atender com mais eficiéncia as necessidades informacionais dos usuérios, partindo de
buscas com o uso de linguagem natural?

e Como o uso de bases de dados armazenados em contexto semantico pode auxiliar no

processo de recuperacdo da informacgao?

1.2 TESE

A partir da problematica tragada, esta pesquisa defende a tese de que a recuperacgdo da
informacdo, quando realizada com o apoio do uso de linguagem natural, assim como de
Inteligéncia Artificial e com a compreensédo das propriedades semanticas dos termos, é capaz
de tornar o atendimento as necessidades informacionais dos usuarios mais eficiente e mais
natural, atingindo diretamente 0 modo como as pessoas recuperam informagdes e permitindo
um avanco na Ciéncia da Informacdo no que tange ao uso da Inteligéncia Artificial,

possibilitando, também, repensar 0 modo como se compreende a recuperacdo da informacao.

1.3 HIPOTESE
Este trabalho apresenta a seguinte hipotese: se houver a unido entre 0s conceitos e as
ferramentas da Web Semantica e as técnicas relacionadas a Inteligéncia Artificial e ao
processamento de linguagem natural, poderd ocorrer uma apropriacdo por parte dos sistemas
de recuperacgéo da informacéo da compreensédo das necessidades informacionais dos usuarios.
Tal hip6tese é concebida pois a Web Semantica visa a aprimorar a compreensao das

tecnologias computacionais perante 0s contetdos criados pelas pessoas, enquanto o
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processamento de linguagem natural tem como meta processar e entender computacionalmente
os termos de linguagem natural.

Adicionalmente, aponta-se a Inteligéncia Artificial como um meio de tornar a
compreensdo dos termos e dos conceitos de forma mais clara, possibilitando que o processo de
recuperacdo da informacdo ocorra embasado em elementos que utilizem informacdes
semanticas que aprimorem o processo de busca. Além disso, a Inteligéncia Artificial pode
contribuir na aproximacéo entre os instrumentos computacionais e a linguagem natural, uma
vez que esse campo de estudos € capaz de fornecer informag6es importantes sobre conceitos e
termos, a partir de um histérico e com o apoio do aprendizado de méaquinas, para aperfeicoar o
funcionamento dos modelos.

Dessa forma, essa aproximagdo no ambito da Ciéncia da Informacdo possibilita
aprimorar a recuperacdo da informacdo, para que, assim, as necessidades informacionais dos

usuarios possam ser mais bem atendidas.

1.4 PROPOSICAO

Este trabalho se propde a criar um modelo conceitual de recuperacdo da informacao,
centrado no uso de ferramentas da Web Semantica, do processamento de linguagem natural e
da Inteligéncia Artificial, bem como na contextualizacdo da informacao recuperada. O modelo
proposto estard embasado nos conceitos da Web Semantica, da Inteligéncia Artificial e da

recuperacdo da informacéo.

1.5 OBJETIVOS

A explanacdo dos objetivos foi dividida em duas partes, objetivos gerais e objetivos

especificos, descritos na sequéncia.

1.5.1 Objetivo geral

A pesquisa apresenta como objetivo geral a proposicdo de um modelo conceitual de
recuperacdo da informacdo, a partir da aproximacdo da linguagem computacional com a
linguagem natural, utilizando os principios da representacdo da informacdo, para que o

significado e o contexto dos dados estejam explicitos para o processo da busca. Para tal,
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aproximam-se e relacionam-se os processos de Inteligéncia Artificial, processamento de

linguagem natural e as ferramentas da Web Semantica.

1.5.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos busca-se:

e Conceituar e relacionar os conceitos de recuperacao da informacdo, Web Semantica,
Inteligéncia Artificial e processamento de linguagem natural.

e Definir tecnologias da Web Seméantica e da Inteligéncia Artificial para a conceituagéo
do modelo.

e Analisar como a Inteligéncia Artificial pode apoiar o processo de recuperagdo da
informacao.

e Definir como as ontologias poderiam ser utilizadas para a contextualizacdo dos dados
nas fases da recuperacdo da informacao.

e Integrar o Linked Data como fonte de informacéo para auxiliar o processo de expansédo
da busca.

e Validar o modelo proposto por meio de uma prova de conceito que valide o modelo
proposto.

1.6 JUSTIFICATIVA

A explosdo informacional vivida no final do século XX e inicio do século XXI
aumentou a necessidade de pesquisas que propusessem novas formas de recuperar as
informacdes com mais precisdo. A exigéncia de serem encontradas solu¢fes que atuem dentro
desse grande conjunto de dados, visando a atender com mais eficiéncia as necessidades
informacionais dos usuarios, é cada vez mais notoria.

Dentro dessa seara, a Ciéncia da Informacgdo tem um papel central, pois é necessario
aprimorar 0s processos de recuperagdo da informacéo, utilizando as teorias informacionais e
considerando os usuarios, bem como se embasando em questfes relativas a organizacao e a
representacdo da informacao.

Estudos buscando aperfei¢oar os processos de recuperagdo da informacdo no contexto

da Web estdo pesquisando novos meios de tornar mais precisos 0s seus procedimentos. Nesse
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sentido, um dos caminhos que a disciplina de recuperacdo da informacéo esta adotando é o de
estudos que tratam do uso de ontologias em seus processos.

Essa tendéncia apresenta uma forte influéncia de pesquisas focadas nos conceitos, nas
tecnologias e nas ferramentas da Web Semantica, pela emergéncia de que haja uma
contextualizacdo das informacdes, para que o0s sistemas computacionais sejam capazes de
entender o significado dos dados disponiveis digitalmente.

Além disso, métodos de recuperacdo da informacéo, tal como o Question Answering,
podem promover uma solucéo diferente para que 0s usuarios possam sanar suas necessidades
informacionais em ambientes digitais. No que se refere ao Question Answering, o Linked Data
pode ser utilizado como uma fonte informacional, que reine aspectos capazes de tornar a
recuperacgdo da informacgéo mais eficiente, uma vez que séo utilizados dados contextualizados
e estruturados.

Dessa forma, esta pesquisa se justifica ao propor um novo meio de realizar a recuperagédo
da informagéo, sob a perspectiva da Ciéncia da Informagéo, utilizando conceitos, tecnologias e
ferramentas da Web Semantica, Linked Data, Inteligéncia Artificial e processamento de
linguagem natural, visando a tornar o processo de recuperacdo natural e com um nivel
semantico elevado. A partir desse contexto, tem-se uma melhora no acesso a informacédo e na
interacdo do humano com a maquina, uma vez que 0S usuarios conseguiriam recuperar
documentos e as informagdes de modo mais simples e natural.

Adicionalmente, ressalta-se que ao reunir elementos semanticos, especialmente as
ontologias, com a recuperacao da informacdo, baseada no Question Answering, juntamente com
o Linked Data, como fonte informacional, obtém-se um diferente paradigma de recuperacéao da
informacdo, que por meio das ontologias é capaz de fornecer a contextualizagdo das
informacdes, pela Inteligéncia Artificial pode oferecer respostas adequadas as questdes
realizadas pelos usuérios e que encontra no Linked Data uma fonte de informacéo estruturada,
construida com o conhecimento de milhares de organizacdes.

Vale destacar que as tecnologias estdo evoluindo para uma aproximacédo da linguagem
natural, pois 0s usuérios se encontram cada vez mais imersos em seus dispositivos. Dessa
forma, meios de recuperacgéo da informacéo que utilizam o processamento de linguagem natural
permitem uma aproximacdo do usudrio com as TIC, inclusive possibilitando que as
necessidades informacionais dos usuarios sejam mais bem atendidas.

Por mais que estudos com sistemas de processamento de linguagem natural sejam feitos
h& vérias décadas, uma apropriacdo desse campo de estudos por pesquisas de Web Semantica

na Ciéncia da Informacdo permitird que as pesquisas de recuperacdo da informagdo avancem
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significativamente na direcdo de compreender, com mais propriedade, as necessidades

informacionais dos usuarios.

1.7 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento desta pesquisa sera utilizado o método quadripolar, proposto
por Bruyne, Herman e Schoutheete em 1974. Essa proposta divide em quatro polos, os métodos
de uma pesquisa: polo epistemolégico, polo tedrico, polo técnico e polo morfoldgico.

Os autores afirmam que tais polos “[...] ndo configuram momentos separados da
pesquisa, mas aspectos particulares de uma mesma realidade de producdo de discursos e de
praticas cientificos. Toda pesquisa engaja, explicita ou implicitamente, estas diversas instancias
[..]” (BRUYNE; HERMAN; SCHOUTHEETE, 1991, p. 35).

O método quadripolar foi assim proposto no dmbito das Ciéncias Sociais, visando a
romper com uma linearidade na pesquisa, introduzindo um modelo topoldgico e néo
cronoldgico, segundo os autores supracitados. Posteriormente, em 2002, Silva e Ribeiro (2002)
inseriram esse método como um dispositivo metodoldgico para a Ciéncia da Informacéo.

Silva (2017) afirma que a Ciéncia da Informacéo necessitava de um aperfeicoamento
em seus dispositivos metodoldgicos e a inser¢do do método quadripolar, como um instrumento
para tal aperfeicoamento, pode ser considerada passo estratégico e fundamental. O autor afirma
que na Ciéncia da Informagdo, o método quadripolar da “[...] especial énfase ao polo
epistemoldgico, o qual é apontado como a instancia em que vigora o paradigma dominante até
ser lentamente substituido por um outro [...]; e ao polo tedrico [...]” (SILVA, 2014, p. 33)

Mais recentemente, alguns autores inseriram essa metodologia nas pesquisas focadas
em informacéo e tecnologias no contexto da Ciéncia da Informac&o. Nesse cenario, Oliveira e
Vidotti (2015, p. 37) afirmam que:

O Método Quadripolar possui carater dinamico e flexivel, qualidades que o
tornam pertinente para ser usado em pesquisas que assumem a complexidade
e a multidimensionalidade como elementos norteadores, a nosso ver, nas
pesquisas que tratam informacao e tecnologia de forma dial6gica.

Esses autores, ao inserirem o0 método quadripolar no contexto de informacdo e
tecnologia, auxiliam pesquisas cientificas dessa tematica a terem metodologias mais
consistentes, que possam se adaptar a cada necessidade e aos distintos objetos estudados. Tal
questdo se mostra importante para esse dominio, pois insere uma metodologia consolidada nas
areas das Ciéncias Humanas e Sociais, para esse campo interdisciplinar da Ciéncia da

Informagéo.
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Silva (2006, p. 154, grifo nosso) apresenta os quatro polos:

No pélo epistemoldgico, opera-se a permanente construcdo do objecto
cientifico e a defini¢do dos limites da problematica de investigacdo, dando-se
uma constante reformulacdo dos pardmetros discursivos, dos paradigmas e
dos critérios de cientificidade que orientam todo o processo de investigacao;
no pélo tedrico, centra-se a racionalidade do sujeito que conhece e aborda o
objeto, bem como a postulacdo de leis, a formulacdo de hipdteses, teorias e
conceitos operatorios e consequente confirmagdo ou informagédo do “contexto
tedrico” elaborado; no polo técnico, consuma-se, por via instrumental, o
contacto com a realidade objectivada, aferindo-se a capacidade de validacéo
do dispositivo metodolégico, sendo aqui que se desenvolvem operacdes
cruciais como a observagao de casos e de varidveis e a avaliagdo retrospectiva
e prospectiva, sempre tendo em vista a confirmacdo ou refutacdo das leis
postuladas, das teorias elaboradas e dos conceitos operatorios formulados; no
pdélo morfoldgico, formalizam-se os resultados da investigacado levada a cabo,
através da representacdo do objecto em estudo e da exposi¢cdo de todo o
processo de pesquisa e analise que permitiu a construgdo cientifica em torno
dele.

Os quatro polos conduzem a uma clareza dos processos a serem realizados, a0 mesmo
tempo que rompem com o paradigma linear de uma pesquisa cientifica (VECHIATO, 2013).
Silva (2006, p. 29) relata ainda que: “Nesta dindmica quadripolar de investigagdo, assume
particular relevancia o polo tedrico, uma vez que ele respalda a componente técnica e
instrumental e da sentido a explanagdo de resultados que consubstancia o polo morfolégico.”

Nesse contexto, a aplicacdo desse método no ambito deste trabalho permite que uma
metodologia consistente embase 0s processos da pesquisa cientifica aqui realizados, tanto em
seu carater tedrico, quanto aplicado,

Assim, a figura 1 apresenta a insercdo das questdes relativas a pesquisa dentro dos polos

do método quadripolar.
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Figura 1 - Delimitacdo da pesquisa dentro do método quadripolar

Polo Epistemoldgico:
-Paradigma: Pds-custodial; ‘
-Objeto: informacéo como coisa; ]
-Posicionamento: Ciéncia da Informacéo e |
‘Tecnologias de Informacdo e Comunicacdo; |
-Reposicionamento: Recuperacio da
‘Informacéo

; Polo Tedrico: !
-Definicdo da hipotese e do objetivo focado
Enn5 pressupostos tedricos da Recuperacdo |
«da Informacio, da Web Semdntica, do '
\Processamento de Linguagem Matural, do
‘Inteligéncia Artificial e do Linked Data.

Polo Técnico:
-Coleta de material bibliografico que
embase as guestdes estudadas;
-Estudo exploratorio bibliografico;
-Discussao gue valide as hipoteses e o3
objetivos definidos.

Polo Morfoldgico:
Formalizacéo e apresentacio dos
resultados obtidos por meio de:
-Modelo;

-Relatorio cientifico (tese).

Fonte: elaborada pelo autor.

No polo epistemoldgico deverdo ser tratadas as intersecdes e relacGes nas questdes
epistemoldgicas relativas a Ciéncia da Informacdo, para que assim esta pesquisa possa se
embasar cientificamente e delimitar com clareza a problematica e as hipOteses a serem
fornecidas. Nesse sentido, o presente trabalho parte do paradigma po6s-custodial, informacional
e cientifico apontado por Silva (2006, p. 158), que o define como um paradigma: “[...]
emergente porque esta a surgir no dealbar, em curso na era da informacéo e nos meandros de
uma conjuntura de transicdo bastante hibrida, complexa e sujeita a um ritmo de inovacédo
tecnologica e cientifica quase vertiginoso (a sociedade da informagdo, em rede etc.).”. A
pesquisa se encontra nesse paradigma, pois a complexidade dos ambientes informacionais
digitais, no que tange a favorecer uma recuperacao da informacdo mais proxima da linguagem
natural, contempla as questdes elencadas pelo autor.

Complementarmente, o objeto da pesquisa € a informagdo como coisa, definido por
Buckland (1991). Utiliza-se esse conceito, pois sera tratado apenas da informac&o registrada,
que estd colocada em algum tipo de suporte e é tangivel originalmente. Ainda no polo
epistemologico, esta pesquisa estd posicionada no ambito das Tecnologias de Informacdo e
Comunicacdo, ao tratar das questfes relativas aos estudos de tecnologias dentro da Ciéncia da

Informacdo, em especial nas pesquisas de informagdo e tecnologia. Busca-se também
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reposicionar epistemologicamente a recuperacdo da informacéo na Ciéncia da Informacao, ao
trazer contributos que complementam e ampliam o prisma da Ciéncia da Informagao sobre esse
campo de estudos. Esse reposicionamento busca inserir a recuperagdo da informagéo sob uma
nova perspectiva, em que 0s processos de recuperacdo sdo revisados a partir da adogéo e da
insercdo da Inteligéncia Artificial e do processamento de linguagem natural, de modo a
possibilitar uma nova insercdo da recuperacdo da informacéo na Ciéncia da Informacéo.

No que tange ao polo tedrico, as hipoteses e 0s objetivos desta pesquisa serdo delineados
a partir de uma investigacao teorica acerca das tematicas do Linked Data, das ontologias, da
recuperacdo da informacdo, da Inteligéncia Artificial, da Web Semantica e do Question
Answering, para que a partir dessa abordagem possa ser desenvolvido este trabalho. A pesquisa
tedrica dessas tematicas visa a permitir identificar e aprofundar a compreenséo das ferramentas
da Web Semantica, em especial da linguagem OWL, visando a tracar uma relacao entre essas
tecnologias com técnicas de recuperacdo da informacdo, utilizando processamento de
linguagem natural, fundamentalmente o Question Answering. Associado a isso, tem-se o0 estudo
sobre os principios do Linked Data, para que estes possam posteriormente ser integrados aos
processos de recuperacdo da informacao.

O polo técnico reune as tarefas que possibilitaram a realizacdo da pesquisa, que
permitird validar ou ndo as hipéteses propostas inicialmente. Nesse sentido, esta pesquisa
apresenta-se como um estudo exploratério bibliografico, pois busca, na literatura e em
documentos, embasamento para a construcao de um modelo conceitual. Vale destacar que serdo
investigadas com mais profundidade questbes relativas as relacbes do Linked Data, as
propriedades do OWL, as formas de inserir o Linked Data e as ontologias OWL dentro do
Question Answering, propondo o modelo conceitual e sendo validado por uma prova de
conceito.

Por fim, no polo morfolégico sdo apresentados os resultados obtidos com a pesquisa,
que sdo em suma: o modelo conceitual, contemplando as caracteristicas e 0s principios tedricos
que irdo relacionar ontologias, Question Answering e Linked Data; em um momento posterior
foi realizada uma prova de conceito validando o modelo, que também é apresentada, assim
como o relatério cientifico, no formato de uma tese que sera defendida no contexto do

doutoramento do autor, explicitando o percurso da pesquisa cientifica desenvolvida.
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1.8 TRABALHOS RELACIONADOS

H& muitas pesquisas que propuseram modelos de QA nas mais diversas areas do
conhecimento. Para realizar essa secdo buscaram-se trabalhos que contemplavam as tematicas
de “Question Answering”, “Ontologias”, “Ontologies”, “Linked Data”, ‘“Recuperacdo da
informagdo” e/ou “Information retrieval”. Buscaram-se trabalhos que estavam indexados na
Web of Science, BRAPCI, Portal de Periddicos da Capes e Google Scholar, publicados a partir
de 2007, dez anos antes do inicio da realizacdo deste trabalho (2017).

Ressalta-se que o nimero de trabalhos que tratam de QA dentro de cenarios de Linked
Data é restrito, havendo principalmente textos dentro da area da Ciéncia da Computacao,
estudos criando QA no Linked Data. Destacam-se os estudos de Lopez et al. (2013) e Walter
(2012), que apresentam um numero consideravel de citacbes e que propdem modelos e
implementam protdtipos de QA em distintos ambientes do Linked Data. Essas pesquisas tém
como centro o uso dos dados RDF do Linked Data como fonte de informacao, realizando uma
transformacéo de uma pergunta em linguagem natural em triplas RDF, e utilizando o SPARQL
para buscar respostas, em bases de dados estruturados do Linked Data.

Em contrapartida, ha algumas pesquisas que trabalharam com ontologias no contexto
do QA. Em destaque, considere-se Asiaee et al. (2015), que implementam um sistema de QA
com o uso de ontologias no contexto de dados de parasitas e a pesquisa de Kumar e Zayaras
(2015), que propdem a construcdo de uma ontologia dinamica, que contempla o conhecimento
obtido a partir das perguntas realizadas no sistema de QA. Essas trés pesquisas evidenciam, sob
a oOtica da Ciéncia da Computacdo, como as ontologias podem ser utilizadas para agregar
compreensdo da semantica dos termos nos sistemas de QA, utilizando ontologias no processo
de interpretacdo de uma pergunta.

No que se refere aos trabalhos tratando de processamento de linguagem natural, e que
esta relacionado ao trabalho apontam-se dois trabalhos de carater mais aplicado, demonstrando
a popularizacéo e o uso do PLN em diversas areas. Um primeiro trabalho é de Bernardo e
Santanché (2017) que desenvolveu um chatbot no desenvolvimento de jogos de saude. Os
autores fizeram um jogo que treina alunos de medicina na tomada de decisdes em alguns
quadros. Para isso, além do desenvolvimento e do uso de técnicas de PLN, utilizou-se uma
ferramenta de conversa instantanea que ja vem instalada nos telefones, facilitando, assim, a
disseminacéo da aplicagéo.

Um outro trabalho foi desenvolvido por Costa, Campelo e Campos (2018), na area da
educacdo. Os autores realizaram a classificacdo automatica de questdes matematicas, que

estavam de alguma forma ligadas ao pensamento computacional. Esse processo acontecia de
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forma automatica devido ao uso de técnicas de processamento de linguagem natural, além de
aprendizagem de maquinas, reafirmando o momento atual da &rea de PLN, como relatado na
subsecdo sobre o histérico dessa area.

Um outro recente trabalho é de Abdi, Idris, Ahmad (2018), que criam e apresentam um
sistema de Question Answering, utilizando ontologias para a realizacdo de inferéncias
semanticas, dentro do dominio da fisica. Esse trabalho se diferencia da presente tese pelo fato
de as ontologias no trabalho serem utilizadas para, a partir dos termos de textos, auxiliar na
realizacdo de inferéncias no processamento da questao e, nesta tese, as ontologias irdo participar
de todos os processos, utilizando, para isso, a capacidade semantica do Linked Data. Assim, ao
trabalhar com bases nas estruturas de Linked Data, esta tese busca utilizar com maior
aprofundamento a capacidade das ontologias.

Em um trabalho com um nimero consideravel de citacGes, Ferrandéz et al. (2009) criou
um sistema de Question Answering com o uso de ontologias para o dominio do cinema.
Semelhante aos demais trabalhos, a ontologia é utilizada como uma representacdo do dominio
do qual o sistema trata. No entanto, destaca-se esse trabalho, pois, a ontologia auxilia na
compreensdo de como 0 usuario escreveu a sua pergunta, para melhorar a sua interpretacéo do
que deseja ao realizar a busca. Também esse trabalho se diferencia desta tese, visto que as
ontologias ndo estdo no centro dos trés processos do Question Answering, para aprimorar e
aumentar o nivel de semantica formal em todo o processo.

Mais recentemente, Xie et al. (2015) desenvolveram um sistema de Question Answering
que, para aprimorar os resultados do sistema, utilizou ontologias. Os autores utilizaram o Jena
para realizar inferéncias e melhorar a interpretagdo semantica dos termos que 0S USUArios
estavam utilizando no sistema. Novamente, as ontologias vém para apoiar um processo do QA,
ndo estando, porém, presente em todos 0s processos que compdem esse tipo de recuperacao da
informacao.

Em uma outra perspectiva, relacionando mais o Question Answering e o Linked Data,
Bouziane (2018) traz uma importante contribui¢éo para o uso do QA em bases de dados ligadas.
Esse trabalho visa a permitir o uso de uma base em arabe e, para isso, utiliza o sistema de QA
para explorar a Web Semantica arabe. Apesar de utilizar uma ontologia no processo, esse
trabalho ndo esta focado em aprimorar o nivel de seméantica com a utilizacdo de ontologias nos
diversos processos que compdem o QA.

Por fim, o ultimo trabalho destacado aqui é o de Cabaleiro, Pefias e Manandhar (2017),
que propGem uma metodologia para avaliar como as relacdes semanticas podem ser utilizadas,

extrapolando o sentido da palavra tomada isoladamente, ou da unidade lexical. Destaca-se esse
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trabalho, pois os autores citam o Linked Data como uma forma de verificar isso, devido a
capacidade semantica de suas bases. Diferentemente da presente tese, as ontologias ndo séo
citadas como parte do processo, mas ha apenas uma avaliacdo semantica das ligacdes do Linked
Data.

O quadro 1 apresenta uma sintese dos trabalhos relatados anteriormente. Para isso 0s
trabalhos foram divididos em 4 tipos, que refletem o aspecto principal de cada publicacdo. Os
tipos séo: 1) QA e Linked Data: esses trabalhos tém um enfoque maior no uso de dados,
seguindo formatos de Linked Data para apoiar sistemas de Question Answering; 2) Ontologia
e QA: trata de como as ontologias podem auxiliar no tratamento da linguagem nos sistemas de
Question Answering; 3) Assistente Virtual: trabalhos que exploram o conceito e criam
assistentes virtuais, e que tém em sua base o processamento de linguagem natural como
esséncia; e 4) Linked Data, QA e ontologia: trabalhos que relacionam o Linked Data e as
ontologias no dmbito do Question Answering. Ao final apresenta-se a compara¢do com o

presente trabalho.

Quadro 1 — Comparacdo de trabalhos relacionados

Trabalho Adocéo | Uso de Ontologias | PLN para
Tipo Linked | ferramentas | em todos compreen-
Data da Web 0S sdo da
Semantica processos | semantica
do Q.A.
QA e Linked Lopez et al. (2013) Sim Sim Néo Parcial
Data
QA e Linked Walter (2012) Sim Sim Né&o Parcial
Data
Ontologia e QA | Asiaee et al. (2015) Néo Sim Néo Parcial
Ontologia e QA | Kumar e Zayaras Néo Sim Néo Parcial
(2015)
Assistente Bernardo e Santanché Néo Néo Néo Sim
virtual (2017)
Assistente Costa, Campelo e Néo Néo Néo Sim
virtual Campos (2018)
Abdi, Idris, Ahmad Néo Sim Néo Parcial
Ontologiae QA | (2018)
Ontologia e QA | Ferrandéz et al. (2009) Néo Sim Néo Parcial
Ontologiae QA | Xie etal. (2015) Néo Sim Néo Parcial
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Trabalho Adocdo | Uso de Ontologias | PLN para
Tipo Linked | ferramentas | em todos compreen-
Data da Web 0S sdo da
Semantica processos | semantica
do Q.A.
Linked Data, Bouziane (2018) Sim Sim Néo Parcial
QA e ontologia
QA e Linked Cabaleiro, Pefias e Sim Parcial Nao Parcial
Data Manandhar (2017),
Coneglian (2020) Sim Sim Sim Sim

Fonte: elaborado pelo autor.

Todos os trabalhos trazem importantes contribui¢fes para a area de QA e PLN, porém
nenhuma das pesquisas aborda, sob a 6tica da Ciéncia da Informacdo, como as ontologias
podem ser utilizadas durante os trés processos de QA (processamento da pergunta, do
documento e da resposta), sendo, em funcdo disso, limitado o uso de ontologias como um
auxilio para interpretar termos desconhecidos. Nesse sentido, o presente trabalho busca inserir
as ontologias como o centro de QA, sendo utilizadas para contextualizar os termos escolhidos
pelos usuarios, os termos recuperados do Linked Data e a construgdo das respostas.

O uso das ontologias OWL em todos os processos podera transformar o processo
semantico como um todo, pois trabalhara inclusive na identificacdo dos resultados que possuem
significados semelhantes aos da busca feita pelo usuario. As principais diferencas deste
trabalho, com relagdo aos outros apresentados, estdo primeiramente no uso de Linked Data
juntamente com as ontologias OWL e, principalmente, pela utilizagcdo das ontologias como um
mecanismo que vai além de buscas por palavras sinbnimas, utilizando toda a capacidade
semantica que o OWL possui na contextualizacdo da informacdo, na criacdo de relacdes e na
possibilidade da realizacdo de inferéncias em todos os processos do QA.

No ambito da Ciéncia da Informacdo, os trabalhos mencionados ndo trazem a
conceituacdo e 0 uso de recuperacdo e representacdo da informacdo, enquanto que este
demonstra como a definicdo do modelo proposto, considerando 0s aspectos e os modelos da
Ciéncia da Informacdo, pode contribuir para aprimorar 0 processo da recuperacdo da

informacao, com o auxilio de Inteligéncia Artificial e processamento de linguagem natural.



33

2 RECUPERACAO DA INFORMACAO

O desenvolvimento deste trabalho estd embasado em um conceito-chave, que € a
recuperacdo da informacdo. Nesse sentido, esta secdo destaca e apresenta a area da recuperacao
da informacéo, além de mostrar como a representacdo da informacdo pode auxiliar nesse
processo.

A recuperacdo da informagéo, por ser o tema da principal contribuicdo deste trabalho,
apresenta-se como area que possibilita as interdisciplinaridades e, em especial, permite uma
conexdo entre a Ciéncia da Informacdo e a Ciéncia da Computacdo. Ademais, ao tratar de
questdes como a Inteligéncia Artificial e o processamento de linguagem natural, a recuperagéo
da informacéo pode ser aprimorada e melhorada.

Dessa forma, esta secdo apresenta 0s conceitos de recuperacdo da informacdo, o
conceito de relevancia, os principais modelos de recuperacdo da informacéo, a aplicacdo de
novas tecnologias nos modelos de recuperacdo da informacédo e, por fim, a relacdo entre

representacdo da informacao e recuperacao.

2.1 CONCEITO DE RECUPERAGAO DA INFORMAGAO

Os estudos de recuperacao da informacdo apresentam uma grande influéncia e relacéo
com a Ciéncia da Informacdo. Em um classico texto da area de Ciéncia da Informacéo,
Saracevic (1995, p. 3, tradugdo nossa) discorre sobre as interdisciplinaridades dessa éarea,
apontando que a recuperagédo da informagdo “[...] ndo ¢ somente uma atividade da ciéncia da
informacdo, mas a mais importante delas e também aquela em que mais ocorrem as relacoes
interdisciplinares.”

O termo recuperacdo da informacao (information retrieval) foi definido por Mooers em
1951, indicando que esse campo de estudos se preocupa com questdes que perpassam pela
descricdo da informacé&o, a especificacdo de busca, bem como os sistemas e técnicas utilizados
para localizar uma informacdo. (MOOERS, 1951).

A partir da definicdo desse termo, pesquisas em diversas areas do conhecimento
comecaram a ser realizadas tratando de recuperacdo da informagdo, pois 0S processos
relacionados a essa area sdo centrais para a maioria das atividades. Naturalmente, a Ciéncia da
Informacgdo assumiu um papel central nessas pesquisas, tendo a colaboracdo da Ciéncia da
Computacdo na busca de oferecer sistemas de recuperacdo da informacdo mais eficientes,
capazes de processar mais rapidamente as informacoes, além de aprimorar 0s processos visando

a contemplar as necessidades informacionais dos usuarios.
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Em suma, a recuperagdo da informacdo busca utilizar-se de diversos artificios para
aperfeicoar os processos que perpassam pela finalidade de localizar uma informagéo que
satisfaca a um determinado usuario. (FERNEDA, 2012).

Em uma outra vertente, mais focada no ambito da Ciéncia da Computacéo, Baeza-Yates
e Ribeiro-Neto (1999, p. 1, traducdo nossa) consideram que

[...] a recuperacdo da informacéo estd diretamente ligada a representagao,
armazenamento, organizacdo e acesso aos itens de informacdo. Dizem que a
representacdo e a organizacdo dos itens de informacao deveriam prover o uso
e o facil acesso a informacdo necessaria ao usuario.

Essa definicdo apresenta alguns elementos que sdo chave para compreender o conceito
de recuperacdo da informacdo e, em especial, as questdes de representacdo, armazenamento,
organizacao e acesso as informacdes. Esses elementos sdo essenciais para que a recuperagdo da
informacao ocorra, pois, todos esses elementos sdo parte do processo da recuperacao.

Apesar da forte influéncia dos autores na area da Ciéncia da Computacao, visualiza-se
que os elementos elencados por eles estdo intimamente ligados a area da Ciéncia da Informacéo,
demonstrando que o processo de recuperacdo da informacao necessita considerar uma série de
fatores, ligados aos usuérios, e a0 modo como estes fazem o acesso as informagoes.

Nesse contexto, Fusco (2010) e Coneglian (2017) trazem importantes consideracdes
acerca da recuperacdo da informacéo no contexto bibliografico, além de apontar questdes sobre
0 seu objetivo. Assim, 0s autores destacam que o propdésito da recuperagdo da informacao esta
em fornecer resultados que tenham real valor e com importancia para os usuarios, de modo que
possa existir uma maior aderéncia na intersec¢do entre os itens bibliograficos e as necessidades
informacionais dos usuarios.

Dessa forma, ambas as referéncias apresentam uma perspectiva de como a recuperagéo
da informagdo deve ser tratada e avaliada, sempre considerando se essa interseccdo foi
satisfatoria ou néo.

Aprofundando a relacdo entre as areas de Ciéncia da Informacdo e Ciéncia da
Computacdo no contexto da recuperagdo da informacéo, Santarem Segundo (2010, p. 26-27)
aponta que:

A Ciéncia da Informacdo e a Ciéncia da Computagdo aparecem como as
ciéncias mais envolvidas com a busca pela melhoria da qualidade da
informacdo recuperada. A Ciéncia da Informagdo apresenta uma visdo mais
metodoldgica e tem procurado estruturar os dados e criar métodos e modelos
que proporcionem um melhor armazenamento da informacdo, assim como
vem estudando métodos que agreguem semantica a informacdo, e
consequentemente possam ser aplicadas no processo de recuperagdo. A
Ciéncia da Computacdo tem procurado atuar na aplicacdo dos modelos
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citados, diretamente no desenvolvimento de técnicas computacionais, como
algoritmos, que possam viabilizar as metodologias sugeridas e pesquisadas.

A visdo apresentada pelo autor diferencia os contributos tedricos e metodoldgicos que
as diferentes areas do para o campo da recuperacao da informagdo. Nesse contexto, a &rea da
Ciéncia da Computacdo tem apresentado mais solugdes aplicadas, utilizando as técnicas
computacionais e algoritmos, enquanto a Ciéncia da Informacdo realiza reflexdes
epistemolodgicas e metodologicas, criando modelos tedricos que visam a aumentar o nivel
semantico das solucGes. Destaca-se que este € um papel complementar que ambas as areas
possuem, tendo uma profunda interdisciplinaridade nessa area, destacando as afirmacdes de
Saracevic (1995), de que a recuperacdao da informacdo € o principal campo de
interdisciplinaridade na area da Ciéncia da Informacao.

Souza (2006, p. 172) destaca que a area da recuperacao da informacdo traz ainda a
necessidade de integracdo com outras areas, relatando que: “Uma real integracdo demandaria
estudos concomitantes em diferentes areas do conhecimento [...] como a ciéncia da informagcéo,
a linguistica, a ciéncia da computacdo, com a inteligéncia artificial; a psicologia cognitiva, a
comunicagdo, a sociologia, a antropologia, entre outras.”

As areas e campos de estudos apresentados pelo autor demonstram que a recuperacao
da informacdo necessita de integracdo com outros campos, trazendo uma tendéncia de
interdisciplinaridade, que vem se consolidando nos Gltimos anos. Assim, apesar do pioneirismo
da Ciéncia da Computacdo e da Ciéncia da Informacdo nesses estudos, ha oportunidades de
aprimora-la e relaciona-la com outras ciéncias e areas.

Outro importante aspecto esta na perspectiva que a recuperacao da informacao pode ter.
Nesse contexto, Baeza-Yates; Ribero-Neto, 1999, p. 1, traducdo nossa) apontam que:

Na visao centrada no computador, a RI [recuperagdo da informag&o] consiste
principalmente na criagdo de indices eficientes, no processamento de
consultas de usuarios com alto desempenho e no desenvolvimento de
algoritmos de classificagdo para melhorar os resultados. Na viséo centrada no
ser humano, a RI consiste principalmente em estudar o comportamento do
usuario, em entender suas principais necessidades e em determinar como essa
compreensdo afeta a organizacao e a operacdo do sistema de recuperacao.

A visdo apresentada pelos autores demonstra que as duas perspectivas sé@o
complementares e devem ser tratadas nos estudos de recuperacao da informagéo. Dessa forma,
ndo basta ter um bom sistema, com 6timos indices, mas que ndo atende as necessidades dos
usuarios, ou que tenha uma usabilidade precaria. Este trabalho busca atender as duas questdes,

uma vez que se busca aperfeicoar tanto o processamento, ao inserir novas tecnologias no
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processo, quanto aprimorar a relacdo entre sistema e usuario, ao oferecer um outro modo de
permitir a consulta, com linguagem natural.

Destaca-se ainda que, ao discutir o campo da recuperacdo da informacao, € necessario
abordar os sistemas de recuperacdo da informacao. Esses sistemas sdo definidos por Santarem
Segundo (2010) como modelos complexos que sdo responsaveis por todo o sistema de
representacdo, armazenamento, gestéo e recuperacgéo da informacéo.

Lancaster e Warner (1993) relatam que os sistemas de recuperacdo da informacéo
realizam a interface entre as colecGes e 0s recursos informacionais com 0s usuarios no geral.
Além disso, eles apontam que esses sistemas realizam as tarefas de aquisicao e armazenamento
de documentos, de organizacdo e controle e de distribuicdo e disseminacgdo aos usuarios.

Esse tipo de sistema apresenta algumas caracteristicas essenciais, que foram destacadas
por Souza (2006, p. 163):

* Representacdo das informagdes contidas nos documentos, usualmente
através dos processos de indexacdo e descricdo dos documentos;
Armazenamento e gestdo fisica e/ou légica desses documentos e de suas
representacdes; * Recuperagdo das informagdes representadas e dos proprios
documentos armazenados, de forma a satisfazer as necessidades de
informacdo dos usuarios. Para isso é necessario que haja uma interface na qual
0s usuarios possam descrever suas necessidades e questdes, e através da qual
possam também examinar os documentos atinentes recuperados e/ou suas
representacdes.

As trés caracteristicas destacadas passam por trés elementos essenciais: a representacao,
0 armazenamento e a recuperacao da informacdo. Assim, reafirmando o que Santarem Segundo
(2010) relata, demonstra-se que o sistema de recuperacdo da informacgdo ndo esta limitado ao
processo de recuperar, sendo um processo mais holistico, que passa por diversos ambitos dos
dados e das informacdes.

Esses sistemas estdo evoluindo significativamente nos ultimos anos, trazendo conceitos
da Web Semantica, processamento de linguagem natural e Inteligéncia Artificial, mas mantém
os elementos cléassicos apresentados pelos autores. No contexto dessa evolucao, Monteiro et al.
(2017) relatam que os atuais SRI realizam processos mais complexos e sofisticados de coleta,
indexacéo, analise e interfaces de busca, destacando que s&o utilizadas tecnologias diversas para
realizar uma representacgéo e descri¢cdo mais aprimorada. Os autores apontam ainda: “ontologias
para relacfes de dominio; bases de conhecimento [...] que fornecem dados estruturados para 0s
agentes inteligentes; programas e tecnologias de visualizagéo e apresentacdo dessa informacéo
em contextos [...] nas interfaces de busca.” (MONTEIRO et al., 2017, p. 165).

A questdo apresentada pelos autores aponta que as evolucdes das areas de sistemas de

recuperacdo da informacdo ocorrem nas diversas frentes, desde os proprios algoritmos de
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recuperacdo, passando por melhorias na descricdo e representacéo, chegando até as interfaces
que passam a considerar o contexto da busca.

O processo de recuperacdo da informacdo esta bastante vinculado ao conceito de
relevancia, essencial para definir as técnicas e modelos que podem ser utilizados para melhor
satisfazer as necessidades informacionais dos usuarios. Dessa forma, apresenta-se a seguir uma

conceitualizagdo da relevancia no ambito da recuperagéo da informacao.

2.2 RELEVANCIA

A relevancia é um dos principais elementos a serem considerados no momento de
desenvolver um sistema de recuperacdo da informacédo, visando identificar como ele sera
tratado e os elementos considerados para definir como sera ordenado e como sera dado o acesso
a0s USUArios.

Neste trabalho, o conceito de relevancia permeia todo o processo da definicdo do
processo de busca, visando a expandir a expressao ou pergunta realizada pelo usuario, para que
0 processo de recuperacdo da informacao seja mais satisfatorio.

Um dos principais autores a discutir o conceito de relevancia do contexto no ambito da
Ciéncia da Informacdo foi Saracevic, em 1975, que, no texto “Relevance: A review of and a
framework for the thinking on the notion in information science”, discute as diferentes visdes
existentes sobre a relevancia no campo da Ciéncia da Informagéo.

Saracevic (1975, p. 143, traducdo nossa) resume como a relevancia era tratada naquele
momento, relatando que “Relevancia ¢ considerada como uma métrica da eficiéncia do contato
entre uma fonte e um destino, em um processo de comunicagao.”

Nesse trecho, o autor demonstra a relagdo da relevancia com a area da comunicacao,
evidenciando que um dos principais elementos no que tange a relevancia esta na sua eficiéncia
em atender as necessidades de informagdo de um destino (usuério). Ao pensar sob uma
perspectiva da recuperacdo da informacdo, pode-se visualizar a necessidade de atender as
necessidades informacionais de um usudario (destino), em busca nas fontes informacionais
(fontes). Se esse processo tiver eficiéncia, é considerado que aconteceu de forma relevante.

O conceito de relevancia foi discutido com bastante profundidade por Hjorland. Esse
autor utiliza os conceitos da Ciéncia da Informacdo, aprofundando a compreensao acerca da
relevancia. Dessa forma, aponta que:

[...] a relevancia nunca ¢ ‘de um sistema’, mas sempre ‘humana’ e, portanto,
a dicotomia é errada. O determinar quais itens sdo relevantes em relacdo a uma
determinada meta / tarefa, requer conhecimento do sujeito e é dependente de
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diferentes teorias / visGes. Por conseguinte, os utilizadores dos sistemas de
informacdo ndo sdo automaticamente competentes para julgar a pertinéncia.
(HJORLAND, 2009, p. 231, tradugéo nossa)

A visdo apresentada pelo autor considera que a relevancia deve ter sempre como
perspectiva 0 humano, pois determinar se algo foi ou é relevante, depende do que um
determinado usuério espera, ou o tipo de informacdo necessaria para ele. Assim, a Vvisdo
destacada por Hjorland demonstra a complexidade da discusséo acerca da relevancia, e 0 quao
dificil é a criacdo de sistemas que consigam atender as necessidades informacionais dos
usuarios, uma vez que cada usuario tem uma percep¢do, uma necessidade e um contexto.

Uma visdao complementar a apresentada por Hjorland foi dada por Borlund em 2003. O
autor, buscando partir de uma visdo mais objetiva, que pudesse, de alguma forma, levar o
conceito para os sistemas informacionais, dividiu a relevancia em duas classes: “[...] (1)
relevancia objetiva ou baseada em sistema; e (2) relevancia subjetiva ou humana (usuério).”
(BORLUND, 2003, p. 914, traducao nossa).

O autor relata que diversas outras pesquisas, realizadas por especialistas e pesquisadores
da area da Ciéncia da Informacdo, recuperacdo da informacdo, sumarizam essa questdo da
relevancia nessas duas classes. Adicionalmente, Borlund (2003, p. 914, traducdo nossa) afirma
que:

As duas principais classes de relevancia sdo bastante diferentes por natureza
e, por padrdo, implicam diferentes graus de envolvimento intelectual. Cada
uma das duas principais classes de relevancia corresponde a compreensdo da
relevancia empregada por cada uma das duas principais abordagens de
pesquisa e avaliagdo de RI: as abordagens orientadas ao usuario e orientadas
pelo sistema.

A visdo do autor demonstra, por um lado, que a relevancia orientada a sistemas tem uma
perspectiva mais objetiva e estatica, em que ficam claros os parametros e métricas para
determinar aquilo que é relevante. Por outro lado, a relevancia orientada ao usuario é mais
complexa, uma vez que considera uma experiéncia mental individualizada, que é algo
naturalmente subjetivo.

No contexto da recuperacdo da informacédo, Borlund (2003, p. 923, tradugdo nossa)
retoma essa discussado trazendo que: “Abordamos a relevancia com base na ideia do ponto de
vista cognitivo, em que os julgamentos de relevancia evoluem durante o processo de interagdo
de RL.”

O ponto apresentado pelo autor demonstra que a relevancia, e o seu julgamento, no

ambito da recuperacdo da informagdo esta em constante evolugdo, visto que hd mudangas
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quanto ao modo de ver o que é relevante, além de que outros modos de interacéo e visualizacdo
s80 aspectos que contribuem para compor esse cenario de relevancia.

Mais recentemente, ao falar sobre mecanismos de buscas, alguns autores apontam
alguns aspectos complementares que séo levados em conta, ao considerar algo relevante. Nesse
contexto, Monteiro et al. (2017, p. 173) relatam que:

[...] o conceito de relevancia confunde-se com a otimizagéo semantica, isto é,
com os significados e também com o menor esfor¢o e maior efeito cognitivo
do usuario, [...], a relevancia € um conceito em devir, a espera de novas
atualizagBes conceituais, cognitivas e técnicas. Em especial, nos mecanismos
de busca, 0 conceito esta fortemente relacionado as tecnologias semanticas do
ciberespaco, & personalizacéo e a contextualizacdo da busca.

Os autores destacam alguns importantes elementos que estdo sendo fortemente
considerados no ambito dos mecanismos de buscas. Em especial, as tecnologias seménticas, a
personalizacdo e a contextualizacdo passam a ser elementos centrais para a definicdo da
relevancia no &mbito da Web. Nesse sentido, ha uma forte influéncia das ferramentas da Web
Semaéntica e da prdpria inser¢do do processamento de linguagem natural apoiando o0 processo
de busca.

Vale destacar um outro importante elemento colocado por Monteiro et al. (2017) que
esta na atualizacdo dela, do ponto de vista conceitual, cognitivo e técnico, dando-lhe um caréater
um carater objetivo, pois, a relevancia depende do cenério atual e das tecnologias que se
apresentam nestes dias. Assim, a relevancia estd em uma constante evolucdo, o que nao indica
que um sistema de recuperacdo da informacdo construido ha algumas décadas ndo apresentava
relevancia, e algo feito nos dias atuais apresenta resultados relevantes; deve-se considerar, no
entanto, que houve uma mudanca quanto as tecnologias e quanto ao conceito de relevancia.

Em uma perspectiva complementar as apresentadas, Silva, Santos e Ferneda (2013, p.
37) relatam que se “[...] torna dificil criar estruturas artificiais capazes de garantir que 0s
resultados de uma busca sejam relevantes ao seu usuario. Resume-se, basicamente, em mostrar
o0s resultados possivelmente mais relevantes em forma de ranque (ranking), do mais [...] ao
menos relevante.”

Os autores demonstram que a relevancia, na pratica, € refletida no modo como os
resultados sdo ordenados ao serem apresentados para 0s usuarios. Destaca-se que a relevancia
é mais complexa e leva em consideracdo uma série de outros fatores, mas 0 modo como isso é
apresentado nas interfaces para o0s usuarios, se da nesse ranking. Vale ressaltar que ha outros

aspectos, como aqueles discutidos por Monteiro et al. (2017), que estdo sendo inseridos nos
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mecanismos de busca e recuperacdo da informacéo, que estdo oferecendo outras possibilidades
para esses tipos de sistemas de informacé&o.

Esse conceito de relevancia estd, pois, diretamente relacionado aos modelos de
recuperacdo da informacao que irdo impactar significativamente no atendimento ou ndo as

necessidades informacionais dos usuarios.

2.3 MODELOS DE RECUPERAGAO DA INFORMAGAO

H& diversos modelos de recuperacdo da informagcdo que atendem a diferentes
necessidades e foram desenvolvidos em vérias épocas, desde o inicio desse campo de estudo.
Destacam-se 0os modelos classicos que influenciaram significativamente os modelos atuais e
sdo utilizados em alguns sistemas até hoje.

Ferneda (2003, p. 18-19) afirma que “A eficiéncia de um sistema de recuperagdo de
informacao esta diretamente ligada ao modelo que 0 mesmo utiliza. Um modelo, por sua vez,
influencia diretamente no modo de operacao do sistema.”

H& basicamente trés modelos classicos que serdo apresentados a seguir: modelo
booleano, modelo vetorial e modelo probabilistico. Tais modelos foram desenvolvidos nas
décadas de 1960 e 1970 e foram aprimorados na década de 1980, sendo fundamentais para 0s
estudos e as praticas de recuperacao da informacéo.

O primeiro modelo, o booleano, é baseado na algebra de boole, utilizando os operadores
“AND” (E), “OR” (OU) e “NOT” (NOT) para realizar o processo de recuperacdo. Em suma,
sdo utilizados esses operadores para encontrar dentro do corpus de documentos, aqueles que
contém determinadas palavras e ndo contém outras. Caso o usuario deseje encontrar
documentos que contenham duas ou mais palavras, utiliza-se o operador AND, e caso deseje
encontrar um documento que contenha uma ou outra palavra, utiliza-se o operador OR.

O principio desse modelo estd na divisdo do corpus de documentos em dois
subconjuntos, o primeiro sendo aquele que atende a expressao de busca realizada pelo usuario,
e 0 segundo aquele que ndo atende a essa expressao. Vale destacar que ndo ha um critério de
relevancia nesse modelo, pois a Unica classificacdo realizada sdo esses dois subconjuntos,
dificultando o atendimento, de forma satisfatoria, das necessidades informacionais dos
usuarios.

Nesse contexto, Santarem Segundo (2010, p. 32) aponta que: “Nao € possivel, através
do modelo booleano, apresentar resultados parciais, a estrutura binaria de funcionamento

sempre apresenta resultados exatos, baseados nas comparag¢des binarias de 1 ou 0.” O
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argumento apresentado pelo autor reafirma a questdo trazida, do modelo apenas considerar se
algo atendeu ou ndo a expressdo buscada, ndo havendo um meio termo e ndo podendo, assim,
falar que uma resposta pode ser mais ou menos relevante. Sendo assim, pode-se afirmar com
Ferneda (2003, p. 26): “Presume-se que todos 0s documentos recuperados sdo de igual utilidade
para o usuario. Nao ha nenhum mecanismo pelo qual os documentos possam ser ordenados.”

A limitac&o do modelo booleano levou a necessidade de reflexdes e da criacdo de outros
modelos, capazes de aprofundar a compreensédo do corpus de documentos, permitindo que mais
expressdes fossem realizadas. No entanto, ha ainda diversos mecanismos que permitem a
aplicacao dos operadores e das técnicas oriundas desse modelo, juntamente com outras técnicas,
modelos e algoritmos.

O segundo modelo classico € o modelo vetorial, que tem como principio o célculo da
similaridade entre um documento e uma expressao realizada por um usuario. Esse modelo foi
proposto no ano de 1968, por Gerald Santon, principalmente pelas deficiéncias existentes no
modelo booleano. (SANTAREM SEGUNDO, 2010).

Santarem Segundo (2010, p. 33) relata que a similaridade é representada por meio de:

[...] um vetor numérico, onde cada elemento do vetor representa um termo de
consulta e a este é atribuido um peso que indica tamanho e direcdo do vetor
de representacdo. S&o esses pesos que possibilitam a proximidade de consulta
e 0 célculo da similaridade parcial entre os termos da consulta e os
documentos, possibilitando que os resultados sejam apresentados de maneira
classificada, de acordo com o grau de similaridade entre o termo na expressao
de busca e o documento recuperado.

Em suma, o processo de defini¢do da similaridade acontece por meio de uma férmula,
que utiliza o angulo do vetor para definir qual a similaridade de um termo de busca e dos
documentos que compdem o corpus. Utilizam-se como variaveis desse processo de definicdo
da similaridade a quantidade total de documentos, a quantidade de ocorréncias de um termo no
corpus de documentos e a quantidade desse mesmo termo nos documentos de forma individual.

Em uma perspectiva de relevancia, Souza (2006, p. 166-167) afirma que: “No modelo,
que é ndo binario, pode-se calcular um grau de similaridade a ser satisfeito pelos documentos
para serem considerados relevantes (ex: que as palavras aparegcam ao menos duas vezes, etc.) e
determinar o grau de similaridade, com vistas a construir um ranking.”

A partir do que foi relatado, pode-se considerar que o modelo vetorial possibilita a
andlise de outras varidveis, que permitem a insercao de relevancia e a criagdo de ranking, o que
ndo é possivel com o modelo booleano. Ferneda (2003, p. 28) reafirma esse ponto, ao explicitar
que: “Como resultado, obtém-se um conjunto de documentos ordenados pelo grau de

similaridade de cada documento em relagdo a expressao de busca.”
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O terceiro modelo classico € o modelo probabilistico, que utiliza como principio a
probabilidade dos documentos atenderem as necessidades informacionais dos usuarios. Tal
modelo, aplicado a recuperacdo da informacdo, foi proposto por Maron e Kuhns, em 1960,
realizando a classificacdo de documentos conforme a probabilidade de estarem relacionados
aos termos de buscas dos usuarios.

Coneglian (2017, p. 67) afirma que:

Nesse modelo, a busca inicial apresenta um conjunto de documentos, e 0
usuario seleciona aqueles que ele considera relevantes, sendo armazenado esse
feedback do usudrio. Apos sucessivas iteracfes, o sistema ird calcular quais
sdo os documentos que tém a maior probabilidade de atender aquela nova
busca, apresentando resultados baseados nos feedbacks recebidos.

Verifica-se que ha um processo iterativo, que vai aprimorando os resultados, e com o
passar do tempo os resultados alcancados sdo cada vez melhores, pois, a probabilidade de
atender o que o usuario necessita aumenta, conforme os feedbacks vao aperfeicoando a
qualidade do processo.

A figura 2 aponta o conceito de como o corpus de documentos € dividido nesse modelo:
h& os documentos que sdo 0s nao relevantes e ndo recuperados, 0s que sdo relevantes, 0s

recuperados e, na intersecdo desses dois, os relevantes e recuperados.

Figura 2 - Divisdo do corpus de documentos no modelo probabilistico
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Fonte: Ferneda (2003, p. 39).

Ferneda (2003), ao discutir a questdo dessa divisdo, considera que todo sistema de
recuperacdo deve ter o maior nimero possivel de documentos relevantes recuperados. O
modelo probabilistico utiliza os conceitos probabilisticos e de feedback que os usuarios dédo
para aumentar essa intersecdo; assim, em uma primeira iteracdo, sdo recuperados poucos
documentos relevantes, mas a medida que vdo ocorrendo as iteracdes, com os feedbacks

fornecidos, a quantidade de documentos relevantes recuperados tende a aumentar. Ferneda
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(2003, p. 39) relata ainda que: “Com os resultados obtidos ap0s a execucdo da primeira busca
¢ possivel gradativamente melhorar os resultados através de interagdes com o usudrio.”
Complementarmente, Santarem Segundo (2010, p. 35) afirma que:

O modelo probabilistico caracteriza-se, principalmente, por apresentar um
bom desempenho quando aplicado, visto que as estimativas de probabilidade
ja apresentam resultados de classificacdo, que podem ser utilizados para
apresentacao dos resultados; entretanto, é notavel que o fato de ndo explorar
a frequéncia dos termos é visto como ponto negativo do modelo.

A afirmacdo do autor evidencia o fato de que, embora bons resultados sejam alcancados
com esse modelo, ha problemas na sua aceitacdo; em especial, devido a ndo utilizar e explorar
a quantidade de vezes que os termos aparecem nos documentos, como o modelo vetorial faz.

Em suma, os trés modelos podem ser complementares, como podem, também, ser
utilizados juntos, para obter melhores resultados. No geral, o modelo vetorial inspira a maioria
dos modelos atuais, mas sao também empregados conceitos do modelo booleano e elementos
do modelo probabilistico, como o proprio feedback, para aumentar a probabilidade de satisfazer
as necessidades dos usuarios.

H& outros modelos de recuperacdo da informacdo, consequéncia da evolucdo das
tecnologias e da area em si. Esses modelos utilizam alguns dos principios dos modelos
classicos, inserindo outros elementos. Destaca-se 0 uso da logica de fuzzy, o uso de redes
neurais e algoritmos genéticos, e a aplicacdo de sistemas especialistas que sdo desenvolvidos
para atenderem a cendrios especificos, que serd melhor explanado na subsecao a seguir.

Uma sintese dos modelos de recuperacdo da informacdo e de sua evolugdo foi

apresentado por Roa-Martinez (2019). O quadro 2 apresenta tal sintese.

Quadro 2 — Sintese dos modelos de recuperacdo da informacéo:

MODELO DESCRICAO

Modelo booleano (1950) Baseado em algebra booleana, a consulta e 0s recursos sdo
considerados como um conjunto de termos. Um documento é
relevante para uma consulta se contiver os termos de consulta. O
modelo booleano é um modelo de correspondéncia exato, em que
um recurso € relevante ou ndo para uma consulta dada.

Modelo vetorial (1970), Baseado na teoria do espago vetorial, a consulta e os documentos
proposto por Gerard Salton sdo considerados vetores de termos. Um documento é relevante
para uma consulta de acordo com o seu produto escalar (cosseno,
coeficiente de dados, etc.).

Modelo probabilistico Baseado em pressupostos probabilisticos, a consulta e 0s
(1976), proposto por documentos séo considerados como um conjunto de eventos. A
Robertson e Karen Sparck- relevancia de um recurso para uma consulta depende da

Jones probabilidade condicional do documento

Modelo booleano estendido Introduz a ponderacédo de termos na recuperacdo booleana. Este
(1983), proposto por Gerard | modelo usa representacdo vetorial e cdlculo de distancia entre
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MODELO DESCRICAO

Salton, Edward A. Fox e vetores para determinar a relevancia de um documento versus uma
Harry Wu consulta booleana

Conjuntos Fuzzy (1984), Introduz uma semelhanga gradual entre os documentos e as

proposto por Lofti A. Zadeh

consultas em modelos baseados em teorias de conjuntos.

De rede neural (1989),
proposto por David E.
Rumelhart e James
McClelland

Representa dependéncias entre o termo e 0s aspectos dindmicos da
representacdo dos recursos usando a teoria neural. A consulta é o
estimulo inicial da rede neural e a resposta da rede é o conjunto de
documentos que sdo ativados pelos estimulos iniciais, porém, ndo
h& uma ativacao usada como critério de relevancia.

Modelo inferencial (1992)

Representa interdependéncias e dependéncias de termos de
documentos. A relevancia de um documento para uma consulta
dada corresponde ao grau em gue o documento satisfaz a
necessidade do usuério.

Modelo de indexagéo
semantica latente (1990),
apresentado por Deerwester,
Dumais, Furnas, Landauer e
Harshman

Baseado na decomposicéo de valor singular que transforma o
espaco vetorial do documento inicial em outro espaco vetorial de
documentos semelhantes que estdo mais préximos um do outro.

Modelo estrutural da
linguagem (2006)

Incorpora as informag@es de estrutura do corpus usando
agrupamentos (clusters) de documentos similares.

Modelo de grafos (2009)

Introduz a estrutura de grafo para determinar semelhanca entre uma

consulta e um documento.
Fonte: Roa-Martinez (2019, p.45).

A evolugdo apresentada pela autora demonstra como os diversos modelos foram
evoluindo e se complementando. Destaca-se que a aplicacdo de Inteligéncia Artificial em
processo de recuperacdo da informacdo ndo é nova; considere-se, nesse sentido, 0s conjuntos
de Fuzzy, que possuem uma relacdo com a Inteligéncia Artificial, assim como o das redes
neurais em 1989.

Todo esse processo e novos modelos que foram surgindo evidencia que a area de
recuperacdo da informacao tem evoluido com novas tecnologias e conceitos que tém expandido
0 modo como o0s usuarios buscam documentos e outras informacGes. Considere-se, nesse
sentido, que, com a aplicacdo da Inteligéncia Artificial, a area de recuperacdo da informacéo
esta evoluindo com mais velocidade, e tendo melhores resultados. A seguir, apresenta-se com

mais detalhes o impacto da Inteligéncia Artificial no processo de recuperacao da informagéo.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA RECUPERACAO DA INFORMACAO

O processo de recuperacdo da informacéo foi sendo alterado com influéncia das novas
tecnologias computacionais. Destacam-se algumas das principais tecnologias que, nos altimos
anos, estdo influenciando significativamente o processo de recuperacdo da informacgéo; em
especial, devido a evolugdo das capacidades de processamento e armazenamento, que

possibilitaram a aplicacdo de distintas técnicas de Inteligéncia Artificial.
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A partir disso, tendo como enfoque abordagens da Inteligéncia Artificial, o quadro 3

apresenta algumas das novas técnicas utilizadas para a recuperagdo da informacéo.

Quadro 3 — Aplicacdo da Inteligéncia Artificial na recuperacdo da informacéo

Técnica de Aplicacdo na recuperacdo da informacao Exemplos de
Inteligéncia aplicacéo
Artificial

Redes neurais Rede neural ¢ uma das mais tradicionais técnicas da | Capuano (2009)
Inteligéncia Artificial, simulando o funcionamento de um
neurbnio humano. Em suma, uma rede neural visa a
identificar padrfes, aprendendo de acordo com os dados
que serdo utilizados para o treinamento e a execugdo dos
processos. Na recuperagdo da informacao, as redes neurais
recebem as expressdes de busca visando a identificar quais
sdo o0s melhores documentos para satisfazer as
necessidades informacionais dos usuarios. Um trabalho
apresentado com a aplicacdo de redes neurais em
recuperacdo da informacdo demonstrou como as redes
neurais podem auxiliar nos processos de agrupamento e
com aprendizado de maquinas.

Algoritmos Os algoritmos genéticos funcionam baseado nas teorias da | Silva e Calumby
genéticos biologia evolutiva. Na pratica, os algoritmos genéticos irdo | (2018)
evoluindo as populages, cruzando, mudando e eliminando
os individuos, para que a nova geracao seja mais adequada.
Assim, as melhores opcdes sdo aprimoradas e 0s piores sao
eliminados, sendo assim, uma Inteligéncia Artificial que ird
aperfeigoar as opcdes de processamento. Na recuperacéo da
informacdo, os algoritmos genéticos podem ser utilizados
para definicdo de pardmetros e pesos para que 0 processo
de recuperagdo seja melhor ajustado e adequado. Um
exemplo de aplicacdo estd na recuperacao de imagens, em
gue 0s parametros e pesos para realizar buscas de imagens
em redes sociais teve um bom resultado para o ajuste do
processo de busca, além de possibilitar um constante ajuste.
Logica Fuzzy A lbgica Fuzzy é uma logica em que os valores, ao | Ferneda e Dias
contrario da légica binaria (apenas 0 e 1), podem assumir | (2013)
quaisquer valores reais entre 0 e 1. Assim, tem-se valores
que podem estar mais proximos ou menos proximos de ser
verdadeiros, 0 que esta vinculado a uma verdade parcial.
Esse processo, quando aplicado a recuperacdo da
informacdo, permite que a logica fuzzy seja adequada a
subjetividade e imprecisao desse processo. Uma aplicacéo
estd no uso da logica Fuzzy para as diversas partes de um
documento estruturado, como um artigo cientifico,
auxiliando assim, a defini¢do da importancia de cada parte
do documento para a recuperacao.

Deep Learning | A abordagem com Deep Learning utiliza pouco pré- | Guimaraes (2018)
processamento dos dados, visando ao aplicar, explorar a
maior quantidade de camadas, e um nivel profundo de
andlise dos dados. Na recuperacdo da informagdo, a
utilizacdo de deep learning para recuperacéo da informagéo
como masicas e imagens tem-se mostrado bastante
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Técnica de Aplicagdo na recuperacdo da informacao Exemplos de
Inteligéncia aplicacéo
Artificial

vantajosa. 1sso ocorre, pois tanto as imagens quanto 0s
audios contém grandes quantidades de informacdes,
favorecendo com que o deep learning, por ser um
aprendizado de maquinas que tem um grafo de anélise mais
profundo, seja aderente a recuperacdo da informacgéo, que
exige comparagdo com grandes quantidades de dados.

Em comparagdo com técnicas tradicionais de recuperagao,
uma aplicagdo para recuperagdo de masicas obteve um
resultado mais satisfatério com o uso de deep learning.
Processamento | Uma das areas da Inteligéncia Artificial que esta afetando | Allam e Haggag
de linguagem a area de recuperacdo da informacédo € o processamento de | (2012)

natural linguagem natural, que estd modificando 0 modo como as
pessoas interagem com os dispositivos computacionais, de
modo que os individuos possam ter uma comunicagdo mais
natural com os dispositivos. No &mbito da recuperacao da
informacdo, o uso de Question Answering favorece que a
recuperacdo da informac&o ocorra com mais naturalidade,
permitindo que o usudrio faca uma busca fazendo uma
pergunta a maquina, e a resposta seja dada em forma de
uma resposta. Para realizar essa transformacdo, realiza-se
busca em uma série de documentos, com uma exploracao,
classificagdo e filtro de parégrafos, para apresentar ao
usuario a melhor resposta a uma pergunta.

Fonte: elaborado pelo autor.

O quadro 3 explicita as principais relacdes da Inteligéncia Artificial com a area de
recuperacio da informacéo. E possivel verificar que a area de recuperagio da informagc&o esta
se adequando e se aprimorando com essas distintas técnicas, desde algumas mais antigas como
as redes neurais e algoritmos genéticos, que ainda sdo bastante utilizados, até deep learning e
processamento de linguagem natural, com o Question Answering, que tem modificado os
processos da recuperacédo da informacao para o uso maior de dados e de linguagem natural.

O quadro demonstra ainda que a area de recuperacdo da informacdo permite um
aprofundamento com as técnicas de Inteligéncia Artificial, indo ao encontro da proposta do

presente trabalho.

25 REPRESENTACAO DA INFORMACAO NA RECUPERACAO DA
INFORMACAO

Um importante aspecto da recuperagcdo da informacdo estd na representacdo que 0s
documentos possuem. O uso de metadados e outros elementos descritivos séo essenciais para

que os documentos possam ser recuperados com mais exatiddo e eficiéncia, tendo em vista a
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diversidade de elementos que podem ser utilizados para representar um determinado
documento.

Em uma tradicional definicdo da representacdo da informacao, Novelino (1996, p. 38)
aponta que:

A principal caracteristica do processo de representacdo da informacdo € a
substituicdo de uma entidade linguistica longa e complexa - o texto do
documento - por sua descrigdo abreviada. O uso de tal sumarizacdo ndo é
apenas uma conseqUiéncia de restri¢bes praticas quanto ao volume de material
a ser armazenado e recuperado. Essa sumarizacéo € desejavel pois sua funcéao
é demonstrar a esséncia do documento. Ela funciona entdo como um artificio
para enfatizar o que é essencial no documento considerando sua recuperagéo,
sendo a solugdo ideal para organizacao e uso da informacao.

Na definicdo apresentada, verifica-se que o uso de instrumentos de representacdo da
informacdo é essencial para que 0s documentos possam ser encontrados e representados para o
processo de recuperacdo da informacdo. Como a prépria autora destaca, a questdo da
representacdo esta diretamente vinculada a recuperacédo, visto que esta Gltima ira utilizar os
elementos descritivos para que a busca possa ocorrer.

Outro autor que enfatizou a relagdo entre a representacao e a recuperacgéo da informacao
foi Souza (2006, p. 27), afirmando que:

Tradicionalmente, as atividades de organizagdo do conhecimento e representacdo da
informacdo estiveram relacionadas a sistemas de recuperacdo de documentos. Os
esquemas de classificacdo, gerais e especializados, os tesauros, entre outros tipos de
instrumentos, foram criados para a organizacdo fisica de acervos ou para a
representacdo tematica do conteudo intelectual dos documentos visando acesso,
disseminacdo e recuperacdo sistematica.

O trecho selecionado destaca que distintos instrumentos, como tesauros e esquemas,
foram essenciais para que acontecesse a recuperacdo da informacdo dos acervos fisicos, a
principio, e depois no formato digital. Todos esses instrumentos foram e continuam sendo
essenciais dentro do contexto da recuperacdo da informacao.

Vale apontar uma diferenciacdo existente entre os tipos de representacdo, sendo que ela
pode ser tematica ou descritiva. A representacdo tematica preocupa-se em representar um
determinado documento a partir dos assuntos que estéo vinculados a ele, como, por exemplo,
0s conceitos que estdo vinculados a uma determinada obra, enquanto a representacdo descritiva
é focada em descrever elementos objetivos de uma obra, como titulo e autor.

Maiome et al. (2011, p. 27) destacam ainda que:

A primeira [representacdo descritiva] representa as caracteristicas especificas
do documento, denominada descricdo bibliogréfica, que permite a
individualiza¢do do documento. Ela também define e padroniza os pontos de
acesso, responsaveis pela busca e recuperacdo da informacdo, assim como
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pela reunido de documentos semelhantes, por exemplo, todas as obras de um
determinado autor ou de uma série especifica. A segunda [representacao
temética] detém-se na representacdo dos assuntos dos documentos a fim de
aproxima-los, tornando mais facil a recuperacdo de materiais relevantes que
dizem respeito a temas semelhantes. Neste contexto, sdo elaboradas as
linguagens documentarias, instrumentos de controle vocabular a fim de tornar
possivel a “conversacdo” entre documentos € usuarios.

As autoras destacam e apontam as diferencas entre os tipos de representacéo, além de
demonstrar a importancia de cada um deles. Vale apontar que, no &mbito da recuperacéo da
informacdo, ambas as representacfes sao fundamentais para que o processo de busca seja mais
eficiente. A busca por caracteristicas descritivas € essencial, tal qual a busca por assunto
também é necessaria.

Com a evolucdo das tecnologias e a possibilidade de analise de textos completos dos
documentos foram criados mecanismos que, além de buscar em representacdes dos
documentos, eram capazes de buscar nos textos, aprimorando assim os resultados encontrados.
Em especial, os metadados séo elementos de representacdo da informacgédo que sdo amplamente
utilizados no contexto bibliografico e da Web, tornando-se essenciais para 0s atuais
mecanismos de busca e recuperacao da informacéo.

Metadados significa literalmente “dados sobre dados”, ou seja, dados que descrevem
outros dados. No entanto, essa definicdo é simples diante da evolucdo das tecnologias e dos
estudos tratando da representacéo da informacdo e dos metadados.

Uma definicdo mais ampla foi dada por Alves (2010, p. 47):

[...] atributos que representam uma entidade (objeto do mundo real) em um
sistema de informacdo. Em outras palavras, sdo elementos descritivos ou
atributos referenciais codificados que representam caracteristicas préprias ou
atribuidas as entidades; sdo ainda dados que descrevem outros dados em um
sistema de informacdo, com o intuito de identificar de forma Gnica uma
entidade (recurso informacional) para posterior recuperacao.

Vinculados ao conceito de metadados estéo os padrdes de metadados, que foram criados
para formalizar e padronizar os metadados, de acordo com o cenario que esta sendo descrito.
Atualmente, existem diversos padrdes, que vao desde o dominio bibliografico, passando pelo
arquivistico, e chegando até a descrigdo de elementos da Web.

No ambito da Web, o padrdo de metadados Dublin Core tem ganhado um destaque
significativo, havendo uma ampla utilizacdo desse padrdo para descricdo de objetos
informacionais. O padrdo Dublin Core é formado por quinze elementos, tendo como objetivo
facilitar a identificacdo e a descoberta de recursos na Web, caracterizando-se como um padréo

para propositos gerais, que pode ser utilizado em diversos dominios.
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Além de metadados, outros instrumentos como ontologias, tesauros e taxonomias
podem ser utilizados para a realizagdo do processo de recuperacgéo da informagéao. Instrumentos
que possuem um alto nivel de semantica formal conseguem descrever com mais precisao,
permitindo que a recuperacao seja mais eficiente.

Nesse sentido, o presente trabalho parte dos pressupostos da representacdo da
informagdo, em especial dos instrumentos oriundos das ferramentas da Web Seméntica, que
contribuem tanto para ter uma descri¢cdo mais detalhada e com mais significado, quanto para
aprimorar a recuperacao da informacéo.

Partindo desses pressupostos, apresenta-se, a seguir, a secdo de Web Semantica, que

traz os conceitos e as ferramentas desse campo de estudos.
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3 WEB SEMANTICA

A Web Semantica vem se desenvolvendo nos Gltimos anos, tornando-se um elemento
fundamental em diversos nichos de pesquisa, ao fornecer um arcabougo conceitual importante
para 0 desenvolvimento da Web, um conjunto de ferramentas que contribuem para diversos
contextos da Ciéncia da Informacéo e da Ciéncia da Computacdo e uma série de aplicacGes que
estdo aprimorando a forma como os usuarios utilizam a Web e como os dados sdo nela
publicados.

Dessa forma, a Web Semantica apresenta-se como o principal elemento do polo teérico
deste trabalho, fornecendo subsidios teoéricos e aplicados para que esta tese pudesse ser
desenvolvida. Neste capitulo, serdo abordadas as principais questdes tedricas que foram a base
para que o trabalho fosse desenvolvido. Para isso, esta se¢do esté dividida em quatro subseces.

A primeira subsecgdo apresenta a historia da Web e da Web Seméntica, demonstrando
como a Web foi se desenvolvendo, fazendo com que a Web Semantica fosse algo inevitavel.
Além disso, apresentam-se 0s marcos para que a Web Semantica pudesse se tornar o que é hoje.

Na segunda subsecdo explicitam-se o0s principais conceitos que estdo vinculados a Web
Semantica, destacando-se, em especial, 0 conceito de disponibilizacdo dos dados que a Web
Semantica prop0e e as ontologias, que se tornaram elementos essenciais para a construcao da
Web Semantica.

A terceira subsecdo destaca as ferramentas que foram desenvolvidas como uma
consequéncia da Web Semantica.

Na ultima secdo, apresenta-se o processo de materializacdo da Web Semantica e as
aplicacBes que surgiram dentro desse contexto. Discute-se também o que hoje é considerado a

principal aplicacéo para a materializagdo da Web Semantica, o Linked Data.

3.1 HISTORIA DA WEB E DA WEB SEMANTICA

A Web foi proposta em 1989 por Tim Berners-Lee, visando a ser um gerenciador de
informacdes gerais sobre projetos desenvolvidos no European Organization for Nuclear
Research (Organizagdo Europeia para a Pesquisa Nuclear - CERN).

Originalmente, essa proposta foi construida por Berners-Lee com o objetivo de auxiliar
no gerenciamento dos documentos do CERN, que apresentavam uma grande heterogeneidade
de informac0es, e pessoas que trabalhavam em sedes espalhadas pela Europa necessitavam
trocar dados com mais rapidez e com mais dindmica. No texto que apresenta a proposta,

Berners-Lee (1989) relata que o modo como as informagbes eram armazenadas e
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compartilhadas no @mbito do CERN, em arvores, ndo era eficiente para os grandes projetos
desta organizagéo.

Diante desse cenério, 0 autor aponta que a solucdo seria utilizar o hipertexto como um
meio para gerenciar as informacdes desses projetos do CERN. Conforme Berners-Lee (1989)
aponta, o termo hipertexto foi cunhado por Ted Nelson na década de 1950. Destaca-se ainda
que, nesse texto, Berners-Lee ndo chamava essa proposta de Web, mas sim de Linked
information systems (sistemas de informacgdes ligadas), justamente pela caracteristica do
hipertexto que permite a ligacdo dos recursos.

A partir dessa proposta, em 1990, Berners-Lee e Cailliau (1990), no texto denominado
WorldWideWeb: Proposal for a hypertext project, explicam como esse projeto utilizaria o
hipertexto como base para esse sistema de gerenciamento de informac&o. Nesse texto também
o nome WorldWideWeb é cunhado, e a proposta comeca a se tornar real e aplicavel.

Os autores ainda apontam como o hipertexto esta relacionado a essa proposta:

O hipertexto € uma maneira de vincular e acessar informacdes de varios tipos
como uma rede de nGs nNos quais o usuario pode navegar a vontade. Ele fornece
uma Unica interface de usuario para grandes classes de informacdes
(relatorios, notas, bases de dados, documentacdo do computador e ajuda on-
line). Propomos um esquema simples incorporando servidores ja disponiveis
no CERN. (BERNERS-LEE; CAILLIAU, 1990, ndo paginado, tradugdo
nossa)

A partir do que é relatado pelos autores, verifica-se que o hipertexto é central no
contexto da Web, ao permitir a interligacdo dos dados e criacdo dos nds que caracteriza o
hipertexto e a Web atual. Além disso, identifica-se que a proposta contemplou outras aplicacfes
do CERN e comecou a se materializar na forma que temos atualmente.

A partir desse texto do Berners-Lee e Cailliau (1990), o termo World Wide Web, que
chamaremos somente de Web no ambito deste trabalho, passou a ser uma iniciativa mundial,
tornando-se a principal aplicacdo da internet. Em poucos anos, a Web se tornou muito utilizada,
havendo diversas aplicacdes e paginas, chamadas de websites, fazendo parte desse projeto.

Uma caracteristica da Web, essencial para compreender como essa iniciativa se
desenvolveu, esta vinculada a caracteristica livre que a Web possui. No ano de 1993, a Web se
tornou de dominio publico, tendo como caracteristica central ser descentralizada e livre de
custos. Em outras palavras, a insercdo de contetdo na Web ndo seria controlada por nenhuma
instituicdo ou organizacao, ndo necessitando haver o pagamento por isso.

Nesse sentido, Berners-Lee, em uma entrevista em 2003, relatou que:

A decisdo do CERN de tornar as bases e os protocolos da Web disponiveis
sem royalties e sem impedimentos adicionais foi crucial para a existéncia da
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Web. Sem esse compromisso, 0 enorme investimento individual e corporativo
em tecnologia da Web simplesmente nunca teria acontecido, e ndo teriamos a
Web hoje. (EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH,
2003).

As palavras de Berners-Lee demonstram que a base da Web estava construida sob a
liberdade, e a insercdo dessa proposta em dominio publico foi essencial para a Web se tornar o
que ¢ atualmente. Como relatado, essa caracteristica tornou a Web descentralizada, permitindo
que qualquer usuario pudesse inserir conteddo nesse ambiente.

No entanto, essa descentralizacdo da Web teve como consequéncia um aumento
exponencial na quantidade de informagOes disponibilizadas. Nos anos iniciais da Web,
informacdes dos mais diversos tipos foram sendo inseridas na Web, utilizando o hipertexto
como base para possibilitar a interligacdo e a navegacdo pelos contetidos. Porém, a grande
maioria desses contetdos foram estruturados e disponibilizados somente para a leitura humana.
(SOUZA; ALVARENGA, 2004).

Quando se diz que uma informagdo esta estruturada apenas para a leitura humana no
contexto da Web, esta vinculada, especialmente, a paginas Web que utilizam apenas elementos
visuais das linguagens de hipertexto e linguagens de estilo, como o HyperText Markup
Language (HTML) e Cascading Style Sheets (CSS). Uma consequéncia de apontar que uma
pagina Web esta preparada apenas para a leitura humana é que as informacdes estdo
estruturadas apenas visualmente, nao fornecendo informacées que expressem o significado das
informacdes apresentadas, para eventuais mecanismos computacionais que busquem extrair
conhecimento desses ambientes.

Nesse cenario, Souza e Alvarenga (2004, p. 133) apontam como a Web era vista em
seus anos iniciais, em gque ndo havia uma preocupacao em expressar a semantica dos contetldos
para 0S mecanismos computacionais, pelas caracteristicas que a Web possuia:

Embora tenha sido projetada para possibilitar o facil acesso, intercambio e a
recuperacdo de informacgbes, a Web foi implementada de forma
descentralizada e quase anarquica; cresceu de maneira exponencial e cadtica
e se apresenta hoje como um imenso repositério de documentos que deixa
muito a desejar quando precisamos recuperar aquilo de que temos
necessidade.

Vale destacar que a visdo dos autores expressa com clareza como a Web estava
estruturada e organizada nos seus primeiros anos. 1sso demonstra que o rapido crescimento da
quantidade de conteudos disponibilizados, consequéncia da revolucdo que esse ambiente

provocou na sociedade, também trouxe dificuldades, que necessitavam, de alguma maneira, ser
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tratadas, para ndo sentenciar a Web a ser finalizada por ser invidvel navegar e encontrar
quaisquer informacg0es nesse ambiente.

Diante dessa dificuldade, Berners-Lee (1998) comeca a pensar em uma forma de
solucionar a problematica em que a Web estava envolta, em que havia muito conteudo, mas
sem significado algum para 0s mecanismos computacionais, inviabilizando a recuperagéo
adequada e que permitisse a descoberta de novas informagdes. Nesse texto, o autor inicia as
reflexdes sobre uma Web Semantica, em que, a partir disso, esse termo passa a significar essa
proposta onde a Web teria um nivel semantico mais elevado.

Nessa seara, posteriormente, Berners-Lee, Hendler e Lassila (2001) comecam a dar
forma a Web Semantica como uma proposta para solucionar esse cenario, na busca de permitir
que os contetdos informacionais fossem providos com mais significados e mais informacdes
descritivas. Assim, a proposta da Web Semantica traria: “[...] estrutura para o contetido
significativo das paginas da Web, criando um ambiente no qual os agentes de software que
transitam de uma pégina para outra possam realizar prontamente tarefas sofisticadas para os
usuarios.” (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001, ndo paginado).

Essa citacdo demonstra que o objetivo da Web Semantica sempre foi facilitar as tarefas
realizadas pelos usuarios, em especial pela dificuldade existente naquele momento para o
usuario realizar até mesmo tarefas simples. Além disso, destaca-se que a estrutura em que as
informagdes estavam disponibilizadas, ndo permitiria aos mecanismos computacionais
expandirem o modo como 0s usuarios navegam e utilizam a Web.

Um outro ponto central na compreensdo do papel da Web Semantica esta na sua relacéo
com a Web. Tal relacdo é explicitada ja no texto inicial da Web Semantica de 2001, em que
Berners-Lee, Hendler e Lassila (2001, ndo paginado, traducdo nossa) afirmam que:

A Web Semantica ndo ¢ uma Web separada, mas uma extensao da atual, na
qual a informacdo possui um significado bem definido, permitindo que
computadores e pessoas trabalhem em cooperacdo. Os primeiros passos para
tecer a Web Semantica na estrutura da Web existente j& estdo em andamento.
Em um futuro préximo, esses desenvolvimentos trardo novas funcionalidades
significativas, a medida que as maquinas se tornarem muito mais capazes de
processar e "entender" os dados que elas simplesmente exibem no momento.

Duas questdes podem ser destacadas do trecho citado. A primeira esta no apontamento
da Web Semantica ser uma extensdo da Web, em que os dados dessa Gltima teriam um nivel
maior de formalizacdo semantica. Tal questdo demonstra que a Web Semantica foi proposta
com o intuito de aprimorar a Web, permitindo que esse ambiente tivesse mais possibilidades

para aprimorar a forma como o0s usudrios interagem e acessam as informagoes.
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A segunda questdo estd no processo de desenvolvimento da Web Semantica, em que 0s
autores demonstram como ocorreu esse processo, em que as ferramentas foram construidas a
partir dessas bases teodricas apresentadas por eles e pelos demais pesquisadores que buscavam
aprimorar a Web.

Nesse ambito, Ramalho, Vidotti e Fujita (2008, ndo paginado) apontam que:

[...] observa-se que comparando com as abordagens tradicionalmente
desenvolvidas, o projeto Web Seméantica constitui-se como uma tentativa
inversa de solucdo que tem como objetivo desenvolver meios para que as
maquinas possam servir aos humanos de maneira mais eficiente, mas para isso
torna-se necessario construir instrumentos que fornecam sentido l6gico e
semantico aos computadores

A questdo abordada pelos autores expressa com clareza os objetivos da Web Semantica,
bem como qual caminho essa proposta seguiu para solucionar a questdo expressa da
problemética da falta de organizacdo existente na Web, que conduzia a uma ineficiéncia em
alguns processos. A inversdo que os autores indicaram demonstra que a Web Semantica buscou
expandir a compreensao dos conteudos pela maquina, para que a maquina servisse melhor aos
individuos. Nesse sentido, como relatado anteriormente, a proposta esteve sempre focada em
construir um ambiente melhor para as pessoas.

A partir dessa concepgéo inicial apresentada por Berners-Lee, Hendler e Lassila (2001),
a Web Semantica comecou a se desenvolver de modo a permitir que essa proposta se tornasse
de fato real e implementavel. Assim, nos anos seguintes a 2001, uma série de novas tecnologias
e ferramentas comegaram a ser desenvolvidas, tornando a Web Seméntica mais proxima da
realidade, influenciando o modo como as novas aplicagdes passaram a ser construidas e
permitindo uma comunicacdo com novas tecnologias de outros campos de estudos, como a
Inteligéncia Artificial.

Nesse contexto, cinco anos apds a proposta inicial da Web Semantica, Shadbolt, Hall e
Berners-Lee (2006) escreveram o texto The Semantic Web Revisited, que evidencia como a
Web Semantica amadureceu nesses primeiros anos, demonstrando como as ferramentas da Web
Semantica se tornaram realidade, ao mesmo tempo que indicava a necessidade de haver uma
maior integracdo entre tais tecnologias, a Web e a Inteligéncia Artificial. Nesse sentido, 0s
autores apontam que:

Esperamos que os desenvolvimentos, metodologias, desafios e técnicas que
discutimos aqui ndo apenas originem uma Web Semantica, mas também
contribuam para uma nova Ciéncia da Web - uma ciéncia que busca
desenvolver, implantar e compreender sistemas e sistemas de informacéo
distribuidos, de seres humanos e maquinas, operando em escala global. I1A
[Inteligéncia Artificial] sera uma das disciplinas contribuintes. 1A ja nos
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forneceu métodos de programacéo funcional e l6gica, formas de compreender
sistemas distribuidos, ferramentas de detec¢do de padrdes e de mineragédo de
dados, abordagens de inferéncia, engenharia ontoldgica e representacdo de
conhecimento. Tudo isso é fundamental para uma agenda da Web Science e
para a realiza¢do da Web Seméantica. (SHADBOLT; HALL; BERNERS-LEE,
2006, p. 101, traducdo nossa)

O trecho apresentado relata com clareza como a Web Seméntica esté vinculada e pode
contribuir com outros campos de estudos, como a propria Inteligéncia Artificial. Destaca-se que
a materializacdo da Web Semantica é essencial para fornecer subsidios para essas tecnologias
distintas, pois € a primeira que deve ser responsavel no fornecimento de informagdes, com um
nivel de seméntica formal adequado para a realizacdo de inferéncias e a descoberta de novas
informacdes, apoiadas nas aplicacdes de Inteligéncia Artificial, entre outros campos de estudos
da Ciéncia da Computacao.

Nesse momento em que o texto supracitado foi escrito, a proposta do Linked Data
iniciava, de forma mais contundente, o processo chamado de materializacdo da Web Semantica.
O termo materializacdo da Web Semantica foi discutido por diversos autores, entre eles:
Arantes (2010), Santarem Segundo (2015), Santarem Segundo e Coneglian (2016) e Coneglian
(2017).

Vale destacar que os trés ultimos textos citados apontam ainda que o Linked Data se
mostra como a principal iniciativa de materializacdo da Web Semantica, como relatado por
Santarem Segundo (2015, p. 225) ao apontar o Linked Data: “[...] como a melhor forma de
materializagdo dos conceitos e tecnologias da Web Semantica [...]”.

A proposta do Linked Data utiliza as tecnologias e as ferramentas da Web Semantica
para interligar os dados na Web, permitindo que os principios destacados no inicio da Web
Semantica fossem implementados. Essa proposta sera discutida com mais detalhes na subsecéo
3.4, porém a figura 3, a seguir, ja permite visualizar como a Web Semantica foi evoluindo de

modo a tornar possivel a existéncia do Linked Data.
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Figura 3 - A evolucdo da Web Seméantica até o Linked Data
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Fonte: Méndez e Greenberg (2012, p. 238).

O levantamento realizado por Méndez e Greenberg (2012), apresentado na figura 3,
aponta, na parte superior, alguns dos principais textos que marcaram a histéria da Web
Semantica até o ano de 2012, enquanto na parte inferior se observam as principais ferramentas
da Web Semantica, que conduzem até 0 momento em que o Linked Data se encontrava no ano
do estudo.

Destaca-se que ha uma intima relacdo entre 0 modo como os textos foram construidos,
as tecnologias se desenvolveram e a forma como o Linked Data se tornou viavel. Atualmente,
0 Linked Data € um projeto que tem se expandido significativamente, tornando-se um
importante meio para a publicacdo de dados de diversas areas de estudos, como Ciéncias da
Saude, Ciéncias naturais e dados governamentais.

No momento atual, a Web Semantica encontra-se em um momento de expansdo para
campos diversos, com diversas aplicages e com os mais distintos objetivos. As ferramentas e
0s conceitos da Web Semantica estdo presentes em projetos utilizados por milhdes de pessoas
por dia, alem de haver uma manutencéo e fortalecimento do Linked Data.

Dentre os projetos que estao baseados nos principios da Web Semantica, destaca-se uma

patente da empresa de midias sociais Facebook, em que a forma como se da a busca para a
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localizagdo das entidades e dos recursos na rede social, utilizando-se dos conceitos de grafos e
informacdes estruturadas, tem uma relagdo direta com a proposta da Web Semantica
(FACEBOOK, 2016). Apesar de na patente ndo haver nenhuma indicagdo da Web Seméantica,
0s principios dessa proposta estdo claramente apresentados na forma como a patente se coloca.

Outro projeto de grande alcance é o Google Knowledge Graph. Singhal (2012), que, ao
apresentar essa proposta, explicita que a ideia do projeto é transformar o modo como a busca é
realizada, o que se evidenciaria ao tratar as informag0es como objetos e ndo somente cadeias
de caracteres a ser buscadas. A relacdo dessa proposta com a Web Semantica foi tratada por
diversos autores como Monteiro (2015), Santarem Segundo, Souza e Coneglian (2015) e
Coneglian et al. (2017).

A forma como o Knowledge Graph utiliza os principios da Web Semantica foi
verificada por Coneglian et al. (2017, p. 46), ao afirmar que ¢ possivel: “[...] identificar que a
estrutura semantica de todo o Knowledge Graph ocorre inteiramente baseada em RDF, em que
as relacdes séo sempre, sujeito, predicado e objeto [...]” (CONEGLIAN et al., 2017).

Um outro projeto de destaque internacional baseado nos principios da Web Semantica
e do Linked Data é a Europeana. A Europeana retine documentos de bibliotecas, arquivos e
museus dos diversos paises da Europa, sendo um importante sistema para a preservacdo da
memoria do continente. Nesse sentido, as informacgdes contidas nesse ambiente estdo
estruturadas seguindo o Europeana Data Model (EDM), que foi estruturado utilizando as
ferramentas da Web Semantica e é uma importante base de dados do Linked Data.
(EUROPEANA, 2014)

H& outros projetos que estdo sendo desenvolvidos ou que ja foram finalizados,
demonstrando o quanto a Web Semantica se expandiu e hoje é um importante elemento a ser
considerado, para se refletir como as proximas ferramentas irdo se desenvolver e influenciaréo
a vida dos individuos.

Todo o histdrico e 0s conceitos apresentados possibilitam uma compreensdo de como a
Web Semantica evoluiu e se materializou, permitindo atualmente aos pesquisadores refletirem
e desenvolverem elementos que extrapolam a propria Web, e que permitem utilizar os conceitos
e as ferramentas dessa proposta para aprimorarem outros campos de estudos.

O exemplo mais evidente esta na Inteligéncia Artificial, em que ha uma interse¢do em
questdes sobre inferéncias, permitindo aprimorar a compreensdo dos sistemas informacionais
sobre as informacdes produzidas pelos usuarios, retornando melhores resultados para esses

mesmos usuarios. Além disso, ha ferramentas como motores de inferéncia, que estdo cada vez
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mais avancando na busca de melhorar significativamente as consultas e a realizacdo de
relacionamentos entre os dados que estdo disponibilizados nas ferramentas da Web Semantica.

No entanto, essa relacdo com outros campos de estudos ndo fica restrito a Inteligéncia
Artificial, podendo ser expandido para disciplinas que podem aprimorar ainda mais essa relacdo
entre 0S mecanismos computacionais e os individuos. Em especial, o processamento de
linguagem natural, que h& décadas vem sendo estudado e trabalhado nas areas da Ciéncia da
Computacdo, pode fornecer subsidios importantes para a Web Semantica, ao mesmo tempo que
pode receber contribui¢bes essenciais, para tornar mais clara a compreensdo da forma como 0s
usuarios se comunicam.

No contexto deste trabalho, a aproximacdo desses dois campos de estudos, Web
Semantica e processamento de linguagem natural, visa a avancgar a forma como a comunicagéo
entre humanos e maquinas se comunicam, inserindo a compreensdo do significado e do
contexto aos ambientes informacionais digitais. Nesse sentido, a Ciéncia da Informacao é a base
epistemoldgica e tedrica para permitir que essas relacdes entres 0s campos ocorra, tendo como
ponto central o individuo, elemento primordial para permitir a compreensdo do contexto em
que 0S USUArios se encontram.

Essa abordagem final demonstra o que esse trabalho visa a trazer para continuar essa
linha temporal da Web Semantica, apresentando a coeréncia a0 modo como esse campo de
estudos foi evoluindo tanto na Ciéncia da Computacdo, quanto na Ciéncia da Informacéo.

A forma como a Web Semantica evoluiu esta vinculada necessariamente a alguns
conceitos que nasceram a partir da Web Semantica, ou que ja existiam anteriormente, mas de
algum modo foram vinculados fortemente aos estudos desse campo. Os conceitos da Web
Semantica sdo um ponto-chave para compreender como esse trabalho sera desenvolvido e 0s
elementos que compdem o modelo proposto. Assim, na sequéncia, apresentam-se 0s principais

conceitos vinculados aos estudos de Web Semantica.

3.2 CONCEITOS DA WEB SEMANTICA

A divisdo da Web Semantica em conceitos e ferramentas possibilita uma compreenséo
mais clara do impacto que esse campo de estudo teve em diversas areas do conhecimento. 1sso
ocorre, pois 0s conceitos da Web Semantica estdo sendo largamente utilizados em diversas
areas do conhecimento. Esses conceitos permitem a construcdo de modelos tedricos e embasam

0 desenvolvimento de ferramentas e aplicagdes.
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Nesse sentido, nesta subsecdo, serdo discutidos os principais conceitos da Web
Semantica que embasam os estudos aqui realizados: a representacdo de recursos, tratado de
modelo RDF, e as ontologias.

3.2.1 Representacéo dos recursos (RDF)

O primeiro conceito central da Web Semantica e que tem impactado o desenvolvimento
de diversos outros ferramentais e tecnologias € 0 modo como a representacdo dos recursos €
feita por meio do RDF.

Primeiramente, vale ressaltar que o RDF é tratado como um modelo de representagéo
de recursos e, por vezes, é considerado uma tecnologia da Web Semantica, pelo seu uso nas
mais diversas ferramentas que estdo dentro do escopo desse campo de estudo. No entanto, o
conceito que embasa a representacao de recursos utilizando o0 modelo RDF tem extrapolado o
préprio RDF, uma vez que ha uma série de aplicacdes, que tem em sua base 0s conceitos da
Web Semantica, que utilizam o principio do RDF, sem utilizar o modelo em si.

Destacam-se dois projetos principais: 0 Knowledge Graph, do Google, e patentes do
Facebook que usam o conceito do RDF. Ambos 0s projetos ndo citam diretamente a Web
Semantica e, mais especificamente, ndo citam o RDF como tecnologia base para o seu
desenvolvimento.

Como citado anteriormente, o primeiro projeto, o Knowledge Graph é uma expanséo do
modo como o Google realiza as suas buscas, por meio de associacfes realizadas entre 0s
recursos. O segundo, referente a uma patente do Facebook, trata de como as buscas, dentro
dessa rede social, ocorrem por meio de associacdes e ligacOes existentes entre as diversas
informacdes que essa ferramenta possui. (FACEBOOK, 2016; SINGHAL, 2012).

Esses dois projetos utilizam em sua esséncia o principio do RDF, que esta na associa¢ao
dos recursos. Esse modelo busca tornar o relacionamento e o0 armazenamento mais associativo,
onde a ligacao entre os recursos ocorre sempre por meio de algum atributo.

RDF é um modelo padrédo para intercambio de dados na Web. O RDF possui
recursos que facilitam a fusdo de dados, mesmo se os esquemas relacionados
forem diferentes, e suporta especificamente a evolucdo dos esquemas ao longo
do tempo, sem exigir que todos 0s consumidores de dados sejam alterados. O
RDF estende a estrutura de vinculacdo da Web para usar URIs para nomear a
relacdo entre as coisas, bem como as duas extremidades do link (isso
geralmente é chamado de "tripla™). Usando esse modelo simples, ele permite
que dados estruturados e semiestruturados sejam misturados, expostos e
compartilhados em diferentes aplicativos. Essa estrutura de vinculagédo forma
um gréfico rotulado e direcionado, no qual as arestas representam o link
nomeado entre dois recursos, representados pelos n6s do grafico. Essa visdo
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gréfica é o modelo mental mais facil possivel para o RDF e é frequentemente
usada em explicagBes visuais de facil compreensdo. (WORLD WIDE
CONSORTIUM, 2014, traducdo nossa)

A andlise desse trecho pode ser realizada sob uma perspectiva conceitual, em que o RDF
é visto como um conceito da Web Semantica, e ndo como uma tecnologia. Tendo esse prisma,
verifica-se que o RDF aprimora 0 modo como as informagcfes podem ser recuperadas,
armazenadas e associadas. Destaca-se que o relacionamento dos dados por meio de grafos
permite que, tanto dados estruturados, quanto dados nédo estruturados, estejam interligados.

Nesse contexto, 0 uso do principio do RDF permite que videos estejam associados a
textos e a outras midias, de modo que a recuperacao da informacdo seja muito mais simples e
natural, tanto para 0s mecanismos computacionais, quanto para os individuos.

Esse modelo se contrapde a outros modos em que as informagdes séo relacionadas e
armazenadas, no qual se destaca o modelo relacional, utilizado pelos principais sistemas
gerenciadores de banco de dados. O modelo relacional organiza as informac6es por meio de
tabelas, de forma que, em uma tabela, as linhas sdo registros e as colunas contém as informacdes
de cada registro. Outro importante aspecto do modelo relacional, é que é possivel realizar
relacionamento entre os registros, utilizando identificadores de uma tabela, fazendo referéncia
a outras tabelas.

Em contraposicdo ao modelo relacional, considera-se que o0 uso do conceito do RDF
para o relacionamento e 0 armazenamento de recursos se embasa em outros principios, em que
todos os dados estéo relacionados e sdo armazenados por meio de ligagoes.

Um conceito base para entender o funcionamento do RDF esta no conceito de modelo

de dados em grafos, que pode ser observado na figura 4.

Figura 4 - Principio do relacionamento RDF

Recurso 1
predicado

Fonte: elaborado pelo autor.

O principio apresentado na figura 4 esta no relacionamento entre dois recursos por meio
de algum predicado, que vincula duas coisas. Para compreender melhor o funcionamento desse

principio de relacionamento do RDF, pode-se entender que o0 RDF é composto por uma tripla
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RDF, em que o sujeito (recurso 1, na figura 4) esta ligado por meio de uma propriedade
(predicado, na figura 4) a um objeto (recurso 2, na figura 4). Isso é validado por Klyne e Carroll
(2004, traducdo nossa) que, no documento que apresenta 0 RDF oficialmente, apontam: “A
afirmacéo de um triplo RDF diz que alguma relacéo, indicada pelo predicado, se mantém entre
as coisas denotadas por sujeito e objeto do triplo.”

Em suma, o sujeito indica uma informagdo, que pode ser desde um artigo cientifico, a
um autor, ou mesmo uma musica. Ja o predicado ¢ “[...] um recurso que possui um nome ¢ pode
ser utilizado para caracterizar um outro recurso, como, por exemplo, criador e titulo”
(BREITMAN, 2005, p. 22). Santarem Segundo (2014, p. 3866) complementa relatando que
“[...] sdo os atributos que permitem distinguir um recurso de outro ou que descrevem 0
relacionamento entre recursos”. E o objeto sdo os dados que representam o conteudo que esta
sendo descrito, que podem ser informacdes literais ou outros recursos, como relatado por
Breitman (2005).

O proximo principio que apresenta e valida o RDF esta vinculado & necessidade de os
nos terem identificacdo e serem parte de vocabularios baseados em URI. Basicamente isso vem
pela necessidade dos recursos e objetos serem identificaveis unicamente, além de possibilitar
que estes possam ser encontrados pela Web.

Destaca-se que “Um Uniform Resource Identifier (URI) fornece um meio simples e
extensivel para a identifica¢ao de um recurso.” (BERNERS-LEE, et al., 2005, tradug&o nossa).
Coneglian e Santarem Segundo (2017, p. 89-90) complementam essa afirmacdo, ao considerar
que “Um URI apresenta importancia devido & necessidade da identificagéo facil dos recursos
da Web. Outra caracteristica relevante é a uniformidade dos recursos, que promove a
diferenciagcdo dos mesmos, facilitando a compreensao do contexto que um recurso possui.”

Adicionalmente, Ferreira e Santos (2013, p. 18) destacam que “O importante, no
entanto, ndo é a recuperacdo ou ndo de algo por um navegador a partir desse URI, nem mesmo
se 0 que € recuperado tem ou ndo alguma relacdo com o livro em questdo, mas sim a propria
identificac¢do do recurso.”

Assim, verifica-se que o RDF passa a ter um papel central na interoperabilidade e na
identificacdo das informacdes, o que pode ser verificado pela exigéncia do uso de URIs. Ferreira
e Santos (2013, p. 21) continuam ainda: “O modelo RDF oferece a possibilidade para as
comunidades de descricdo de recursos definirem a semantica de seus metadados de maneira
formal, isto é, definindo o significado dos elementos de metadados, conforme as suas

necessidades especificas de descri¢cdo, em um modelo processavel por maquinas.”
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O terceiro conceito que pauta 0 RDF esta nos tipos de dados que podem ser utilizados
nos dados modelados com RDF. Em suma, um tipo de dado se trata de um “[...] espago léxico,
um espaco com valores e um mapeamento 1éxico para um valor.” (KLYNE; CARROLL, 2004,
traducdo nossa). Esses tipos de dados sdo utilizados para representar valores inteiros, strings,
numeros reais, booleanos, entre outros. Além disso, o proprio RDF permite a criacdo de novos
tipos de dados, dando assim flexibilidade para o processo de representagéo.

Vinculado ao conceito dos tipos de dados, tem-se o quarto principio do RDF que séo 0s
valores literais e ndo-literais. Os valores literais sdo valores absolutos, como strings ou
nlmeros, enquanto, os valores ndo-literais Sao 0s recursos.

Ferreira e Santos (2013, p. 19) aprofundam essa questdo, relatando que:

Literais s&o valores de dados de um certo tipo de dados (datatype). O valor de
cada literal é geralmente descrito como uma sequéncia de caracteres, tais
como a cadeia de caracteres composta pelos simbolos 3 e 6 do exemplo
anterior. A interpretacdo de tais sequéncias realizada pela méaquina é, entdo,
baseada em um tipo de dados especifico.

Dessa forma, todos 0s recursos e valores que sdo constituidos por recursos que possuem
URI s&o chamados de valores néo-literais, isso porque fazem referéncias a conceitos e objetos,
gue ndo sao apenas constituidos por uma Unica informacdo. Isso é importante, pois é uma das
principais caracteristicas do RDF, permitindo que um conjunto de dados em uma mesma
estrutura possua dados literais e ndo-literais.

Por fim, o Gltimo conceito importante do RDF esta no modo como um simples fato pode
ser representado. Em suma, quando se representam informagdes em que um recurso precisa
estar conectado a diversos outros recursos, 0 RDF utiliza de um conceito de n6 branco para
possibilitar que esse relacionamento ocorra. Klyne e Carroll (2004, tradugdo nossa) apontam
que: “Uma forma simples de decomposicao introduz um novo né em branco, correspondente a
linha, e uma novo tripla é introduzida para cada célula na linha. O sujeito de cada tripla é o
novo nd em branco, o predicado corresponde ao nome da coluna e o objeto corresponde ao
valor na célula.”

Coneglian (2017, p. 79) exemplifica essa situacdo apontando que:

Um exemplo possivel de existéncia de nds em branco, é a relagdo de pessoa
com endereco. A tripla RDF desse exemplo seria composto por: a pessoa como
sujeito, o relacionamento como endereco, e 0 objeto seria o valor que informa
0 enderego; entretanto, como o endereco possui diversos dados, como rua,
namero, bairro, cidade, estado, o RDF permite que o objeto seja um n6 em
branco, que se relaciona com diversos outros ndés; nesse exemplo, em
particular, 0 n6 em branco se relaciona com rua, nimero, bairro, cidade e
estado
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A figura 5 demonstra o que foi relatado pelo autor e 0 mecanismo chamado de né branco.

Figura 5 - Exemplo de grafo com n6 em branco
hitp:fiwww. example. org/staffid/85740

http:fhwww example.orglterms/address

http:fiwww.example.orgiterms/ CT/ \1lp:muww_example.orgitermsfposialCode

Bedford 01730
hitp:hwww example. orglterms/street hitp:fhwww example. orgiterms/state
1501 Grant Avenue Massachusetts

Fonte: Klyne e Carroll (2004)

Os conceitos apresentados e a explanacao realizada estdo focados no RDF enquanto
conceito, e ndo em seu uso como tecnologia. Posteriormente, na secdo 3.3.1 serd apresentado
como o RDF pode ser utilizado como ferramentas, com XML e outras tecnologias.

A seguir apresenta-se o conceito de ontologias, elemento central para este trabalho.

3.2.2 Ontologias

As ontologias estdo se tornando importantes elementos da Web Semantica, para
possibilitar informacbes capazes de contextualizar um cenario, bem como para fornecer
informacdes que possam ser compreendidas, computacionalmente, no que diz respeito ao
sentido que determinados termos podem ter. Nesse contexto, desde o inicio da Web Semantica,
as ontologias estdo se tornando cada vez mais populares e utilizadas em diversos cenarios,
havendo diversas iniciativas que buscam construir ontologias para fornecer uma descri¢éo
formalizada de um dominio.

Destaca-se que o termo ontologia é utilizado para fazer referéncia a um ramo da filosofia
desde os séculos XVII e XVIII, como apontado por Ramalho (2006). No entanto, Coneglian
(2017) destaca que, mais recentemente, a partir da década de 1990, o termo ontologia passou a
ser utilizado em pesquisas das areas de Ciéncia da Informacéo e Ciéncia da Computacdo, tendo
um foco diferente daquele da filosofia, fazendo referéncia a instrumentos que buscam

demonstrar o contexto de um cenario existente no mundo real para o computador.
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A primeira definicdo dada neste trabalho € uma das mais populares encontradas na
literatura, e ¢ feita por Gruber (1993, p.1, tradugdo nossa), apontando que: “[...] uma ontologia
¢ uma especificagao explicita de uma conceitualizagdo [...]”. O autor, ao apontar especificagéo
explicita indica a existéncia de conceitos e relacionamentos entre classes, que € apresentada por
um conceitualizacdo, que indica a ocorréncia desse fato por meio de um modelo de algum
dominio especifico.

Essa definicdo é complementada por outro conceito bastante utilizado, que foi criado
por Borst (1997), destacando que: “[...] uma ontologia € uma especificacdo formal de uma
conceitualizagdo compartilhada.” Destacam-se dois novos elementos nessa definicdo, o
primeiro, a conceitualizacdo, é vinculado a questdo de ser uma especificacdo formal, o que
indica a necessidade da ontologia ser capaz de ser processavel e compreendida pelo
computador, enquanto o segundo, o ser compartilhada, demonstra que ontologias devem ser
criadas em comunidades, devendo refletir um conhecimento que € consensual.

Essas duas definigbes sdo as mais utilizadas na literatura, sendo fundamentais para
compreender como as ontologias foram concebidas em seu inicio, e como esses instrumentos
foram essenciais e influenciaram a proposta da Web Semantica.

Posteriormente, Guarino (1998, p. 5, traducdo nossa) trouxe uma nova definicao,
relacionada as anteriores, mas trazendo novos elementos: “Uma ontologia ¢ uma teoria logica
que representa o significado pretendido de um vocabulario formal.” Tal definicdo destaca que
as ontologias representam vocabularios, trazendo a questdo de ser uma forma de representar um
determinado cenério.

Ramalho (2006) complementa tal questdo apontando que:

De acordo com tais consideragdes, uma ontologia é uma teoria légica cujo modelo
restringe uma conceitualizagdo particular, sem especificar exatamente qual, ou,
em outras palavras, pode-se definir como uma caracterizacdo axiomatica do
significado de um vocabulario I6gico, a qual tem o compromisso apenas com a
consisténcia em um determinado dominio, e ndo com a completude.

A viséo do autor relaciona as diversas defini¢Ges classicas, trazendo detalhes sobre o
modo como as ontologias sdo capazes de possibilitar os elementos destacados nas definicoes.
Em especial, pontos como 0s axiomas e a consisténcia sdo levantados como importantes para
permitir a conceitualizacdo de um dominio, permitindo criar vocabularios que trazem
caracteristicas logicas.

Trazendo uma visdo mais clara de como as ontologias estdo relacionadas as areas da
Ciéncia da Informacéo e da Ciéncia da Computacdo, Campos e Campos (2014, p. 3827-3828)

apontam que as ontologias fornecem: “[...] um modelo para representar os pressupostos
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epistemolodgicos e ontoldgicos, relevantes para o entendimento de pesquisas e seu tratamento
computacional através das iniciativas de dados interligados abertos, mas sua elaboracdo é um
processo custoso.”

As autoras destacam que as ontologias possuem uma alta expressividade e capacidade
de representacdo, a0 mesmo tempo que apresentam que as ontologias podem ser utilizadas nas
iniciativas de dados abertos interligados. Essa caracteristica sera melhor explorada em uma
subsecéo posterior sobre Linked Data.

Em uma visdo mais aplicada a Web Semantica, Santarem Segundo e Coneglian (2015,
p. 227) complementam o conceito de ontologias, do ponto de vista de aplicacdo tecnoldgica,
dizendo que “[...] entendem-se as ontologias como artefatos computacionais que descrevem um
dominio do conhecimento de forma estruturada, através de classes, propriedades, relacdes,
restricoes, axiomas e instancias.”

A visdo dos autores aponta as ontologias de forma mais aplicada, mas trazendo o
conceito que embasa essa visdo, de elementos que descrevem um determinado dominio.
Adicionalmente, os autores trazem elementos que fazem parte de uma ontologia, apontando
como elas podem efetivamente cumprir sua funcdo de especificar um contexto.

Nessas visoes, verifica-se como o conceito de ontologia foi evoluindo com o passar dos
anos e como a Web Semantica contribuiu para transformar e aprimorar a sua concepcéo. Nesse
sentido, nas primeiras visoes, de Gruber (1993), Borst (1997) e Guarino (1998), as ontologias
eram vistas como instrumentos focados na contextualizacdo de um dominio, tendo uma
perspectiva mais tedrica, sem trazer com tanta énfase a questdo computacional, ao passo que
Ramalho (2006), Campos e Campos (2014) e Santarem Segundo e Coneglian (2015)
comecaram a mostrar ontologias com caracteristicas mais aplicadas e computacionais. Essa
reflexdo aponta como as ontologias passaram a ser efetivamente instrumentos de fundamental
importancia para a Web Semantica e outras areas.

Outra importante classificacdo acerca das ontologias esta na forma de uso que elas
podem ter. Essa classificacdo foi realizada por Guarino (1998) e divide as ontologias em quatro
classes:

e Ontologias de topo (top-level ontologies): descrevem conceitos gerais e amplos, como
espaco, tempo, matéria, objeto, evento, acdo, entre outros. Destaca-se que tais
ontologias ndo devem estar ligadas a um dominio ou problema especifico, pois séo
generalistas.

e Ontologias de dominio (domain ontologies): ontologias mais especificas que as de topo,

e buscam descrever um determinado dominio particular, podendo, inclusive,
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especializar conceitos oriundos de ontologias de topo. Como exemplo delas podem-se
considerar as ontologias da area da medicina.

e Ontologias de tarefa (task ontologies): ontologias que tratam de uma tarefa dentro de
um dominio, sendo, portanto, especificacbes de ontologias de dominio. Exemplos
seriam ontologias tratando de prontuarios médicos dentro de um dominio de medicina.

e Ontologias de aplicacdo (application ontologies): ontologias que descrevem uma
aplicacdo, dependendo tanto de um dominio quanto de uma tarefa, sendo por vezes uma
especificacdo de ontologias de ambos os tipos (ontologias de dominio e de tarefa).
Algumas ontologias desse tipo possuem conceitos que correspondem ao papel
desempenhado por algum ator dentro de um dominio, durante a execucdo de uma

determinada tarefa.

A classificacdo apresentada demonstra que as ontologias podem estar inseridas em
diversos contextos, e com diferentes abrangéncias. No entanto, hd uma complementaridade
entre elas, de modo que, por vezes, uma ontologia é construida sendo uma especifica¢do ou
uma generalizacdo de uma outra ontologia existente.

No ambito da Web Semantica, a ontologia sempre foi considerada um dos principais
elementos para a efetivacdo dessa proposta. No texto inicial da Web Semantica, de 2001,
Berners-Lee, Hendler e Lassila (2001, tradugdo nossa), ainda sob uma perspectiva da Web,
relatam que:

As ontologias podem melhorar o funcionamento da Web de vérias maneiras.
Elas podem ser usadas de maneira simples para melhorar a precisdo das
pesquisas na Web - o programa de pesquisa pode procurar apenas as paginas
gue se referem a um conceito preciso, em vez de todas as que usam palavras-
chave ambiguas. Aplicativos mais avancados usardo ontologias para
relacionar as informagfes em uma pagina com as estruturas de conhecimento
e regras de inferéncia associadas.

A explanacéo feita pelos criadores da Web Semantica revela o poder e a importancia
que as ontologias teriam para a proposta, mostrando que as ontologias se tornaram cada vez
mais necessarias para a realizacéo de processos complexos e fundamentais, como a realizacéo
de inferéncias.

Nesse contexto, Santarem Segundo e Coneglian (2016, p. 240) apontam as necessidades
para a realizacao de axiomas para as inferéncias:

Para que as inferéncias sejam possiveis do ponto de vista computacional, é
necessario que sejam construidos regras e axiomas que conduzam os agentes
computacionais a tomarem decisdes acerca de informagdes que nao estdo
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explicitadas em conjuntos de informac@es, mas que certamente sdo passiveis
de deducdo.

As ontologias sdo 0s unicos instrumentos de representacdo que possuem esse nivel de
expressividade, a ponto de possibilitar a realizacao de inferéncias, como destacam os autores
no texto.

Nesse sentido, aponta-se que ha diversos tipos de vocabularios, como relatado por
Lassila e McGuiness (2001), com as seguintes categorias: 1) Vocabulérios
controlados/catalogos; 2) Termos/glossario; 3) Tesauros; 4) Hierarquias tipo-de informais; 5)
Hierarquias tipo-de formais; 6) Frames (propriedades); 7) Restricdes de valores; 8) Restricdes
I6gicas (disjuncdo, inverso, parte de), em que o0 primeiro apresenta a menor representatividade
semantica e o Gltimo, a maior.

Essa classificacdo € importante para demonstrar que as ontologias sdo 0s Unicos
instrumentos que apresentam todos esses elementos, sendo, assim, 0s mais completos e
apropriados para a realizagdo de inferéncias. Coneglian (2017, p. 50) aponta ainda que: “As
ontologias, além de apresentar relagdes hierarquicas e os relacionamentos semanticos que um
tesauro possui, dispdem de restricdes de valores e permitem a insercao de Idgica na definicdo
da semantica [...]”.

No contexto da Web Semantica, a linguagem OWL é capaz de aplicar e de assumir a
expressividade semantica relatada pelos autores. I1sso porque, como afirma Santarem Segundo
e Coneglian (2016, p. 221), “Para que se tornem efetivamente computacionais, as ontologias
precisam passar de uma estrutura conceitual para implementacdo através de uma linguagem.
Ha um conjunto de linguagens que foram desenvolvidas ao longo dos anos para representacdo.”

A linguagem OWL e outras ferramentas da Web Seméntica que foram concebidas a
partir de alguns dos conceitos relatados na presente subsecéo seréo apresentadas a seguir.

3.3 FERRAMENTAS DA WEB SEMANTICA

As ferramentas da Web Semantica estdo sendo desenvolvidas e aprimoradas
significativamente desde a sua proposta inicial em 2001. Atualmente, as ferramentas da Web
Semantica estdo sendo utilizadas em diversos ambitos, ndo estando restritas ao dominio da
Web.

As areas de recuperacdo da informacdo, organizacdo da informacdo e Inteligéncia
Artificial estdo utilizando e contribuindo no aprimoramento das principais ferramentas da Web
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Semantica. Nesta subsecdo serdo apresentadas e discutidas as principais ferramentas da Web

Semantica que estéo interligados a pesquisa.

3.3.1 RDF/XML, N-Triple, Turtle e JSON LD

A tecnologia do RDF ¢é uma das mais utilizadas na Web Semantica, pois os dados
publicados seguindo os principios dessa proposta sdo sempre disponibilizados nesse modelo.
No entanto, o conceito do RDF pode ser efetivado por meio de diversos tipos de ferramentas,
como XML, JSON, Turtle, entre outros. Destaca-se que isso ocorre devido a evolucéo
tecnoldgica e a necessidades diversas que existem nas aplicacBes, que exigem formatos
distintos.

A forma mais tradicional de utilizar e disponibilizar os dados de RDF é por meio do
XML. Bray et al. (2006) apontam que o padrdo XML foi criado em 1996, patrocinado pelo
W3C, por meio do grupo de trabalho XML Working Group, liderado por Jon Bosak, da empresa
Sun Microsystems (BRAY et al., 2006).

A World Wide Consortium (2011) descreve o XML como:

[...] formato de texto derivado de SGML (1SO 8879) simples e muito flexivel.
Originalmente concebido para enfrentar os desafios da publicacéo eletronica
em grande escala, XML também esta desempenhando um papel cada vez mais
importante na troca de uma ampla variedade de dados na Web e em outros
lugares.

O XML foi apontado por Berners-Lee, Hendler e Lassila (2001) como um importante
elemento para a Web Semantica, devido a capacidade de programas conseguirem utilizar o
XML para a resolucdo de uma série de tarefas. Devido a tais caracteristicas, os dados em RDF
passaram a ser majoritariamente publicados nesse formato, pelo menos nos primeiros quinze
anos apos a proposta da Web Semantica.

Gandon e Schreiber (2014) relatam que o RDF/XML segue as estruturas conceituais do
RDF, convertendo os nds e os predicados nos termos do XML: nomes de elementos, nomes de
atributos, contetdo de elementos e valores de atributos. Os autores destacam ainda que o
RDF/XML possibilita a definicdo dos namespaces por meio da estrutura XML-QNames, além
de permitir inserir os URIs nos recursos que fazem parte da representacao dos recursos do RDF,
por meio de atributos do XML.

Ressalta-se também o modo como o RDF/XML diferencia a representacdo dos recursos
e dos predicados, o que pode ser percebido na figura 6, que apresenta um exemplo de
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RDF/XML. Salienta-se, ainda, que as linhas em vermelho (linhas 2, 4, 6 e 8) fazem referéncia

a recursos, enquanto as linhas em amarelo (linhas 3 e 7) fazem referéncia a uma propriedade.

Figura 6 - Exemplo de representacdo do RDF/ XML

. <rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#">
. <rdf:Description rdf:about="http://obras.com/dom casmurro">

<nome>Joaquim Maria Machado de Assis</nome>

1
2
3.
4. <rdf:Description rdf:about="http://autores.com/machado _de assis">
5
6 </rdf:Description>

7

8

. </rdf:Description>

Fonte: elaborado pelo autor.

O codigo XML apresentado aponta 0 modo que 0 RDF pode ser descrito seguindo essa
linguagem de marcacdo, demonstrando como as triplas RDF s&o concebidas nesse modelo. O
cddigo da figura 6 é embasado na estrutura conceitual apresentada pela figura 7.

Figura 7 - Exemplo grafo RDF

http://obras.com/dom ex: autor Joaquim Maria Machado de

_casmurro Assis

Fonte: elaborado pelo autor.

A comparacdo entre as figuras 6 e 7 permite visualizar que os elementos foram
mantidos, sendo, portanto, o XML uma opcdo de utilizar o modelo RDF mantendo as
caracteristicas conceituais e sendo um padrdo utilizado em grande parte das aplicacfes
computacionais. Ha, porém, outros modelos que podem ser utilizados, como o N-Triple e 0
Turtle.

Carothers e Seaborne (2014) apontam que 0 N-Triple é: “A declaragdo de tripla [...]
[com uma] sequéncia de termos (sujeito, predicado, objeto), separados por espago em branco e
terminados por "' depois de cada tripla.”. Um exemplo de N-Triple pode ser visualizado na

figura 8.
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Figura 8 - Exemplo N-Triple

<http://obras.com/dom_casmurro> ex: autor “Joaquim Maria Machado de Assis”.

Fonte: elaborado pelo autor.

O exemplo apresentado na figura 8 é embasado no grafo da figura 7. Verifica-se que
essa estrutura é mais simples e facil para compreender, tendo basicamente uma transposicao do
grafo para um formato textual.

Outro formato popular é o Turtle. Beckett et al. (2014) apresentam um documento com
todas as especificacbes técnicas do Turtle. Os autores definem ainda o Turtle como uma

representacédo textual dos grafos RDF. Visualize-se um exemplo na figura 9.

Figura 9 - Exemplo Turtle

@prefix rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .
@prefix ex: <http://exemplo.net>

<http://obras.com/dom_casmurro>
ex:autor “Joaquim Maria Machado de Assis”.

Fonte: elaborado pelo autor.

Destaca-se que o formato Turtle tem vérias semelhangcas com o N-Triple, sendo
facilmente reconhecido e identificavel os elementos que fazem parte da tripla RDF. No entanto,
ambos os formatos, apesar de serem de facil leitura por pessoas, ndo sdo tdo reconhecidos em
aplicagdes computacionais, como 0 XML. Por isso, o XML acabou se popularizando mais, e
esses dois formatos sdo utilizados com fins mais académicos e em algumas poucas aplicagoes.

Mais recentemente, um outro formato comecou a se destacar, 0 JSON-LD (JSON para
Linked Data). Isso esta ocorrendo, pois o formato JSON passou a ser amplamente utilizado em
aplicagdes computacionais, sendo em varios casos um substituto do XML para a troca e a
interoperabilidade de dados. Segundo Crockford (2019), “JSON (JavaScript Object Notation -
Notacdo de Objetos JavaScript) é uma formatacao leve de troca de dados. Para seres humanos,
¢ facil de ler e escrever. Para maquinas, € facil de interpretar e gerar.”

O JSON-LD ¢ uma forma de publicar os dados para Linked Data em JSON. Na sua
esséncia, 0 JSON-LD é uma forma de utilizar o RDF, tendo 0 JSON como estrutura. Sporny et

al. (2019) apontam que:


http://obras.com/dom_casmurro
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JSON-LD é uma sintaxe leve para serializar dados vinculados em JSON. Seu
design permite que o JSON existente seja interpretado como Dados
Vinculados com alteragGes minimas. O JSON-LD destina-se principalmente a
ser uma maneira de usar o Linked Data em ambientes de programacéo
baseados na Web, para construir servicos da Web interoperdveis e para
armazenar dados vinculados em mecanismos de armazenamento baseados em
JSON.

As informacdes relatadas pelos autores demonstram que o principio do JSON-LD esta
em ser um modo de estruturar informacoes, seguindo o modelo RDF, de acordo com a estrutura
do JSON. Destaca-se que ha um direcionamento para a questdo da publicacdo de dados em
Linked Data, que serd explorado posteriormente, mas essa publicacdo de dados segue 0s
principios do RDF, como relatado por Sporny et al (2019), ao afirmarem que o “JSON ¢é uma
sintaxe concreta dos conceitos do RDF.”

Sporny et al. (2019) ainda apontam algumas caracteristicas do JSON-LD:

e Mecanismo para identificar unicamente em objetos JSON;

e Meio para desambiguar objetos compartilhados utilizando URIs;

e Meio para fazer referéncia a um site da Web por meio de um objeto JSON;

e Mecanismo para associar os diversos tipos de dados com valores como datas e horas;
e Mecanismo para facilmente expressar um ou mais grafos direcionados.

A figura 10 demonstra um exemplo de JSON-LD.

Figura 10 - Exemplo JSON-LD

{
"http://schema.org/name": "Manu Sporny",
"http://schema.org/url™: { "@id": "http://manu.sporny.org/" },
"http://schema.org/image": { "@id": "http://manu.sporny.org/images/manu.png" }
}

Fonte: Sporny et al. (2019).

A figura 10 demonstra como as triplas RDF s&o estruturadas nessa estrutura, mantendo
o0s conceitos do modelo RDF. Vale destacar que diversos websites estdo inserindo informacdes
estruturadas em JSON-LD para auxiliar no processo de busca, retomando conceitos trazidos
por Berners-Lee, Hendler e Lassila (2001), no texto inicial da Web Semantica.

A abrangéncia do formato JSON esta levando os conceitos do RDF a vérias areas e em

projetos de grande destaque. Em uma pagina de documentacgéo, o Google recomenda o uso de
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JSON-LD para que as paginas Web insiram dados estruturados para aprimorar as pesquisas

realizadas. Nessa documentacgéo, a empresa relata ainda que o JSON-LD:

E uma notac&o JavaScript incorporada em uma tag <script> no cabecalho ou
no corpo da pégina. A marcacdo ndo é intercalada com texto visivel para o
usudrio, o que facilita a expressdo de itens de dados aninhados, como o pais
de um Postal Address de um MusicVenue de um evento. Além disso, o Google
pode ler dados JSON-LD quando eles sdo injetados dinamicamente no
conteudo da pagina, como por cédigo JavaScript ou widgets incorporados no
seu sistema de gerenciamento de conteido. (GOOGLE, 2019).

O uso e a recomendacdo de uma empresa como a Google, uma das grandes empresas da
area de TI, faz com que a abrangéncia e a popularidade das ferramentas da Web Semantica
aumentem bastante. Além disso, o uso do JSON é muito recomendado em aplicacbes
computacionais, o que favorece a escolha pelo formato JSON-LD.

As quatro formas destacadas, RDF/XML, N-Triple, Turtle e JSON-LD, sdo a
materializacdo do conceito do RDF, ao mesmo tempo que demonstram que as ferramentas da
Web Semantica evoluiram significativamente nos Gltimos anos. Além disso, a proposta do
JSON-LD indica que a Web Seméantica permanece evoluindo e ndo esta sendo utilizada apenas
nos muros das universidades, pois quando criam uma materializacdo do conceito do RDF,
tantos anos apos a sua proposta, é visivel a importancia de se utilizar o RDF nas tecnologias
mais atuais existentes.

Outra tecnologia fundamental para o presente trabalho é o OWL, linguagem para

ontologias, que sera detalhada a seguir.

3.3.20WL

Ha diversas linguagens para a construcdao de ontologias, que possuem mais ou menos
expressividade. Nesse contexto, como relatado anteriormente, devido a importancia das
ontologias para a Web Semantica, era necessario que fosse criada uma linguagem de ontologias
capaz de efetivamente contextualizar e expressar significados, com um alto nivel de seméantica
formal. Assim, a W3C prop0s a Web Ontology Language (OWL).

Coneglian e Santarem Segundo (2018, p. 38-39) trazem essa questdo, afirmando que:

[...] o termo ontologia se refere a um conceito; assim, para existir uma
ontologia, do ponto de vista pratico e computacional, € necessario que seja
utilizada alguma linguagem que implemente as caracteristicas que envolvem
as ontologias. A linguagem OWL foi desenvolvida com essa finalidade,
buscando representar as caracteristicas e propriedades, descrevendo
computacionalmente os conceitos pertencentes as ontologias.
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A afirmacdo dos autores traz o principal propdsito da construcdo da linguagem OWL,
que esta vinculado a necessidade de implementar todos os conceitos que estdo envolvidos em
uma ontologia. Assim, a linguagem OWL foi iniciada a partir de uma revisao e complementagéo
da linguagem de ontologia DAM+OIL, que ndo possuia as mesmas capacidades
representacionais que o OWL.

A World Wide Web Consortium (2012a, traducdo nossa) afirma que é

[.] uma linguagem da Web Seméntica projetada para representar o
conhecimento rico e complexo sobre as coisas, grupos de coisas, e as relagdes
entre as coisas. OWL é uma linguagem baseada em l6gica computacional, tal
gue o conhecimento expresso em OWL pode ser explorado por programas de
computador, por exemplo, para verificar a consisténcia de tal conhecimento
ou para tornar o conhecimento implicito explicito. Documentos OWL,
conhecidos como ontologias, podem ser publicados na World Wide Web e
podem referir-se ou ser referidos de outras ontologias OWL. OWL faz parte
da camada da Web Semantica do W3C, que inclui RDF, RDFS, SPARQL, etc.

A definicdo apresentada mostra alguns elementos que sdo centrais na linguagem OWL,
como a questdo da ldgica computacional estar presente na ontologia, € conseguir ser
compreendida pelo computador. Ademais, a possibilidade de relacionamentos com outras
ontologias ou outras estruturas da Web Semantica, como RDF e SPARQL, fortalece o elemento
da interoperabilidade nas ontologias. Ressalta-se que a linguagem OWL passa, assim, a ser a
principal materializacdo de uma ontologia, pois cumpre o que as diversas definigdes traziam
como elementos que sdo parte de uma ontologia, como uma especificacdo formal
compartilhada.

Comprovando esses elementos, Santarem Segundo (2010, p. 128, grifo nosso) relata
que: “A OWL foi projetada com o objetivo de ser efetivamente utilizada por aplica¢des que
necessitem processar o contetdo de informacdes, [...], a linguagem OWL é considerada mais
adaptada e mais facil para expressar significados e semanticas [...]”. Isso demonstra que a
linguagem OWL ¢ a principal linguagem para atender as necessidades de expressividade
semantica da Web Semantica, sendo, assim, a principal linguagem de construcdo de ontologias
existente.

A linguagem OWL esté atualmente na sua segunda versao, datada de 2012. No geral, a
versdo do OWL 2 é bastante semelhante a versdo OWL 1, inserindo novas funcionalidades, que
inseriram mais expressividade para a linguagem. Além disso, essa linguagem definiu uma nova
sintaxe e inseriu novas funcionalidades e restricdes. (WORLD WIDE CONSORTIUM, 2012b)

No que tange ao objetivo para se desenvolver uma ontologia utilizando a linguagem
OWL, Santarem Segundo (2010, p. 128) relata que ao:
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[...] construir ontologias, [deve-se] explicitar fatos sobre um dominio, definir
individuos que fazem parte de um dominio e afirmacdes sobre ele, definir
classes e propriedades destas classes, especificar como derivar consequéncias
l6gicas (fatos ndo literalmente presentes na ontologia, mas resultantes de sua
semantica) e racionalizar sobre ontologias e fatos.

A afirmagéo do autor explicita alguns dos principais elementos que definem e fazem
parte de uma ontologia construida com a linguagem OWL. Breitman (2005) detalha melhor
esses pontos, relatando que ha seis elementos basicos na OWL, que sdo: namespaces,
cabecalhos, classes, individuos, propriedades, e restricdes de classes e propriedades. Tais
elementos seréo descritos na sequéncia.

O primeiro elemento destacado € o namespace. O namespace trata de um conjunto de
recursos que estao localizados em um mesmo dominio, o que € refletido no uso de URI com o
mesmo inicio. Os arquivos de ontologias devem iniciar realizando a defini¢do de uma série de
namespaces, que serdo utilizados para apontar interligagdes com outros recursos, favorecendo,
assim, a interoperabilidade de recursos. Destaca-se, ainda, que a prépria ontologia deve ter um
namespace definido para os recursos dela. Um exemplo de namespace é o do préprio RDF, que
deve ser definido para a utilizacdo de todos os recursos, classes e elementos que estdo
vinculados aquele modelo.

A figura 11 aponta o inicio de uma declaracéo de ontologia, iniciando, portanto, por um

conjunto de namespaces.

Figura 11 - Exemplo de defini¢cdo de namespace

<rdf:RDF

xmlns = "http://www.w3.0rg/TR/2003/PR-owl-guide-20031209/wine#"
xmlns:vin = "http://www.w3.0rg/TR/2003/PR-owl-guide-20031209/wine#"
xml:base = "http://www.w3.0rg/TR/2003/PR-owl-guide-20031209/wine#"
xmlins:food= "http://www.w3.0rg/TR/2003/PR-owl-guide-20031209/food#"
xmins:owl = "http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"

xmlns:rdf = "http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"

xmins:rdfs= "http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"

xmlns:xsd = "http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#">

Fonte: elaborado pelo autor.

A figura 11 insere um conjunto de namespaces, que serdo utilizados na ontologia para
fazer referéncia a objetos que ja foram definidos em outros dominios, ou serdo criados naquela

ontologia.
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Apbs a insercdo dos namespaces, as ontologias contém os cabecalhos. O cabecalho
apresenta algumas informacdes que fazem referéncia a prépria ontologia, com informacoes
sobre datas, versdes, além de inserir conceitos e propriedades que sdo de outras ontologias.

O proximo elemento a ser considerado é a classe, que é a principal estrutura para
definicdo dos conceitos e dos termos que fazem parte da ontologia, sendo esse elemento que ira
representar algo do mundo real na ontologia. Breitman (2005, p. 61) afirma que “[...] uma classe
representa um conjunto ou colecdo de individuos (objetos, pessoas, coisas) que compartilham
de um grupo de caracteristicas que os distinguem dos demais. Utilizamos classes para descrever
conceitos de um dominio, por exemplo, moéveis [...]".

A classe é, assim, uma forma de abstrair um conceito, representando uma série de
elementos que sdo classificados dentro desse elemento. Nesse sentido, Santarem Segundo
(2010, p. 133) afirma que as classes:

[...] sdo responsaveis por representar um grupo de individuos com
caracteristicas comuns, provendo um mecanismo de abstracdo para agrupar
recursos com caracteristicas similares, ou seja, as classes tém a caracteristica
de representar um conjunto ou uma colecao de individuos que compartilham
das mesmas caracteristicas.

Um outro aspecto acerca das classes do OWL é trazido por Bechhofer et al. (2004,

traducédo nossa):

Dois identificadores de classe OWL sdo predefinidos: as classes owl:Thing e
owl:Nothing. A extensdo de classe owl:Thing é o conjunto de todos os
individuos. A extensdo de classe da owl:Nothing é o conjunto vazio.
Consequentemente, toda classe OWL é uma subclasse de owl:Thing e
owl:Nothing é uma subclasse de toda classe.

O conceito de gque toda classe € uma subclasse de owl:Thing é importante para entender
que todas as classes estdo, de algum modo, interligadas, e herdam essas caracteristicas. Essa
relacdo possibilita a compreensdo de que toda classe é uma abstracdo de algo, que herda
caracteristicas de alguma outra classe. Além disso, a ontologia em OWL possibilita a definicdo
de subclasses, que herdam as caracteristicas da classe mae, como na interpretacdo dada para as
classes no paradigma de programacao de orientagéo a objetos.

A figura 12 apresenta um exemplo de como é definida uma classe, além de apresentar

como uma classe é denominada como subclasse de outra.
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Figura 12 - Declaragéo de classe e subclasse

<owl:Class rdf:ID="Mdsica"/>

<owl:Class rdf:ID="Opera">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Musical" />
</owl:Class>

Fonte: elaborada pelo autor.

Na figura 12, a primeira linha apresenta a defini¢do da classe “Musica”, enquanto as
linhas seguintes apresentam a defini¢do da classe “Opera”, como uma subclasse da classe
“Musical”. Vale destacar que a defini¢ao de uma subclasse ocorre por meio da propriedade
“rdfs:subClassOf”, que ¢ oriunda do vocabulario do RDF Schema.

O préximo elemento que faz parte das ontologias é o individuo. O individuo é uma
concretizacdo de um conceito abstrato que é uma classe, sendo, portanto, algum objeto do
mundo real, estando assim, sempre vinculado a alguma classe definida. Bechhofer et al. (2004,
traducdo nossa) complementam essa questdo, relatando que “[...] os individuos sdo instancias
de classes, e as propriedades podem ser usadas para relacionar um individuo a outro.”

A figura 13 aponta como pode ser declarado um individuo.

Figura 13 - Declaracéo de individuo

<Opera rdf:ID="Tosca">

</(5|£Jera>

Fonte: elaborada pelo autor.

A declaracdo realizada na figura 13 aponta uma instancia (individuo) chamado “Tosca”
da classe “Opera”. Ou seja, “Tosca” ¢ um objeto real da abstragdo “Opera”; sendo assim, uma
representacdo dessa classe, com todas as suas caracteristicas.

O elemento seguinte é a propriedade, que insere caracteristicas e relacionamentos para
as classes. Santarem Segundo (2010, p. 135) afirma que “[...] propriedades sdo recursos da
linguagem OWL que tém o proposito de descrever fatos em geral. As propriedades séo
utilizadas para estabelecer relacionamentos entre os individuos ou ainda entre individuos e

valores.”
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As propriedades estdo divididas em dois tipos, as propriedades de dados e as
propriedades de objetos.

As propriedades de dados (data properties) séo aquelas que vinculam um objeto a um
dado propriamente, e sdo sempre informacdes literais, como valores inteiros, strings ou valores
booleanos. Um exemplo de uma propriedade de dados ¢ a propriedade “nome”.

As propriedades de objetos (object properties) sdo aquelas que relacionam dois objetos
distintos, e possibilitam que as relagdes existentes entre os dados sejam mais expressivas e com
um maior nivel de semantica formal. Um exemplo de uma propriedade de objeto seria a classe
“CD” estar ligado a classe “Musica” por meio de uma propriedade de objeto “tem faixa”.

Por fim, o ultimo elemento de uma ontologia OWL € a restri¢do. A restricdo é um dos
principais elementos para fornecer um alto nivel de expressividade e capacidade de formalizar
as regras de um dominio, caracteristica fundamental em uma ontologia. As restricbes podem
ter duas funcgdes: restringir os valores que podem ser inseridos em uma propriedade ou apontar
a cardinalidade com que dois objetos podem estar vinculados.

Coneglian (2017, p. 53, grifo nosso) aponta os tipos de relagdes de cardinalidade
existentes:

Existem trés tipos de restrigdes de cardinalidade: “owl:maxCardinality”, que
descreve 0 nimero maximo de elementos distintos que uma classe deve
possuir em uma determinada propriedade; “owl:minCardinality”, contraria a
anterior, definindo o nimero minimo de elementos distintos que uma classe
deve possuir em uma propriedade, e “owl:cardinality”, aponta o numero
exato de elementos distintos que a classe deve possuir na propriedade. A
segunda versdo da OWL [...] insere ainda a possibilidade de insercdo de
cardinalidade qualificada, por meio das propriedades
“owl:maxQualifiedCardinality”,  “owl:minQualifiedCardinality” e
“owl:qualifiedCardinality”, que apresentam as mesmas caracteristicas que
“owl:maxCardinality”, “owl:minCardinality” e “owl:cardinality”,
respectivamente.

No que diz respeito as restricbes de valores, tem-se quatro tipos de restricdes:
“owl:allValuesFrom”, “owl:someValuesFrom”, “owl:hasValue” e “owl:hasSelf’, assim
caracterizadas por Coneglian (2017, p. 53): o0 owl:allvValuesFrom: “[...] tem a fungéo de definir
quais sdo os valores possiveis que uma propriedade determinada pode ter.”, o
owl:someValuesFrom: “[...] tem a fungdo de determinar a classe e a ocorréncia de pelo menos
um valor dentre as propriedades” e a propriedade owl:hasValue “[...] tem a fungdo de definir
um valor determinado que uma determinada propriedade especificada pode possuir.” Por fim,
sobre a propriedade owl:hasSelf, o autor relata que: “[...] tem a fungdo de especificar uma

ligagdo de um individuo nele mesmo.”
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Um terceiro tipo de restricdo € chamado de propriedade especial. Essas propriedades
sdo aquelas responsaveis por definir os axiomas e a realiza¢do de inferéncias, visando a inserir
uma carga seméantica mais elaborada e forte nas ontologias construidas em OWL. Coneglian
(2017) realiza um levantamento e um aprofundamento de todas as propriedades, 0 que ndo sera
realizado aqui, pois ndo sera utilizada propriedade por propriedade, mas sim, uma visdo mais
geral desse tipo de restricao.

Nesta subsecdo foi apresentada uma visdo mais geral do OWL, e quais sdo os elementos
que sdo parte dessa linguagem. A linguagem OWL sera essencial para a conceituacdo deste
trabalho, pois define quais sdo os elementos de uma ontologia que podem ser utilizados.

A seguir apresentam-se outras ferramentas da Web Semantica que tém destaque e séo
necessarias para o desenvolvimento deste trabalho.

3.3.3 Outras ferramentas (SKOS, SWRL, SPARQL)

Enfatizam-se aqui outras ferramentas da Web Semantica, fundamentais para o
desenvolvimento deste trabalho.

A primeira ferramenta é o Simple Knowledge Organization System (SKOS), que é
definido como: “[...] uma area de trabalho que desenvolve especificagdes e padrdes para apoiar
0 uso de sistemas de organizacdo do conhecimento (KOS), como tesauros, esquemas de
classificacdo, listas de cabegalhos de assuntos e taxonomias dentro da estrutura da Web
Semantica.” (WORLD WIDE WEB CONSORTIUM, 2012c, tradug@o nossa).

O SKOS foi criado como uma ferramenta, aderente aos conceitos da Web Semantica
para a criacdo de sistemas de organizacdo do conhecimento, em especial de tesauros. O SKOS
fornece uma estrutura para a criacdo desses instrumentos, a0 mesmo tempo que possui uma
série de termos que permitem a criacao das relacdes que os tesauros possuem.

Santarem Segundo e Coneglian (2015, p. 227) afirmam que:

O modelo SKOS divide-se em 8 grupos: conceitos de classe, conceitos de
esquema, rotulos, notacdes, propriedades, relacbes semanticas, colecOes e
mapeamento de propriedades. Esses grupos sdo representados por elementos
(como: skos:prefLabel, skos:altLabel, entre outros) nomeados vocabularios,
que efetivam a relacdo existente entre os termos em um vocabulario
controlado.

Verifica-se pelas afirmacdes dos autores que ha diversas semelhangas entre o SKOS e
os elementos das ontologias OWL, destacando-se um foco grande nos vocabularios e no
compartilhamento. Isso pode ser visualizado na afirmagdo de Miles e Bechhofer (2009,

traducdo nossa), no documento que ¢ a referéncia técnica do SKOS: “[...] [O SKOS] ¢ um
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padrdo de compartilhamento de dados, conectando varios campos diferentes de conhecimento,
tecnologia e pratica.”

O SKOS esta vinculado tanto ao RDF quanto ao OWL. A relagdo com o primeiro esta
no modo como 0 SKOS é organizado e estruturado; assim, os dados do SKOS séo expostos em
triplas RDF. Quanto ao OWL, o SKOS pode ser utilizado junto com ele, para expressar e trocar
informag6es sobre um dominio.

A figura 14 mostra um exemplo de dados utilizando o SKOS.

Figura 14 - Exemplo de dados SKOS

<A> rdf:type skos:Concept ;
skos:prefLabel "love"@en ;
skos:altLabel "adoration"@en ;
skos:broader <B>;
skos:inScheme <S>,

<B> rdf:type skos:Concept ;
skos:prefLabel "emotion"@en ;
skos:altLabel "feeling"@en ;
skos:topConceptOf <S>,

<S> rdf:type skos:ConceptScheme ;
dct:title "My First Thesaurus" ;
skos:hasTopConcept <B>.

Fonte: Miles e Bechhofer (2009).

O trecho apresentado na figura 14 demonstra que a estrutura seguida é a utilizada no
RDF, inserindo uma série de elementos que sao relativos aos tesauros e que sao inseridos com
o prefixo “skos”.

Outra tecnologia de importancia para o presente trabalho é Semantic Web Rule
Language (SWRL). A linguagem SWRL é uma combinacdo da linguagem OWL com
sublinguagens do Rule Markup Language. O principio dessa linguagem esta em estender 0s
axiomas do OWL, adicionando outros tipos de regras.

Horrocks et al. (2004, tradugéo nossa) afirmam que:

As regras propostas [do SWRL] séo da forma de uma implicagdo entre um
antecedente (corpo) e consequente (cabeca). O significado pretendido pode
ser lido como: sempre que as condic¢des especificadas no antecedente séo
mantidas, as condices especificadas no consequente também devem ser
mantidas.

Em suma, a ldgica apontada na linguagem SWRL aponta que caso a expressdo seja

verdadeira, devera ser realizada uma agdo de acordo com 0 expresso no axioma. Isso é
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interessante, pois aumenta as possibilidades de inferéncias e axiomas que podem ser realizados
com o OWL. A ideia é ser uma linguagem complementar as ontologias, que permita a insercao
de mais axiomas logicos e, consequentemente, permite mais inferéncias.

Santarem Segundo e Coneglian (2016, p. 226) apontam que: “Em sintese, a criagdo de
regras construidas com SWRL contém duas partes essenciais; a primeira parte, um conjunto de
condicdes, e a segunda parte que contém a inferéncia a ser executada caso a primeira parte da
expressao seja verdadeira.”

A figura 15 mostra um exemplo de informac@es e inferéncias inseridas utilizando o
SWRL.

Figura 15 - Exemplo de inferéncias em SWRL

<swrlx:classAtom>
<owlx:Class owlx:name="Person" />
<ruleml:var>x1</ruleml.var>
</swrlx:classAtom>

<swrlx:classAtom>

<owlx:IntersectionOf>
<owlx:Class owlx:name="Person" />
<owlx:ObjectRestriction owlx:property="hasParent">

<owlx:someValuesFrom owlx:class="Physician" />

</owlx:ObjectRestriction>

</owlx:IntersectionOf>

<ruleml:var>x2</ruleml:.var>

</swrlx:classAtom>

Fonte: Horrocks et al. (2004).

Na figura 15 é possivel visualizar algumas informacdes e relacBes realizadas,
demonstrando como o axioma é construido, utilizando as tags e as estruturas do XML e do
RDF.

A Ultima tecnologia a ser apresentada aqui sera 0 SPARQL Protocol and RDF Query
Language (SPARQL). Esse é o protocolo recomendado pela W3C para a realizacdo de
consultas e buscas, e utiliza os principios do RDF para recuperar as informacgdes em bases de
dados estruturadas de RDF e OWL.

O SPARQL ¢ bastante importante para a Web Semantica, pois o uso efetivo de todos 0s
conceitos e principios, especialmente do RDF, sé é possivel em sua totalidade por meio do
SPARQL. Neste ambito, Berners-Lee afirmou que “[...] tentar usar a Web Semantica sem

SPARQL é como tentar usar um banco de dados relacional sem SQL. SPARQL torna possivel
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consultar informacdes de bancos de dados e outras fontes diversas em estado natural, em toda
a Web.” (WORLD WIDE WEB CONSORTIUM, 2007, tradugao nossa).

Sobre o funcionamento do SPARQL, Santarem Segundo (2014, p. 3870) relata que esse
protocolo: “[...] ¢ um conjunto de especificagdes que fornecem linguagens e protocolos para
consultar ¢ manipular o conteudo publicado em RDF na Web.” A afirmacao do autor,
juntamente com o relatado por Berners-Lee, demonstra que 0 SPARQL € necessario para a
obtencdo e a utilizacdo de dados que seguem os principios da Web Semantica. Nesse contexto,
Coneglian (2017, p. 57) afirma que: “[...] uma extragdo utilizando tecnologias tradicionais de
banco de dados, como SQL, [em dados seguindo os principios da Web Semantica] néo
permitiria uma obten¢do de todas as caracteristicas que tais representagdes possuem.”

A figura 16 demonstra um exemplo de codigo em SPARQL.

Figura 16 - Exemplo de cddigo em SPARQL

PREFIX p: <http://tese.com/ppgci/pessoa#t>

PREFIX b: <http://tese.com/ppgci/banco#>

SELECT ?id ?nome ?saldo

WHERE

{

?pessoa p:nome ?nome ;
p:id ?id .

?banco p:id ?id ;
b:saldo ?saldo .

}

Fonte: elaborado pelo autor.

O exemplo apresentado na figura 16 busca informacdes sobre saldo de uma pessoa,
relacionando essas informacdes na estrutura base do RDF. Destaca-se que, apesar de algumas
semelhancas de sintaxe com o0 SQL, o SPARQL tem uma logica distinta, em que as relacdes
devem acontecer a partir das triplas RDF.

O SPARQL, por tais caracteristicas, é capaz de recuperar informacdes em bases de RDF
e OWL, utilizando e explorando toda a expressividade semantica desses modelos, sendo,
portanto, fortemente recomendada a sua utilizagdo, quando se trata de dados no contexto da
Web Seméantica.

Todos os conceitos e as ferramentas da Web Semantica apontadas nas ultimas subsec6es
foram e continuam sendo essenciais para 0 processo chamado de materializacdo da Web
Semantica, que serd melhor explorado na proxima subsecdo, juntamente com a explanacao

acerca do Linked Data.
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3.4 MATERIALIZACAO DA WEB SEMANTICA E LINKED DATA

A Web Semantica, desde o seu inicio, em 2001, estd passando por um processo de
maturacdo, em que essa proposta deixou de ser apenas tedrica e conceitual, e passou a ser
aplicada e pratica, havendo iniciativas reais e implementadas demonstrando a sua eficiéncia.

Assim, diversos autores vém afirmando que esse processo deve ser chamado de
materializacdo da Web Semantica, pois, a partir do momento que a Web Semantica comeca a
ter aplicagcdes desenvolvidas em seu contexto, ela deixa de ser apenas tedrica, e passa a ser real
e aplicada. Santarem Segundo (2014, p. 3864) considera que as tecnologias e as ferramentas da
Web Semantica, entre elas, RDF, OWL, XML, bem como os seus conceitos: “[...] tornam
possivel a materializagdo do conceito da Web Semantica.”

Posteriormente, Coneglian e Santarem Segundo (2018) apontam que a materializacéo
da Web Semantica esta na definicdo de aplicagdes e no uso das tecnologias e das ferramentas
da Web Semantica nos diversos contextos. Além disso, todos esses autores apontam para o fato
de que a principal materializacdo da Web Semantica estd na proposta do Linked Data, pois ela
utiliza conceitos, tecnologias e ferramentas da Web Semantica em uma aplicacdo pratica e que
esta sendo utilizada significativamente.

Essa discussao ocorre, porque a Web Semantica, no seu inicio, estava mais direcionada
para estudos tedricos, com discussdes sobre as suas camadas, e algumas tecnologias, sem que
houvesse grupos e trabalhos que visassem, de fato, a tornar a proposta real. Dessa forma,
demorou alguns anos até que a Web Semantica, junto as suas ferramentas e conceitos, tivesse
aplicacBes implementando todos os principios e os beneficios existentes.

A criacdo do Linked Data comecou a alterar esse cenario, mas junto a sua criagao,
diversas outras propostas comecaram a ser realizadas, como o uso das ferramentas da Web
Semantica em buscadores e na recuperacao da informacédo, além do uso em redes sociais e
outros.

O quadro 4 sintetiza essa discussdo, ao pontuar como 0s conceitos, as ferramentas e as

aplicacbes da Web Semantica contribuiram para o processo de sua materializacao.

Quadro 4 - Materializacdo da Web Semantica

Elementos Descricéo Nivel de materializacéo
Conceitos da Web Processo de definicdo do que é a Materializacéo baixa, apesar de
Semantica Web Semantica e conceitos-chave | essas serem as bases para todas

que foram importantes. Exemplos | as etapas seguintes.
como ontologias e o conceito RDF.
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Elementos Descricéo Nivel de materializacéo
Ferramentas da Web Inicia junto com o processo de Inicia-se o processo de
Semantica conceituacdo, mas foi um processo | materializacao, pois, as

mais lento, devido a necessidade de | ferramentas criadas comegam
gue houvesse conceitos mais a demonstrar como a Web

claros. Posteriormente, 0 processo | Semantica poderia ser utilizada
de desenvolvimento de ferramentas | na préatica. No entanto, no
ocorreu muito rapidamente, inicio, ndo havia demonstragdes
havendo a defini¢éo e criagdo da de aplicacOes de tais

maioria das ferramentas em um ferramentas.

curto periodo.

Aplicagdes da Web Com a criacdo de ferramentas, e Materializacéo alta, pois, com

Semantica havendo conceitos bem claros da essas aplicagOes verifica-se que
Web Semantica, iniciou-se o a Web Semantica se torna real e
processo de criagdo e implementavel, incentivando o
desenvolvimento de aplicacdes desenvolvimento de uma série

capazes de mostrar o potencial e a | de outras aplicagdes.
importancia da Web Semantica. O
Linked Data é considerado o
principal elemento dessa
materializacdo (CONEGLIAN E
SANTAREM SEGUNDO,
2018).

Fonte: elaborado pelo autor.

O quadro 4 demonstra como a materializagdo da Web Semantica foi sendo alcangada a
partir dos elementos, conceitos, ferramentas e aplicagfes. Dessa forma, visualiza-se que no
momento atual, a Web Semantica estd madura e podendo avancar e contribuir para outras areas
do conhecimento, como na recuperacao da informacao e na Inteligéncia Artificial, pontos que
serdo utilizados e discutidos neste trabalho.

Como relatado no quadro, o principal elemento dessa materializagcdo da Web Semantica
é o Linked Data, que sera explorado a seguir.

Berners-Lee, em 2006, apresentou a proposta do Linked Data, buscando melhorar e
aprimorar a propria proposta da Web Semantica. Berners-Lee (2006, tradugdo nossa), nesse
texto, relatou: “A Web Semantica ndo ¢ apenas sobre colocar dados na Web. Trata-se de criar
links, para que uma pessoa ou uma maquina possa explorar a rede de dados. Com o Linked
Data, quando vocé tem alguns dados, pode encontrar outros dados relacionados.”

A afirmacdo do autor demonstra a necessidade de explorar e de existir redes de dados
ligados que possibilitem o encontro e a exploragdo de tais dados. Além disso, Berners-Lee
posiciona a relagdo entre Web Semantica e Linked Data por meio desse trecho.

No contexto do Linked Data, vale ainda destacar a seguinte questao:
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A web semantica permite que as maquinas obtenham significado a partir de
dados estruturados que podem ser processados quando publicados como dados
vinculados. Os dados vinculados sdo uma etapa fundamental da
implementagdo em dire¢do a web semantica, na qual representar entidades de
informacGes por meio de URIs as torna processaveis por maguina.
(MENDEZ; GREENBERG, 2012, p. 238, traduc&o nossa)

Os autores demonstram que o Linked Data, tratado como dados vinculados, é essencial
para que a Web Semantica possa processar as informacdes e, efetivamente, consiga obter o
significado das informacdes. Dessa forma, um dos pontos principais do Linked Data é
apresentado, tratando da questdo do uso de URIs para 0s recursos.

A questdo da utilizacdo de URIs pelos recursos foi apresentada na proposta inicial do
Linked Data, realizado por Berners-Lee (2006, traducdo nossa), que assim apresenta 0s quatro
principios dessa proposta:

1. Usar URIs como nomes para as coisas; 2. Usar HTTP URIs para que as
pessoas possam procurar esses nomes; 3. Quando uma pessoa procura uma
URI, fornecer informagdes Uteis, usando padrdes (RDF *,SPARQL); 4. Incluir
links para outras URIs para que ela possa descobrir mais coisas.

O primeiro principio (“Usar URIs como nomes para as coisas”) trata da importancia da
URI, devido a necessidade de haver identificadores unicos nos recursos, evitando, assim, a
ambiguidade dos dados, o que torna a URI essencial para que as informacgdes possam ser
relacionadas de forma correta. O segundo principio (“Usar HTTP URIs para que as pessoas
possam procurar esses nomes”) visa a melhorar o encontro e a recuperagao da informacéo, de
modo que, quando uma pessoa se deparar com uma URI, ela sera capaz de encontrar essa
informa¢ao na Web. O terceiro principio (“Quando alguém procura uma URI, fornecer
informacdes uteis, usando padrdes (RDF * SPARQL)”) demonstra a necessidade de se utilizar
os ferramentais da Web Semantica para que se possam publicar os dados, o RDF, e para se
recuperar os dados, 0 SPARQL.

Uma outra definicdo do Linked Data é dada por Bizer, Heath e Berners-Lee (20009,
tradug@o nossa): “Tecnicamente, Linked Data refere-se a dados publicados na Web de forma
que sejam legiveis por maquina, seu significado é definido explicitamente, esta vinculado a
outros conjuntos de dados externos e pode, por sua vez, ser vinculado por conjuntos de dados
externos.”

A presente definigéo traz alguns importantes elementos que pautaram o modo como a
proposta do Linked Data cresceu e se desenvolveu, como a necessidade de conjuntos de dados

estarem publicados na Web, estar vinculado a outros conjuntos de dados e ser referenciado por



85

outros conjuntos de dados. A ideia estd em criar uma grande rede de dados, que possui ligacdes
em diversas diregoes.
Nesse sentido, Heath e Bizer (2011, traducéo nossa) reafirma que:

O termo Linked Data refere-se a um conjunto de melhores préticas para a
publicacdo e interligacdo de dados estruturados na Web. Essas boas préaticas
foram introduzidas por Tim Berners-Lee em sua arquitetura de dados
denominada Linked Data e tornaram-se conhecidas como 0s principios de
Linked Data.

A afirmacéo dos autores demonstra que o termo Linked Data diz respeito as regras e a
maneira como o0s dados devem ser publicados; a partir desta proposta, iniciou-se um processo
de publicacdo de varios conjuntos de dados, seguindo as regras do Linked Data e os principios
da Web Semantica. Adicionalmente, esses datasets comecaram a utilizar diversos vocabularios,
visando ao favorecimento da interoperabilidade, ao fornecer o uso de padrGes comuns e
compartilhados.

Dentro desse cenario, surgiu a iniciativa do Linking Open Data (LOD), que comecgou a
reunir um grande conjunto de dados publicados seguindo os padrbes do Linked Data. A ideia
foi criar uma nuvem de dados abertos, publicados seguindo os principios do Linked Data.

Santarem Segundo (2015, p. 225) afirma sobre esse projeto que:

O LOD, que atualmente apresenta-se como a melhor forma de materializacéo
dos conceitos e tecnologias da Web Semantica, é um projeto, com um
conjunto de normas a serem seguidas, que usa 0s mesmos principios de
ligagdo seméntica da Web de Dados. Entretanto tem particularidades
especificas, indicando um grau de exigéncia maior na constituicdo de sua rede
de interligacoes.

Como relatado pelo autor, a iniciativa do LOD possui algumas exigéncias para a
insercdo de seus dados nessa nuvem. As exigéncias vao desde a necessidade de utilizar
vocabularios reconhecidos nos dados, até a necessidade de fazer referéncias aos datasets que ja
fazem parte da iniciativa.

Atualmente, o projeto é chamado de The Linked Open Data Cloud e no més de margo
de 2019, possuia 1.239 conjuntos de dados e 16.147 ligacdes, contendo conjuntos de diversas
areas como: dominio geral, geografia, governo, ciéncias da saude, linguistica, midia,
publicacdes, redes sociais e geradas por USUarios.

A figura 17 mostra a nuvem dos conjuntos de dados atualizados na data de marcgo de
20109.
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Figura 17 - Conjunto de dados do The Linked Open Data Cloud

Fonte: The Linked Open Data Cloud (2019).

Por meio da figura 17, é possivel visualizar a quantidade de relacGes e como os datasets
estdo vinculados. Isso indica que muitos conjuntos de dados utilizam e fazem referéncias a
outros datasets, promovendo, assim, 0 que a proposta do Linked Data inicialmente desejava.

Vale destacar que todos esses conjuntos de dados utilizam as ferramentas da Web
Semantica, como o RDF e o OWL, o que torna os dados ali contidos, com uma alta
expressividade. Assim, ao usar linguagem de recuperacdo como o SPARQL, os conjuntos de
dados do LOD séo capazes de fornecer uma contextualizacdo bastante elevada das informacdes,
principalmente, pois, ao utilizar vocabularios e ontologias, a possibilidade de realizacdo de
inferéncias para a descoberta de significados aumenta significativamente.

Um ultimo ponto importante para a questdo da efetivacdo do Linked Data estd no modo
como os dados sdo publicados. Nesse sentido, hd algumas ferramentas que auxiliam e
colaboram para transformar os dados nos formatos do Linked Data, além de plataformas que
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possibilitam disponibilizar os dados abertamente. Isotani e Bittencourt (2015) destacam uma
série de tecnologias, como 0 CKAN, Virtuoso, Jena e Sesame, que permitem a publicacdo dos

dados abertamente, possibilitando que eles sejam inseridos na nuvem do LOD.

A seguir apresentam-se 0s conceitos da area de Inteligéncia Artificial e processamento
de linguagem natural, um campo vinculado, mas com distintas caracteristicas no modo como a

Web Semantica trata a questdo da semantica formal.
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4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Esta secdo ird destacar o terceiro conceito-chave deste trabalho, que é a Inteligéncia
Artificial. A aproximacéo da area da Ciéncia da Informacéo com a Inteligéncia Artificial iniciou
h& varios anos, mas a propria evolucdo desta segunda possibilitou que, atualmente, essa
aproximacao possa ser rediscutida, se tornando mais forte e efetiva.

Este trabalho traz uma nova aproximacao nesse sentido, trazendo campos de estudos e
perspectivas da Ciéncia da Informacéo, aproximando-se da area da Inteligéncia Artificial e, em
especial, da area do processamento de linguagem natural.

4.1 INTRODUQAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial vem sendo foco de estudos de diversas areas do conhecimento
nos Ultimos anos. Esse campo de estudos que nasce vinculado a area de Ciéncia da Computacao
teve uma grande evolucdo, em especial pelo avanco tecnoldgico das ultimas décadas, o que
levou a criacdo de diversas tecnologias para o dia a dia das pessoas, tecnologias que usam a
Inteligéncia Artificial e sdo nela embasadas.

A Inteligéncia Artificial é definida em quatro categorias principais: sistemas que pensam
como humanos; sistemas que agem como humanos, sistemas que pensam de forma racional e
sistemas que agem de forma racional. Verifica-se que a abordagem centrada nos humanos
possui um carater mais empirico, enquanto que a abordagem racional esta mais focada nas
questdes matematicas e ligadas a engenharia. (RUSSELL; NORVIG, 2016).

As quatro definicdes podem ser visualizadas no quadro 5, que representa cada

classifica¢do dada a cada definicéo.
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Quadro 5 — Definic¢des de Inteligéncia Artificial

Sistemas que pensam como humanos Sistemas que pensam racionalmente

“O novo e empolgante esfor¢o para fazer os

computadores pensarem... Maquinas com “O estudo das faculdades mentais através do uso
mentes, no sentido pleno e literal” de modelos computacionais” (CHARNIAK;
(HAUGELAND, 1985, traducdo nossa) MCDERMOTT, 1985, traducao nossa)

“[A automacao de] atividades que associamos ao | “O estudo dos calculos que possibilitam
pensamento humano, atividades como a tomada | perceber, raciocinar e agir” (WINSTON, 1992,
de deciséo, resolucéo de problemas, aprendizado | traducdo nossa)

[...]” (BELLMAN, 1978, traducdo nossa)

Sistemas que agem como humanos Sistemas que agem racionalmente

“A arte de criar maquinas que executam fungdes | “Um campo de estudo que procura explicar e

que requerem inteligéncia quando executadas imitar o comportamento inteligente em termos
por pessoas” (KURZWEIL, 1990, traducao de processos computacionais” (SCHALKOFF,
nossa) 1990, traducdo nossa)

“O estudo de como fazer os computadores “O ramo da ciéncia da computacdo que se
executarem coisas nas quais, Nno momento, as preocupa com a automagdo do comportamento
pessoas sao melhores” (RICH; KNIGHT, 1991, | inteligente” (LUGER; STUBBLEFIELD, 1993,
traducdo nossa) traducéo nossa)

Fonte: Adaptado de Russell e Norvig (2016)

As distintas definicdes apresentadas no quadro 5 demonstram como a Inteligéncia
Artificial foi concebida e pensada de diferentes modos, com alguns pensadores tendo uma
perspectiva mais filosofica, em que as maquinas de fato se aproximam do comportamento
humano, até um modo de ver mais pragmatico, com um enfoque mais na matematica e na
resolucdo de problemas. Essas diferentes visdes influenciam a &rea da Inteligéncia Artificial até
os dias atuais, com pesquisas que buscam criar servigos e produtos em cada uma das categorias
citadas.

Um exemplo dessa evolucéo a partir de tais definigdes esta em solucdes criadas, como,
por exemplo, os chatbots, inteligéncia artificial que busca agir com um humano, por meio de
conversas, e sistemas de reconhecimento de placas, que pensam e agem de forma racional, uma
vez que o0 objetivo é apenas identificar quais sdo as placas dos veiculos de forma automatizada.
Ambos os exemplos sdo Inteligéncias Artificiais que tém objetivos e concepgdes totalmente
distintas.

A partir dessas abordagens, a area da Inteligéncia Artificial foi evoluindo de forma

significativa, desde uma abordagem mais filoséfica, que tratava de questdes de cunho mais
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teorico, passando pela abordagem matematica, com o estudo de algoritmos e probabilidades,
pela abordagem psicoldgica, com um estudo mais cognitivo, chegando até as abordagens
computacionais, com enfoque nos artefatos que podem ser construidos, e linguistica, focada nas
representacdes do conhecimento.

Todo esse processo, atualmente, permitiu que, ao tratar de Inteligéncia Artificial, se
possa falar da existéncia de diferentes subcampos e areas, que se propdem a resolver problemas
dos mais diversos. Ainda segundo Russell e Norvig (2016), uma abordagem que tem um grande
destaque atualmente e é vista com sucesso esta ligada ao uso das redes neurais, que simulam o
funcionamento do cérebro humano, para pensar em como ocorre o aprendizado das maquinas.

Hinton, Vinyals e Dean (2015) apontam que as redes neurais apresentam a probabilidade
de uma classe ser parte de um grupo ou de uma determinada classificacdo. Esse processo
acontece por meio da aplicacdo de um numero de camadas, em que a partir dos valores da
entrada, tem-se uma determinada saida.

As redes neurais sdo utilizadas em diversos campos da Inteligéncia Artificial, pois
utilizando uma abordagem probabilistica, é capaz de encontrar padrdes e correlacBes existentes
entre os dados. Por exemplo, os algoritmos de machine learning utilizam os principios das redes
neurais, justamente pelos resultados eficientes para realizar o treinamento e a identificacdo dos
padrdes existentes.

Outro importante elemento da Inteligéncia Artificial, que esta diretamente vinculado a
proposta da Web Semantica 4.0 sdo os agentes inteligentes. Nesse sentido, um agente é uma
representacdo de algo que pode perceber o ambiente por meio de sensores e atuar nesse mesmo
ambiente.

Nesse contexto, os agentes inteligentes utilizam elementos computacionais para
perceberem, tais como cdmeras, sensores e extratores de documentos, e para atuarem no mundo,
tais como sistemas que enviam alguma informacdo, criacdo de relatérios e motores, que
dependem de qual é o contexto de cada agente. (RUSSELL; NORVIG, 2016)

Em linhas gerais, um agente inteligente deve ser capaz agir racionalmente, o que pode
ser avaliado a partir de métricas diversas. Alem disso, a ideia de agente inteligente esta na
possibilidade dele poder ser treinado e ir se aperfeigoando com o tempo, o que pode inclusive
estar ligado a necessidade de ser corrigido constantemente por uma pessoa Oou por outra
maquina.

Outra importante area de estudos da Inteligéncia Artificial € o processamento de
linguagem natural. Liddy (2001) aponta que esse campo de estudo utiliza abordagens

simbdlicas e estatisticas para permitir uma compreensédo da fala e dos textos, de modo que, ao
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criar sistemas, possa existir uma maior aproximacdo entre a linguagem computacional e a
linguagem natural.

Todos esses campos estdo contribuindo para tornar a Inteligéncia Artificial parte do
cotidiano das pessoas. Ambientes criados mais recentemente, com ferramentas, bibliotecas e
servigos, como o IBM Watson, AWS e Google Cloud, além de um grande conjunto de
bibliotecas de programacé&o nas mais diversas linguagens, tornaram a possibilidade de uso de
técnicas de Inteligéncia Artificial algo mais simples, cuja solugdo pode ser integrada facilmente.

Destaca-se ainda que o uso de chatbots ou de analise de dados para a tomada de decisao,
utilizam Inteligéncia Artificial em todo o processo e estdo revolucionando o modo como as
empresas vendem ou decidem o futuro de empregos, produtos e servi¢os. Esse cenario
demonstra como a popularizagdo dessas técnicas aconteceu de forma rapida e sustentavel.

Aponta-se que existem diversos campos de estudos dentro da Inteligéncia Atrtificial,
como processamento de linguagem natural, machine learning, deep learning, agentes

inteligentes, entre outros.

4.2 CAMPOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Ha diversas areas e subcampos da Inteligéncia Artificial que buscam atender prop6sitos
e objetivos diferentes. Cada uma dessas areas se destaca por algoritmos e técnicas diferentes,
contribuindo para a evolucéo da area de formas distintas.

Destaca-se que existem diferentes classificacdes das areas de Inteligéncia Artificial,
com algumas tendo uma perspectiva mais comercial e outras com um enfoque mais académico.
Neste trabalho, utiliza-se uma perspectiva mais académica, em uma classificacdo realizada por
Russell e Norvig (2016), que no livro Artificial Intelligence: A Modern Approach apontam os
principais subcampos da Inteligéncia Artificial. A figura 18 apresenta as principais areas com

0s seus desdobramentos.

Figura 18 - Subcampos da Inteligéncia Artificial

Bases de Conhecimento

) Algoritmos de Busca

Sistemas de Raciocinio Légico | Conhecimento e Raciocinio Resolucdo de Problemas -
“ -~ . Game Playing
Inferéncias de Primeira Ordem  / | . —
! ] Acdo ldgica Planejamenta
Incerteza ) L e Y
————_ Conhecimento e Raciocinio Incerto | Inteligéncia Artificial Redes Neurais

Sistemas Probabilisticos de Raciocinio

. / A ) [ Aprendizagem por Reforgo
Agentes com Comunicacao / _ Aprendizagem |~ N
- % Aprendizagem por Observagio

Processamento de Linguagem Natural | Comunicacdo, percepcio e acdo

Robdtica

\_ Machine Learning

Fonte: Baseado em Russell e Norvig (2016)
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A figura 18 destaca seis campos principais da Inteligéncia Artificial e os seus
desdobramentos. O primeiro campo é o de resolucdo de problemas, que envolve algoritmos de
buscas e o game playing. Essa é uma das mais tradicionais areas da Inteligéncia Atrtificial,
tratando de como resolver problemas que tradicionalmente humanos resolvem, aplicando
habilidades cognitivas, como reconhecimento de padrdes e buscas (CHIJINDU, 2012).

Outra tradicional area se refere ao conhecimento e ao raciocinio. Esse campo relne
agentes que regem logicamente, que partem de conhecimento do mundo para realizar a tomada
de deciséo, além de envolver a questdo de inferir a partir do conhecimento existente. Além
disso, existem sistemas computacionais que sdo baseados no raciocinio légico (RUSSELL,;
NORVIG, 2016).

O terceiro subcampo é o de acdo ldgica, que trata dos agentes de planejamento. Esses
agentes sdo similares aos algoritmos de resolucdo de problemas, mas tem um aspecto mais
direto, utilizando representacdes e I6gicas mais explicitas.

O campo de conhecimento e raciocinio incerto trata da questdo da incerteza e de
sistemas probabilisticos de raciocinio. Essa € uma importante area da Inteligéncia Artificial,
pois trata de um aspecto natural das pessoas e de sua comunicacdo. A ideia de se trabalhar com
a incerteza, €, portanto, essencial para que a interpretacdo e a compreensdo dos aspectos ndo
computacionais sejam efetivas. (LI; DU, 2017).

O quinto subcampo trata da comunicagdo, percep¢do e acdo, sendo um dos mais
relevantes para este trabalho. Nesse subcampo encontram-se as pesquisas de Inteligéncia
Artificial vinculadas a linguagem natural, com o seu processamento e compreensao. Ademais,
destacam-se trabalhos que estdo buscando criar robds que simulam a linguagem humana, que
tem se popularizado nos ultimos anos.

Por fim, o Gltimo campo trata do aprendizado. Esse campo é um dos mais conhecidos e
fundamentais para o desenvolvimento desta tese. Nesse campo estao presentes as pesquisas que
tratam de aprendizado de maquina (machine learning) e redes neurais, com as suas diferentes
formas. O aprendizado busca criar sistemas de alta performance que tenham um alto nivel de
autonomia, diferentemente dos sistemas que ndo utilizam Inteligéncia Artificial. Em suma, o
campo do machine learning busca criar programas que aprendem a partir das experiéncias que
esse sistema vivencia.

No ambito deste trabalho, dois subcampos da Inteligéncia Artificial colocam-se em
destaque: processamento de linguagem natural e Machine Learning. Ambos serdo explorados,

respectivamente, na sequéncia.
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4.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Dentro da éarea de Inteligéncia Artificial, encontra-se a area de processamento de
linguagem natural, conceito fundamental para o desenvolvimento tedrico deste trabalho. O
processamento de linguagem natural sera utilizado posteriormente, para a realizacdo do modelo
e para a integracdo que sera proposta entre Web Semantica e processamento de linguagem
natural, além de ser importante para explicar o modo de recuperacéo da informacdo que serad

descrito nesta tese.

4.3.1 CONCEITO DE PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A érea de processamento de linguagem natural (PLN) se encontra posicionada dentro
da éarea de Inteligéncia Artificial, por fazer uso dos mecanismos desse segundo campo de
estudo, para realizar a interpretacdo e a compreenséao dos textos.

Vieira e Lopes (2010, p. 184) apontam que: “Processamento de Linguagem Natural
(PLN) é uma é&rea de Ciéncia da Computagdo que estuda o desenvolvimento de programas de
computador que analisam, reconhecem e/ou geram textos em linguagens humanas, ou
linguagens naturais.”

Essa definicdo insere a area de PLN dentro da Ciéncia da Computacdo, tendo, porém,
uma série de interdisciplinares, em especial com a linguistica, pela necessidade de compreenséao
e tratamento da linguagem natural e humana.

Uma outra definicdo dada por Liddy (2001, p. 1, traducdo nossa), afirma que

O Processamento de Linguagem Natural € uma gama teoricamente motivada
de técnicas computacionais para analisar e representar textos que ocorrem
naturalmente em um ou mais niveis de analise linguistica com a finalidade de
obter processamento de linguagem semelhante ao humano para uma série de
tarefas ou aplicagoes.

A definigdo classica, dada pela autora, destaca a unido entre as técnicas computacionais
e a linguistica, visando a obter um tratamento da linguagem semelhante ao obtido pelos
humanos. Como relatado anteriormente, o uso da Inteligéncia Artificial nesse contexto é
necessario para que, assim como 0s humanos, o processamento consiga identificar significado
e contexto das palavras.
A autora explica alguns dos elementos inseridos nessa defini¢do, apontando que:
e Textos que ocorrem naturalmente: textos de quaisquer géneros ou idiomas, que estdo
expressos de forma escrita ou oral, que ndo sdo construidos com propdsito de serem

analisados, ou seja, devem ser coletados do mundo real (LIDDY, 2001);
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e Um ou mais niveis de analise linguistica: ha diversos niveis de analise linguistica, que
provavelmente sdo todos utilizados pelos humanos ao se comunicarem. No entanto, 0s
sistemas de PLN podem utilizar niveis de anélise linguistica distintos, ou combinagdes
entre esses niveis, podendo um sistema ter caracteristicas de um PLN forte ou de um
PLN fraco. (LIDDY, 2001).

e Processamento de linguagem semelhante ao humano: isso revela que o PLN se encontra
dentro da area da Inteligéncia Artificial, porém esse campo depende de diversas outras
disciplinas, para que se obtenha um desempenho semelhante ao de um humano.
(LIDDY, 2001).

e Série de tarefas ou aplicagBes: indica que o PLN ndo é uma meta em si, e deve estar
vinculado a outras tarefas para se atingir determinados objetivos. Exemplos seriam
sistemas de recuperacdo da informacdo, sistemas de pergunta e respostas, traducao
automatica, entre outros. (LIDDY, 2001).

A autora relata ainda que o PLN tem como objetivo:

O objetivo da PNL [..] ¢ ‘realizar um processamento de linguagem
semelhante ao humano’. A escolha da palavra "processamento" € muito
deliberada e ndo deve ser substituida por "compreensdo". Pois embora o
campo da PNL tenha sido originalmente referido como Natural Language
Understanding (NLU) nos primeiros tempos da IA, estd bem acertado hoje
gue embora a meta da PNL seja a verdadeira NLU, essa meta ainda ndo foi
alcangada. Um sistema NLU completo seria capaz de: 1. Paréfrase de um texto
de entrada; 2. Traduzir o texto para outro idioma; 3. Responder a perguntas
sobre o contelido do texto; 4. Tirar inferéncias do texto. (LIDDY, 2001, p. 2,
traducao nossa).

A visdo da autora destaca alguns pontos importantes acerca do PLN. O primeiro esta
em que hd uma diferenca entre 0 PLN e o entendimento de linguagem natural (Natural
Language Understanding - NLU), apesar do objetivo do PLN ser o entendimento da linguagem.
Adicionalmente, a autora destaca alguns pontos que o NLU deve ter, que também deve existir
em um sistema de PLN, como parafrasear texto, traduzir, responder perguntas e tirar
inferéncias.

Uma outra definigdo apresenta uma viséo sobre como o PLN se desenvolveu, e como
pode ser visto hoje. Silva (2007, p. 4) afirma que “[...] o PLN apresenta-Se como um campo de
estudos bastante heterogéneo e fragmentado, acumulando uma vasta literatura e agregando
pesquisadores das mais variadas especialidades, com formacdo académica, embasamento
tedrico e interesses também bastante diversos.”

Essa definicdo evidencia que a area de PLN abrange diversos estudos, e uma literatura

muito ampla, que ndo esta restrita a uma Unica area de estudo. Nesse sentido, vale destacar que
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ha diversos textos nas areas de Ciéncia da Computacdo, Inteligéncia Artificial, Psicologia,
Ldgica, Linguistica, Computacdo Cognitiva, e, mais recentemente, Ciéncia da Informacéo e
Biblioteconomia tratando da tematica do PLN.

Uma outra classica definicdo de PLN é dada por Joshi (1991, traducéo nossa) que afirma
que essa area: “[...] se preocupa com (i) o estudo de modelos matematicos e computacionais da
estrutura e funcdo da linguagem, seu uso e sua aquisicdo e (ii) o projeto, desenvolvimento e
implementacdo de uma ampla gama de sistemas, como mencionado acima.”

O autor insere um importante elemento, 0 dos modelos matematicos que Sdo necessarios
para a realizacdo do processo de transposicao da linguagem natural para o computador. Além
disso, o autor destaca que as implementacGes e aplicacOes realizadas no &mbito dos estudos de
PLN fazem parte desse campo de estudos.

Nunes (2008) aponta uma importante questdo acerca do PLN, relatando que essa area
por vezes é confundida, ou tratada como igual as areas de Linguistica Computacional e
Linguistica Aplicada, ou mesmo com outras areas da Inteligéncia Artificial, como Text Mining.
Visando a diferenciar a &rea de PLN das demais, a autora considera que:

De modo geral, em PLN buscam-se solugdes para problemas computacionais,
ou seja, tarefas, sistemas, aplicagdes ou programas, que requerem o tratamento
computacional de uma lingua natural (portugués, inglés, etc.), quer seja escrita
(texto) ou falada (fala). Linguas naturais alternativas, como a linguagem de
sinais para os deficientes auditivos, tém igualmente sido alvo crescente de
estudos para alguma forma de automatizacao. [...] Por esse motivo, PLN é
guase sindnimo de processamento de lingua escrita. (NUNES, 2008, p. 3).

A visdo apresentada pela autora indica a relagdo entre o tratamento computacional e a
linguagem natural, especialmente no que tange a lingua escrita. Além de indicar que as
pesquisas realizadas com linguagem falada e com a linguagem de sinais estdo presentes dentro
da area de PLN.

Luz (2013, p. 3) sumariza essas questdes afirmando que: “PLN tem o objetivo geral de
processar linguagem humana para que seja compreensivel pelo computador.” Essa defini¢ao
situa brevemente o que é e o objetivo do PLN, que gira em torno de permitir que o computador
seja capaz de compreender a linguagem humana.

Dessa forma, este trabalho utiliza o termo processamento de linguagem natural, pois,
para atingir uma aproximacgdo entre as areas de Web Semantica e a linguagem natural, é
necessario que haja efetivamente um processamento dos termos de linguagem natural, em seus
diversos niveis, como serd explicado melhor no decorrer desta segéo.

Diante dos conceitos relatados, apresenta-se a seguir um breve historico da area de

processamento de linguagem natural.
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4.3.2 HISTORICO DO PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A histdria do processamento de linguagem natural inicia-se na década de 1940, em que
surgiram as primeiras iniciativas de traducdo automatica (machine translation - MT), fazendo
uso dos conceitos, que hoje estédo enquadrados como parte de PLN.

Liddy (2001, p. 4, tradugéo nossa) aponta que:

Weaver e Booth [...] [iniciaram] um dos primeiros projetos de MT em 1946
sobre tradugdo computacional, baseada na pericia em quebrar codigos
inimigos durante a Segunda Guerra Mundial; foi geralmente aceito que foi o
memorando de Weaver de 1949 que trouxe a idéia de MT para aviso geral e
inspirou muitos projetos [...] Eles sugeriram usar idéias da criptografia e da
teoria da informagcdo para traducdo de idiomas. A pesquisa comegou em varias
instituices de pesquisa nos Estados Unidos dali a alguns anos.

O trecho evidencia que a ideia de utilizar a linguagem natural em processamento
computacional esta presente ha varios anos, além de apontar um dos grandes objetivos do PLN
que estad na traducdo de idiomas. Além disso, cabe destacar um dos pontos levantados ao
apresentar as principais definicGes de PLN, que esta no apoio que essa area deve dar a outras
aplicacoes.

Silva (2010, p. 6), ao comentar sobre esse cenario apresentado, relata que: “Para eles,
traduzir ndo era diferente de decifrar codigos. A criptografia — técnica que hoje sabemos ser
absolutamente inadequada ao tratamento computacional das linguas humanas — era a Unica
ferramenta de que dispunham para criar os programas tradutores.”

Nesse contexto, o tratamento dado a polissemia dos termos, assim como as analises das
unidades linguisticas ja se mostrava problematico, era um dos principais desafios da época e
continua sendo investigado até os dias atuais.

Na década de 1950, foram desenvolvidas novas iniciativas que comegaram a aprimorar
0 processo e a definir efetivamente o que seria 0 PLN. Um importante movimento nesse caso
foi feito por Chomsky (1957), ao publicar o livro Syntatic Structures, que inseriu o conceito de
gramaética gerativa, dando uma melhor visdo de como a linguistica poderia ajudar no processo
de tradugédo automatizada.

Anteriormente a isso, em 1952, em uma iniciativa de varias universidades, tais como o
MIT e a Universidade de Georgetown, foi apresentado um sistema capaz de traduzir do russo
para o inglés cinquenta frases tratando da tematica de quimica. Para isso, criou-se um dicionario
de 250 palavras, além de uma gramatica escrita com apenas seis regras do russo. Essa iniciativa

teve bastante destaque, pois obteve relativo sucesso, apresentando um grande avango para as
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iniciativas de tratamento de linguagem natural. Apesar desse sucesso, a qualidade da traducéo
ainda era bem baixa, traduzindo termo por termo, sem passar por nenhum tipo de analise
sintatica. (SILVA, 2010).

Posteriormente, em 1966, a ALPAC (Automatic Language Processing Advisory
Committee of the National Academy of Science - National Research Council) lancou um
relatorio que afirmava que as iniciativas realizadas de traducdo automatizada ndo eram
eficientes e, assim, boa parte dos trabalhos focados em PLN foram paralisados. Destaca-se que,
de fato, a maioria dos trabalhos realizados ndo tinham nenhum embasamento linguistico, o que
deixou em descrédito toda a area de PLN. (LIDDY, 2001).

Apos esse relatério, demoraram alguns anos para se ter novamente pesquisas que
apresentassem alguma evolucdo na area de processamento de linguagem natural. Em especial,
na tese de doutorado de Winograd, foi proposto o sistema chamado SHRDLU, no ano de 1970,
considerado um marco para os estudos de PLN. Esse sistema simulava um robd, que manipulou
blocos em uma mesa. (LIDDY, 2001; SILVA, 2010).

O trabalho SHRDLU foi considerado um grande avango, demonstrando possibilidades
de realizar conversagdes com maquinas, apresentando uma nova forma de interagdo humano-
computador, que ocorria por meio da fala. Tal trabalho conseguiu provar que era possivel o
entendimento da linguagem natural por meio de um computador.

Na década de 1980, novos trabalhos trouxeram contribuicdes para a area de PLN,
voltando a utilizar abordagens ndo-simbolicas, como o uso das estatisticas para apoiar o
processamento da linguagem. Tais abordagens tinham perdido popularidade no inicio do PLN,
e foram importantes para complementar as abordagens simbdlicas, aprimorando os resultados
alcancados com as técnicas aplicadas. (LIDDY, 2001).

Posteriormente, na década de 1990, o campo avancou significativamente, apoiado pelos
avancos tecnoldgicos e da area de computacdo, em especial da capacidade de processamento e
de memodria, pela grande quantidade de textos disponiveis eletronicamente na rede e pelo
advento da internet e da Web. Nessa década, as abordagens estatisticas ajudaram a tratar a
maioria dos problemas genéricos na linguistica computacional. (LIDDY, 2001).

Nas duas décadas seguintes, 2000 e 2010, o desenvolvimento de técnicas e sistemas
utilizando técnicas de PLN aumentaram ainda mais, especialmente pelo grande avanco da
Inteligéncia Artificial. Esse avanco, potencializado pelas técnicas de aprendizado de maquinas,
permitiu que o PLN se popularizasse e passasse a ser utilizado em uma série de aplicacGes, para

compreender textos dos mais diversos tipos.
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Destacam-se iniciativas como o IBM Watson, que congrega diversas iniciativas de
aprendizado de maquinas, inclusive de processamento de linguagem natural. O IBM Watson
foi lancado em 2010, e aumentou significativamente a escala na qual essas aplicagdes passaram
a ser utilizadas.

O IBM Watson apresenta atualmente quatro bibliotecas principais para o tratamento de
PLN: Watson Natural Language Understanding, exposta como: “Analise o texto para extrair
metadados do contetdo, como conceitos, entidades, palavras-chave, categorias, sentimento,
emocao, relagdes e papéis semanticos.” (IBM, 2019, tradu¢do nossa); Watson Discovery,
apresentada como: “Desbloqueie o valor oculto nos dados para encontrar respostas, monitorar
tendéncias e padrbes de superficie com o mecanismo de visualiza¢do nativa mais avancado do
mundo.” (IBM, 2019, tradugdo nossa); o Watson Knowledge Studio, mostrado como: “Ensine
ao Watson a linguagem do seu dominio com modelos personalizados que identificam entidades
e relacionamentos exclusivos do seu setor em textos ndo estruturados” (IBM, 2019, tradugao
nossa); e Watson Natural Language Classifier, apresentado como: “Classificagdo de texto
facilitada. Use o aprendizado de maquina para analisar texto e rotular e organizar dados em
categorias personalizadas.” (IBM, 2019, tradug@o nossa).

O Watson influenciou diversas iniciativas com o mesmo foco, como bibliotecas de
processamento de linguagem natural da Amazon Web Services e Microsoft Azure. Essas
iniciativas sdo de facil uso e favorecem a integracdo com diversos servi¢os, podendo ser
utilizadas para sistemas realizarem, por exemplo, analise de sentimentos, classificacdo de
termos, entre outros.

A sequir, a figura 19 apresenta como ocorreu 0 avanco da area de PLN, desde a década
de 1950, até os dias atuais, da década de 2010. Silva (2010) apresenta esse avanc¢o partindo da
década de 1950, chegando até os anos 1990. Além destas décadas, inseriu-se as décadas de
2000 e 2010.

Figura 19 - Avanco do processamento de linguagem natural

Década de 1950:

A traducdo automatica sistematizacdo computacional das classes de palavras da gramatica
tradicional identificagdo computacional de poucos tipos de constituintes oracionais
Década de 1960:

Novas aplicacdes e criagdo de formalismos primeiros tratamentos computacionais das
gramaticas livres de contexto criagdo dos primeiros analisadores sintaticos primeiras
formalizacdes do significado em termos de redes semanticas

Década de 1970:

Consolidacgéo dos estudos do PLN implementacédo de parcelas das primeiras gramaticas e
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analisadores sintaticos busca de formalizacdo de fatores pragmaticos e discursivos
Década de 1980:

Sofisticacdo dos sistemas desenvolvimento de teorias linguisticas motivadas pelos estudos
do PLN

Década de 1990:

Sistemas baseados em “representa¢des do conhecimento” desenvolvimento de projetos de
sistemas de PLN complexos que buscam a integracéo dos varios tipos de conhecimentos
linguisticos e extralinguisticos e das estratégias de inferéncia envolvidos nos processos de
producdo, manipulacgéo e interpretacdo de objetos linguisticos

Década de 2000:

Avanco da Inteligéncia Artificial e algoritmos de aprendizado de maquinas, que apoiaram o
desenvolvimento de PLN de forma mais ativa e popularizada.

Década de 2010:

Servigos como o IBM Watson revolucionaram o modo como PLN foi utilizado nos mais
diversos servicos, passando a ser empregado em diversos servigos e solucdes
computacionais, permitindo a insercdo de PLN em diversos sistemas e aplicagdes.

Fonte: adaptado de Silva (2010, p. 8).

A figura 19 revela uma sintese da evolucdo do PLN, em que é possivel ver a
transformacdo, saindo das iniciativas de traducdo automatizada, até o aprimoramento e a
popularizacdo do PLN com os algoritmos de aprendizado de maquina.

Uma das principais formas de tratar a area de PLN estd vinculada aos niveis que séo

utilizados nesse campo de estudo. Apresentam-se na sequéncia tais niveis.

4.3.3 NIVEIS DE PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Ha diversas abordagens para apresentar o processamento de linguagem natural, que
pode ser classificado por suas formas e modelos. Uma abordagem bastante tradicional diz
respeito aos niveis de PLN, que demonstram qual a capacidade de processamento, levando em
consideracdo 0s aspectos que 0os humanos utilizam para compreender um texto. Destaca-se que
0 processo de compreensdo € bastante dindmico, havendo uma grande interagdo entre esses
niveis de processamento. Assim, quanto maior for a capacidade e o nivel alcangado por um
sistema de processamento de linguagem natural, melhor serdo os resultados obtidos.

Nesse sentido, destacam-se 0s seguintes niveis de PLN: fonologia, morfologia, 1éxico,

sintatico, semantico, discursivo e pragmatico. (LIDDY, 2001), que serdo apresentados a seguir.
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4.3.3.1 Fonologia

A fonologia trata “[...] do relacionamento das palavras com os sons que produzem.”
(GONZALEZ; LIMA, 2003, p. 3). Em uma das defini¢des do dicionéario, o termo fonologia é
apresentado como: ‘“Parte da linguistica que estuda os sons a partir do ponto de vista da lingua,
do sistema e da forma, compreendendo o som como uma unidade de lingua virtual, relevante,
significativa e portadora de valor determinado. (A fonologia avaliza os padrdes sonoros de uma
lingua especifica e, para fazé-lo, determina quais sons fonéticos séo significativos e explica o
modo como esses sons sao interpretados pelo falante nativo.)” (MICHAELIS, 2019).

Em uma perspectiva da linguistica, a Fonologia é: ““[...] a area da linguistica que se ocupa
da descricdo e analise da massa amorfa fonica ou gestual. E a fonologia é a area de linguistica
gue se ocupa da descricdo e andlise dos significantes de cada lingua, ou seja, da porcao que
cada lingua formatou a partir da massa amorfa fénica ou gestual.” (VIOTTI, 2008, p. 45).

Em sintese, a fonologia ird atuar no tratamento e na interpretacdao dos sons das palavras,
para compreender os elementos fonéticos relevantes. A fonologia/fonética é o primeiro passo
para a interpretacdo de linguagem natural, quando obtida por meio da voz, pois, € necessario
que haja a compreenséo dos sons, transpondo-os em palavras.

No contexto do PLN, hé trés regras principais para a analise fonética:

1. Regras fonéticas: focadas em palavras com sons (LIDDY, 2001);
2. Regras fonéticas: focadas em variacdes de pronuncias, quando as palavras sao faladas

juntas (LIDDY, 2001);

3. Regras prosddicas: focadas nas flutuacdes de entonacdo e énfase dado por meio de uma

sentenca (LIDDY, 2001).

Destaca-se que estas regras estdo todas focadas em interpretar os sons das suas palavras,
tratando dificuldades como prondncia, entonacédo e énfase, que torna o processo complexo, mas

necessario, para realizar o tratamento da fonologia das palavras.

4.3.3.2 Morfologia

O proximo aspecto € a morfologia. A analise morfologica aprofunda a compreenséo dos
termos, abordando aspectos de sua constituicdo. Na linguistica, a morfologia € apontada como
a area da linguistica que estuda a palavra. (VIOTTI, 2008).

Outra defini¢do é dada no dicionario, com a morfologia sendo apontada como: “5.

Estudo das diversas classes de palavras, seus paradigmas de flexdes e suas excecdes. [...] 7.
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Parte da linguistica que trata das estruturas e dos processos de formagdao das palavras.”
(MICHAELIS, 2019).

A definicdo apresentada estd focada na gramatica e na linguistica, em que é possivel
verificar que a morfologia esta orientada para 0 modo como as palavras sdao formadas, e
aspectos relacionados a isso. Nesse sentido, Gonzalez e Lima (2003, p. 3) afirmam que a
morfologia trata “[...] da construcdo das palavras a partir de unidades de significado primitivas
e de como classifica-las em categorias morfologicas.”

Os autores demonstram, por meio dessa definicao, que se trata de um aprofundamento
do Iéxico, visto que, com as analises morfolégicas inicia-se o processo de tratamento e
classificacdo em categorias, além de inserir a questdo de unidades de significados, ainda que de
forma incipiente. Essas unidades sdo chamadas de morfemas. O morfema é o menor elemento
de significado, e sdo elementos desse tipo que compdem as palavras. Existem seis tipos de
morfemas: desinéncia, raiz, radical, afixo, tema e vogal tematica.

Um exemplo disso é a palavra desconsideracdo. Essa palavra é composta pelo prefixo
des, pela raiz considera e pelo sufixo ¢cdo. Nesse sentido, as pessoas sdo capazes de
compreender o significado das palavras, pelo entendimento dos morfemas que fazem parte de
uma palavra.

Similarmente ao processo realizado por uma pessoa, as técnicas de processamento de
linguagem natural buscam compreender o significado de um termo utilizando os morfemas.
Liddy (2001, p. 7, tradug@o nossa) afirma que: “[...] um sistema de PNL pode reconhecer o
significado transmitido por cada morfema, a fim de ganhar e representar o significado.” Um
exemplo disso na lingua inglesa est4 em toda vez que for adicionado o sufixo ed em um verbo,
isso implica que a acdo desse verbo aconteceu no passado. Essa informacdo é essencial para
compreender o significado de um texto.

4.3.3.3 Léxico

Aprofundando o nivel de compreensao, o proximo nivel é o Iéxico. O nivel lexico trata
de alguns significados que os termos podem ter, sendo necessario para 0s sistemas tratarem o
significado das palavras de forma individual.

O termo Iéxico é definido como:

3 Conjunto total das palavras com caracteristicas sintaticas de que dispde
determinado idioma; composicdo lexical. 4 Lista de palavras, com suas
respectivas definigcBes, usadas de maneira peculiar ou com sentido diferente
do comum, por um autor ou por um grupo de pessoas, ou usada num periodo,
num movimento etc. (MICHAELIS, 2019)
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A definicdo do dicionario deixa clara a no¢do de haver extensa lista de palavras com
suas respectivas defini¢des, cuja totalidade constitui o Iéxico de determinada lingua.

No ambito de sistemas, podem ser realizados diversos tipos de processamentos. Uma
forma estaria em inserir tags que representam uma parte da fala para cada palavra tratada,
visando contribuir para a compreensédo do termo, de acordo com o contexto que ele foi inserido.
Outra forma, estaria na substitui¢cdo do termo por um outro que tenha uma maior representacdo
semantica, no caso daqueles termos que possuem um Unico sentido ou significado. (LIDDY,
2001).

Uma representacdo léxica pode ser vista na figura 20, em que a palavra “lancha” (launch

em inglés) é apresentada por meio de predicados 16gicos.

Figura 20 - Predicados 16gicos do termo “lancha”

lancha (um barco grande usado para transportar pessoas em rios, etc.)

((CLASSE BARCO) (PROPRIEDADES (GRANDE) (OBJETIVO (PREDICACAO
(CLASSE CARGUEIRO) (OBJETO PESSOAS)))))

Fonte: adaptado de Liddy (2001, p. 8).

Por meio da figura 20, € possivel visualizar que o termo foi decomposto em varios
predicados e propriedades. Assim, por meio desse processo, é possivel fazer uma série de
interpretacdes, com um certo nivel de complexidade, semelhantemente ao que pessoas
conseguem realizar. Nesse exemplo, tem-se propriedades sobre o tipo de elemento, sinbnimos
e significados dos termos que, nesse caso, apontam que esse termo é da classe BARCO, tendo
a propriedade GRANDE, tendo o objetivo de ser um CARGUEIRO de PESSOAS. Todo esse
processo ocorre por meio de predicados légicos, tornando o processo mais facilmente

compreensivel.

4.3.3.4 Sintético

O préximo nivel aprofunda o modo como se tratam 0s termos em sistemas de
processamento de linguagem natural. Nesse nivel, os termos séo tratados de forma relacionada,
em que h& combinacg&o entre os termos para determinar uma frase.

Nesse contexto, Viotti (2008, p. 57-59) aponta que:
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A sintaxe é a area da gramatica que trata da estrutura da sentenca. [...]
A sintaxe se ocupa, justamente, de estudar as propriedades de
combinacgdo de certas expressdes linguisticas. S&o essas propriedades
que determinam, em grande parte, a construcdo e a estruturacdo das
sentencas de uma determinada lingua.

O termo sintaxe é definido como:

1 Parte da gramatica que trata da disposicdo das palavras na frase, da relacéo
entre essas palavras, bem como das combinag6es e das relagbes l6gicas das
frases no enunciado. 2 Cada um dos elementos da estrutura linguistica que
determina as relagdes entre os componentes da ora¢do. (MICHAELIS, 2019).

As defini¢cbes demonstram que, ao se tratar de sintaxe, o foco esta no relacionamento e
na combinacdo entre os termos, que permite a relacdo entre os componentes de uma oracéo.
Uma outra definicdo é dada por Gonzalez e Lima (2003, p. 3), que afirma que o sintatico esta
no: “[...] relacionamento das palavras entre si, cada uma assumindo seu papel estrutural nas
frases, e de como as frases podem ser partes de outras, constituindo sentengas.”

Por meio da definicédo, verifica-se que, comparado aos outros niveis, o nivel sintatico
permite que frases e sentencas possam ser constituidas, tendo uma sequéncia logica. No nivel
humano, as pessoas criam frases seguindo regras sintaticas, em que as palavras assumem
determinados papéis, criando assim uma oracdo, que tenha sentido gramatical.

Em nivel de sistema, requer-se uma gramatica e um analisador para realizar o
processamento. Em suma, a saida de um analisador sintatico € uma representacdo da sentenca,
contendo as relagdes de dependéncia entre os termos. Destaca-se que existem diversas
gramaéticas que podem ser utilizadas, impactando no tipo de analisador que devera ser usado.
(LIDDY, 2001).

Liddy (2001, p. 8, traducéo nossa) destaca ainda que:

Nem todos os aplicativos de PNL exigem uma analise completa das sentencas;
portanto, os desafios restantes na analise do escopo de definicdo de anexo e
conjuncédo de frase preposicional ndo impedem mais as aplicagfes para as
quais as dependéncias frasais e de clausula sdo suficientes. A sintaxe transmite
significado na maioria das linguagens porque a ordem e a dependéncia
contribuem para o significado.

A questdo relatada pela autora demonstra a importancia da analise sintatica, uma vez
que a sintaxe expressa um nivel de significado, em que a ordem dos termos e a dependéncia
entre eles tem impacto significativo na compreensédo desses termos. Adicionalmente, a autora

aponta que o PLN deve se concentrar em algumas dessas questfes ao realizar a analise.
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Para compreender 0 que a autora apontou, observam-se duas frases: “A mulher quebrou
o martelo” e “O martelo quebrou a mulher”, que apresentam as mesmas palavras, diferindo

apenas em termo de sintaxe, o que resulta em significados completamente diferentes.

4.3.3.5 Semantica

O proximo nivel de andlise € o semantico, que aprofunda as relacfes entre as palavras,
além de apontar os seus significados. A linguistica aponta que: “O estudo do significado é feito
pela semantica e pela pragmatica. [...] De maneira geral, a Semantica trata da significacao
linguistica independentemente do uso que se faz da lingua.” (VIOTTI, 2008, p. 62-65).

O trecho destacado demonstra que a questdo do significado é tratada tanto pela
semantica, quanto pela pragmatica. A diferenca esta que a seméantica nao leva em consideragéo
0 contexto em que a lingua foi utilizada, diferentemente da pragmatica, que sera tratada com
detalhes posteriormente.

Vale destacar que, 0 termo ‘semantica’ é definido como: “1 Ramo da linguistica que
estuda a significacdo das palavras e suas mudancas de sentido ao longo do tempo, bem como a
representacdo do sentido dos enunciados. 2 O significado dos vocabulos, por oposi¢do a sua
forma.” (MICHAELIS, 2019).

Em ambas as definicGes, verifica-se que o foco da semantica esta no significado das
informacdes, além de apontar a questdo do sentido de um enunciado. Quando pensado sob a
perspectiva humana, a semantica estd na interpretacdo do sentido dos termos, de forma
individual e relacionada a outros termos.

Esse ponto demonstra a complexidade do tratamento da seméntica por meio de técnicas
de processamento de linguagem natural, devido a subjetividade que contempla o aspecto do
significado dos termos. Nesse sentido, Gonzalez e Lima (2003, p.3) apontam que o nivel
semantico trata “do relacionamento das palavras com seus significados e de como eles sdo
combinados para formar os significados das sentengas.”

Vale destacar o seguinte aspecto: ndo € somente pela semantica que se tem o significado
dos termos, pois é necessario que todos 0s outros niveis sejam implementados para que esse
aspecto possa existir. No nivel de sistema, o0 processamento semantico ird determinar 0s
possiveis significados de uma determinada frase ou conjunto de frases, focando principalmente

na interagdo entre os termos dentro da sentenca.
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Liddy (2001) aponta um importante aspecto do processamento semantico, que esta
ligado a desambiguacgéo semantica, quando se tem palavras com diversos significados. Esse
processo é importante para que seja escolhido um Unico significado para uma palavra, e
consequentemente, para uma frase. A autora destaca que se podem aplicar diversas técnicas
para a realizacdo da desambiguacao semantica.

Para compreender o que autora afirmou, tome-se, por exemplo, uma frase com a palavra
“vela”. Vela pode significar a vela de um barco, a vela feita de cera para iluminar um ambiente,
ou ainda, a 3? pessoa do singular do presente do indicativo (ele ou ela vela) e segunda pessoa
do singular do imperativo afirmativo (vela tu) do verbo velar, que significa estar atento. Nesse
caso, se as demais palavras da sentenca forem necessarias para realizar o processo de definigdo

do sentido, sera preciso realizar uma desambiguacdo semantica.

4.3.3.6 Discursivo

O nivel discursivo € o penultimo nivel, e um dos mais complexos, pois, envolve uma
série de elementos, em se tratando de uma manifestacdo concreta. Nesse sentido, o termo
discurso, no que se refere a linguistica, pode ser definido como: “Manifestagdo concreta da
lingua. As 10 classes gramaticais em que se enquadram as palavras. 5. Comunicacdo oral ou
escrita que pressupde um locutor e um interlocutor. 6 Reproducédo de palavras atribuidas a outra
pessoa.” (MICHAELIS, 2019).

As definicOes apresentadas revelam a complexidade que o nivel discursivo possui, uma
vez que esta vinculado a questdo da manifestacdo concreta da lingua, envolvendo os problemas
de comunicacao, oral e escrita, pressupondo as figuras do locutor e interlocutor, estando em um
contexto mais amplo que o de sentencas isoladas.

No ambito do processamento de linguagem natural, o nivel discursivo ira tratar de
contextos maiores, contemplando mais do que uma sentenca, enquanto a sintaxe e a semantica
irdo tratar de uma Unica sentenga. Liddy (2001, p. 9, traducéo nossa) aponta que:

[..] ele ndo interpreta textos de multi sentencas apenas com sentengas
concatenadas, cada uma das quais pode ser interpretada individualmente. Em
vez disso, o discurso concentra-se nas propriedades do texto como um todo,
que transmite significado fazendo conexdes entre sentengas componentes.

A autora destaca que o foco do nivel discursivo esta na compreensao total de um texto,
interpretando outros tipos de elementos. Destaca-se que esse nivel necessita tanto da analise
sintatica quanto semantica, para permitir tal analise discursiva. Ressalta-se a complexidade

desse tipo de analise, devido a necessidade de interpretar as relagdes entre as diversas sentencas.
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Os dois métodos principais para realizar a analise discursiva sdo 1) resolucdo de
anéaforas; e 2) reconhecimento de estrutura de texto e discurso. O primeiro método trata da
substituicdo de palavras por pronomes vagos, enquanto o segundo método determina as funcgdes
das sentencas de um texto. Um exemplo seria um texto jornalistico, que € dividido em: titulo,

introducdo, eventos anteriores, citacdes, entre outros. (LIDDY, 2001).

4.3.3.7 Pragmatica

A pragmaética € o ultimo nivel do processamento de linguagem natural, sendo também
0 mais complexo, pois esta vinculado as questdes do contexto em que 0s termos se encontram.

Pragmatica, no contexto da linguistica, pode ser definida como: “A Pragmatica [...] teria
como objeto o estudo da significacdo construida a partir do momento em que a lingua € posta
em uso, ou seja, em uma determinada situagéo de fala.” (VIOTTI, 2008, p. 65).

Outra definicdo considera-a como:

Ramo da linguistica que trata do uso da linguagem do ponto de vista do
falante, levando em conta suas motivac@es psicolégicas, o efeito que sua fala
causa no interlocutor, 0 modo como certos fatores podem interferir na escolha
das formas linguisticas e no nivel de formalidade etc. (MICHAELIS, 2019)

As defini¢des demonstram a complexidade do pragmatismo na linguistica, pois envolve
uma série de questdes subjetivas e que sdo dificeis de serem compiladas e tratadas, pelo fato de
estarem vinculadas ao contexto em que a frase foi dita ou escrita. De forma mais simples,
Gonzalez e Lima (2003, p. 3) apontam o nivel pragmatico como o que trata “[...] do uso de
frases e sentencas em diferentes contextos, afetando o significado.” Os autores trazem esse
importante elemento da pragmaética, que é o estar vinculada ao contexto, o que afeta o
significado, para além da semantica. Assim, tem-se outro elemento a ser tratado durante os
processos de PLN.

Nesse ambito, a analise pragmatica deve considerar elementos referentes ao uso
intencional da linguagem, utilizando o contexto, além do significado dos termos, para
compreender o sentido das sentengas. Liddy (2001, p. 9, tradugdo nossa) afirma que: “O
objetivo é explicar como o significado extra é lido em textos sem estar realmente inserido neles.
Isso requer muito conhecimento geral, incluindo a compreensdo de intengdes, planos e

objetivos.”
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O aspecto trazido pela autora relata que os elementos de PLN devem considerar
conhecimento geral, e ter uma compreensdo dos planos e objetivos que um determinado texto
apresenta. Dessa forma, o processo deve envolver bases de dados que possam fornecer esse tipo
de informacédo. A autora complementa relatando que o processamento de PLN pode utilizar
bases de conhecimento e modulos de inferéncia nesse processo (LIDDY, 2001).

A figura 21 apresenta um exemplo em que € necessario o nivel de pragmatica para

compreender o texto.

Figura 21 - Exemplos de analise pragmatica

Os vereadores da cidade recusaram aos manifestantes uma permisséo porque eles temiam a
violéncia.

Os vereadores da cidade recusaram aos manifestantes uma permissao porque eles defendiam
a revolucéo.

Fonte: Adaptado de Liddy (2001, p. 9).

A compreensao das duas frases da figura 21 depende de como o termo eles é tratado.
De modo que, para compreender o significado do termo eles, é necessario que se tenha um
conhecimento do contexto, e de questdes externas e gerais. Assim, o Unico modo de
compreender o sentido dessa frase, é por meio de uma analise pragmatica que considera

elementos de conhecimentos gerais.

4.3.3.8 Resumo dos niveis

A existéncia dos diversos niveis ndo implica que um sistema de processamento de
linguagem natural necessite implementar todos eles. Na verdade, a maioria dos sistemas de
PLN opta por implementar os niveis mais baixos, pela propria facilidade, e por serem mais
assertivos. Além disso, nem sempre é necessario que todos os niveis sejam implementados para
que se atinja o objetivo de uma determinada aplicacao.

Nesse sentido, um dos pontos que levam ao desenvolvimento de aplicagdes que utilizam
basicamente os niveis mais baixos da linguagem natural estd na maior facilidade de tratar as
unidades menores de analise, como morfemas e palavras, enquanto os niveis mais altos, devem
tratar sentencas e o texto como um todo, o que envolve relagdes mais complexas.

Um resumo de como esses processos podem ser aplicados em um sistema de PLN pode

ser visualizado na figura 22.



108

Figura 22 - Tratamento de uma sentenga
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Fonte: Gonzalez e Lima (2003, p. 3).

Com a figura apresentada, verifica-se que, a partir de uma sentenca, realiza-se o
processamento morfoldgico e sintatico, utilizando elementos da gramatica e léxicos. A partir
disso, tem-se uma estrutura sintatica, com os elementos e possiveis significados. Em seguida,
aplica-se o processamento seméantico, obtendo-se assim, os sentidos dos termos, obtendo uma
forma ldgica, que revela informagdes mais claras e com significado da sentenca inicial, de
forma que o computador consiga ter uma melhor visdo daquela frase, que inicialmente era

apenas linguagem natural.

4.3.4 AREAS DE APLICACAO DE PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM
NATURAL

Como relatado por alguns autores, ao definirem processamento de linguagem natural,
esse campo esta focado em auxiliar outras areas e campos a atingirem os seus objetivos. Assim,
com a popularizacdo e expansdo do PLN, ha muitos campos e aplica¢Bes que estdo utilizando
as técnicas desse primeiro, aprimorando 0s processos e aumentando a abrangéncia de funcdes.

Além do uso classico para a recuperacdo da informacdo, ha diversos outros aspectos
como automacao de tarefas cotidianas, além dos populares chatbots, que estédo sendo utilizados
em diversos contextos, como pizzarias e assistentes virtuais de bancos e seguradoras. Esse
cenario demonstra como 0 PLN deixou de estar presente apenas em pesquisas académicas,

passando a ser utilizado com frequéncia no cotidiano das pessoas.
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Nesse sentido, relatam-se abaixo os principais tipos de aplicacdes que estdo utilizando
0 PLN.

O primeiro tipo de aplicacdo diz respeito a sistemas de recuperacgdo da informacdo que
manipulam diretamente bases de dados. Esse cenario vem ganhando forca, principalmente,
pelas mudancas que estdo ocorrendo no modo como as pessoas realizam buscas. Anteriormente,
era bastante comum as buscas seguirem uma série de regras, com uma sintaxe bastante
especifica, ou mesmo acontecerem diretamente utilizando linguagem SQL. No entanto, as
novas aplicacbes de recuperacdo da informacdo utilizam uma série de conceitos de
processamento de linguagem natural para auxiliar no processo de busca. (NUNES, 2008).

Buscadores como o Google ndo exigem que o usudrio faga a sua busca com o uso de
uma sintaxe especifica, podendo o usuario inserir palavras e frases que facam sentido para ele.
Nesse contexto, o buscador necessita realizar um tratamento de PLN, visando encontrar aquilo
que de fato é relevante. Assim, essas aplicacdes de recuperacdo da informacao estao utilizando
os principios de PLN para realizar as buscas.

Nesse sentido, Nunes (2008) afirma que: “[...] quando a consulta ¢ vista e processada
como um fenémeno linguistico, requerendo qualquer tipo de processamento basico, entdo
dizemos que se trata de uma RI linguisticamente motivada e, portanto, de uma aplicacdo de
PLN.” A afirmagdo da autora traz o cenario de que, quando a busca traz os elementos
linguisticos ela torna o préprio processo de busca como uma aplicacdo de PLN.

A autora considera ainda que ha sistemas de recuperacdo da informacdo utilizando
cross-language, em que tanto as consultas quanto os documentos estdo em linguas diferentes,
e com mais de uma linguagem. Esse € um processo complexo, que envolve técnicas de
processamento de linguagem natural, para realizar a traducéo e a comparacao entre as diversas
linguagens.

Ainda vinculado a recuperacdo da informacdo, uma outra forma de utilizar o
processamento de linguagem natural para apoiar tal processo estad no uso de sistemas de
pergunta e respostas, vinculados ao Question Answering. A ideia esta em 0 USUArio escrever
uma pergunta, e buscar em um conjunto de bases, a resposta para tal. Ha grande complexidade
nesse processo, Visto que é necessario tratar a pergunta, e encontrar nela, o que o usuério esta
de fato buscando e, posteriormente, utilizar PLN nos textos que podem conter a resposta, para
tratar o que serd apresentado como resposta ao usuario. (SILVA et al., 2007).

Vale destacar que o Question Answering sera um dos principais elementos deste

trabalho, e sera melhor abordado na secdo de recuperacdo da informacdo. Nessa secdo, sera
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apresentada a maneira como essa técnica utiliza os elementos de RI, para demonstrar a
viabilidade da proposta feita no modelo.

Um outro tipo de aplicacdo de PLN estd no desenvolvimento de sistemas tutores. Em
destaque, os chamados sistemas tutores inteligentes fazem uso de diversos conceitos de
processamento de linguagem natural. O principio desse sistema estd em uma “rede de
conhecimento” com diversos fatos, relagdes e regras, que permitem ao Sistema realizar um
didlogo com um individuo. Além disso, esse tipo de sistema tem um viés educacional, visando
promover instrucdo imediata aos alunos. (REIS; JAQUES; ISOTANI, 2018).

Complementarmente, Latham, Crockett e McLean (2014) afirmam que os sistemas
tutores inteligentes: “[...] constroem um modelo dos objetivos, preferéncias e conhecimento do
aluno, e usam isso para adaptar o ensino ao individuo e fornecer assisténcia inteligente.”

Os sistemas tutores inteligentes tém sido cada vez mais utilizados, pelo préprio avanco
da area de PLN e de Inteligéncia Artificial, que tem favorecido o desenvolvimento de tutores
que, de fato, consigam estabelecer uma comunicagdo com uma pessoa. Nesse sentido, vale
destacar que os sistemas tutores inteligentes utilizam técnicas de PLN, Inteligéncia Artificial,
aprendizado de maquinas, computacdo cognitiva, redes bayesianas, entre outros, para simular
0 comportamento humano. (REIS; JAQUES; ISOTANI, 2018).

Um proximo tipo de aplicagdo sdo os sistemas de automacdo de tarefas. Esse tipo de
sistema visa a auxiliar tarefas administrativas e gerenciais de uma empresa, passando por
questdes como agendamento de reunides, compras de passagens aéreas e até deteccdo de erros
ortograficos. Silva et al. (2007) apontam a existéncia dos sistemas SCHED (focado no
gerenciamento de agendas de reunifes), GUS (fornecendo informacgdes sobre planejamento de
viagens) e o CRITIQUE (tratando de informacgdes de erros ortogréficos e gramaticais em
documentos administrativos, visando fornecer uma leitura mais fluida).

Vinculado aos dois exemplos anteriores, ha um outro tipo de aplicacdo que sdo 0s
assistentes virtuais. Esses assistentes virtuais tém o objetivo de auxiliar as pessoas em tarefas
cotidianas, que vao desde realizar uma busca, mandar uma mensagem, verificar precos, ou até
mesmo realizar uma compra. Destaca-se que, com a popularizagdo dos smartphones, 0s
assistentes virtuais passaram a estar presentes, e ser utilizados, por grande parte da populagéo.

Képuska e Bohouta (2018, p. 99, tradugéo nossa) afirmam que:

Além disso, sistemas de didlogo ou sistemas de conversacdo podem suportar
uma ampla gama de aplicagdes em empresas, educacdo, governo, salde e
entretenimento. S0 0s assistentes pessoais, conhecidos por varios nomes,
como assistentes pessoais virtuais, assistentes pessoais inteligentes,
assistentes pessoais digitais, assistentes moveis ou assistentes de voz.
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Os autores citam os exemplos de Microsoft Cortana, Apple Siri, Amazon Alexa e
Google Home, como a proxima geragdo de assistentes virtuais que tém capacidade de auxiliar
em diversas areas, ndo apenas como assistentes pessoais virtuais. Esses sistemas utilizam
diversas técnicas de processamento de linguagem natural, Inteligéncia Artificial e aprendizado
de maquinas, tornando o processo bastante intuitivo, e com uma ampla gama de opcdes.

Nesse sentido, 0 processo realizado por esses assistentes ocorre, principalmente,
orientado a voz, tanto a forma como a pessoa interage com o sistema, quanto o modo como o
sistema responde a pessoa. 1sso ocorre, pois, como relata Képuska e Bohouta (2018), o uso de
voz para interacdo com o sistema serd cada vez mais utilizado, em a¢des como interacdo com
maquinas, televisdes, aparelhos de videogame, entre outros. Nesse sentido, a estrutura geral de
didlogo, que ¢ a base desses sistemas assistentes virtuais, € apresentada a seguir, na figura 23.

Figura 23 - Arquitetura base de assistentes virtuais
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Fonte: Adaptado de Képuska e Bohouta (2018, p. 100).

Destaca-se que a arquitetura apresentada tem como foco a fala, realizando o processo
de traducdo e gerenciamento desse dialogo, visando a atender as demandas dos usuarios. Além
disso, tem-se a ligacdo com uma base de conhecimento, que visa a atender as demandas
solicitadas pelos usuarios.

Um outro tipo de aplicacdo de processamento de linguagem natural bastante utilizado,
sdo os sistemas de traducdo automatica. Destaca-se que a traducdo automatica foi o primeiro
tipo de sistema a utilizar PLN. Em sintese, tem-se trés tipos de traducdo automatica: sistemas

diretos, sistemas de transferéncias e sistemas interlinguais. Os sistemas diretos vdo buscar a
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correspondéncia direta entre a lingua original e a traduzida. Os sistemas de transferéncias sao
mais sofisticados, efetuando analise sintatica da frase da lingua original e, por meio de regras
de transferéncia sintatica, constroem a nova frase na lingua traduzida. Por fim, os sistemas
interlinguais sdo os mais sofisticados, em que a lingua original e a traduzida sdo intermediadas
por uma terceira lingua, uma interlingua, que € uma representacéo abstrata entre as linguas.
(SILVA et al. 2007).

Apo6s demonstrar alguns dos principais tipos de sistemas de processamento de
linguagem natural, destacam-se a seguir algumas aplicacdes que estdo embasados nesses tipos
de sistemas. Como relatado anteriormente no histérico do PLN, ha diversas iniciativas que estdo
utilizando, atualmente, o processamento de linguagem natural para auxiliar uma grande gama
de aplicacGes, que vao desde tarefas cotidianas, até contextos mais complexos. Vale destacar

que areas como a salde e a educacdo estdo fazendo uso do PLN para auxiliar as suas tarefas.

4.3.5 CLASSIFICACOES DE PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Existem diversas classificacbes que podem ser aplicadas para o processamento de
linguagem natural, que dizem respeito a abordagens, estratégias e modelos que sdo utilizados
no processo de desenvolvimento dos sistemas. Com a evolugdo dessa area, houve pesquisas que
utilizaram diferentes aspectos, ou que combinaram as estratégias para obter resultados
satisfatorios. Os exemplos e as aplicacbes de PLN revelam esse cenario, uma vez que
demonstram como a area avancou e se tornou parte do cotidiano das pessoas. Nesse sentido, €
necessario compreender os distintos aspectos de PLN, para entender como se aplicam as
técnicas atualmente.

A primeira classificacdo que sera apresentada trata das abordagens que podem ser

utilizadas no ambito do PLN.

4.3.5.1 Abordagens de processamento de linguagem natural

Desde o inicio dos estudos de processamento de linguagem natural, quatro abordagens
principais foram utilizadas: simbdlica, estatistica, conexionista e hibrida.

As duas primeiras abordagens comegaram a ser utilizadas desde os primeiros estudos da
area de PLN. Ja a abordagem conexionista iniciou na década de 1960. Liddy (2001, p. 10,
traducdo nossa) aponta que:

Por muito tempo, as abordagens simbdlicas dominaram o campo. Nos anos
1980, as abordagens estatisticas recuperaram a popularidade como resultado
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da disponibilidade de recursos computacionais criticos e da necessidade de
lidar com contextos amplos e reais. Abordagens conexionistas também se
recuperaram das criticas anteriores, demonstrando a utilidade do uso de redes
neurais na [area de] PNL.

A afirmacdo da autora demonstra que as diversas abordagens dividiram prestigio nos
diferentes momentos da area de PLN. A seguir apresentam-se as quatro abordagens existentes
nesse campo de estudo.

A primeira abordagem é a simbdlica. Essa abordagem tem esse nome, pois utiliza
especialmente os simbolos linguisticos para realizar as analises e 0 processamento da
linguagem. Assim, € necessaria uma profunda andlise da linguistica, utilizando representacfes
explicitas relativas a esse campo de estudo. Vale destacar que, ao se embasar na abordagem
simbdlica, o principal instrumento utilizado para realizar as analises sdo as regras e 0S
elementos léxicos. (LIDDY, 2001).

Nesse contexto, Andreata (2017, p. 20) afirma que: “O método simboélico ou racionalista
estd baseado no campo da Linguistica e faz o uso da manipulacdo dos simbolos, significados e
das regras de um texto.”, mostrando, portanto, que o tratamento e a manipulacéo dos simbolos
séo os principais elementos considerados por tal abordagem.

Uma abordagem simbdlica tradicional é encontrada nos sistemas baseados em regras,
que ira estruturar as informacgdes por meio de proposicdes logicas, realizando a manipulacao
das estruturas por meio de inferéncias, que visam a determinar as condi¢Oes verdadeiras para
compreender o texto. Liddy (2001, p. 10, tradugéo nossa) afirma ainda que:

Os sistemas baseados em regras geralmente consistem em um conjunto de
regras, um mecanismo de inferéncia e um espaco de trabalho ou memdria de
trabalho. O conhecimento é representado como fatos ou regras na base de
regras. O mecanismo de inferéncia seleciona repetidamente uma regra cuja
condicdo é satisfeita e executa a regra.

Nesse trecho, visualiza-se que o foco dessa abordagem esta no mecanismo de inferéncia,
que possibilitard identificar se as regras estdo sendo satisfeitas e, assim, possibilitar o
processamento dos textos. Ressalta-se que esse processo € possivel, pois o conhecimento esta
representado com fatos e regras, sendo aderente ao mecanismo de inferéncia.

Uma outra aplicagdo tradicional da abordagem simbdlica esta nas redes semanticas. As
redes semanticas sdo estruturas organizadas em nés e ligagdes, fornecendo uma base de
conhecimento para ser utilizada durante o processo de analise dos termos e na realizacdo do
processamento de linguagem natural. O uso de redes semanticas € bastante utilizado na area de
inteligéncia artificial, para fornecer informacfes para as tomadas de decisdes e auxiliar 0s

processos de redes neurais.
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As redes semanticas refletem, por meio do modo como 0s conceitos estdo interligados,
os tipos de relagdes que existem entre os termos, sendo que, aqueles termos que estdo bem
préximos, estdo ligados por associagdes mais fortes, enquanto aqueles termos mais distantes
possuem ligacGes mais fracas ou moderadas. No geral, as redes semanticas representam o
conhecimento estruturado, sendo também utilizadas no &mbito da Web Semantica, em que ha
0 uso do conceito dessas redes para a estruturacdo das informagdes. (LIDDY, 2001).

Por fim, no que tange as abordagens simbdlicas, hd o método de Brill (1992), que vem
sendo utilizado até os dias atuais. Esse método realiza a etiquetagem dos termos como primeira
etapa do processo de PLN, definindo se os termos sao verbos, substantivos, artigos ou adjetivos.
Por exemplo, na frase: “O almoco estda bom” e a frase “Eu almocgo todo dia”, o termo almogo,
considerado isoladamente, poderia ter sido tratado como verbo em ambos os casos, pelo fato de
“almog¢o” ser uma forma verbal pertencente a conjugacdo do verbo almocar, ignorando a
possibilidade de considera-lo um substantivo, ou vice-versa: ser considerado como substantivo
nos dois casos, ignorando ser uma forma verbal.

Para resolver isso, 0 método apresentado busca compreender o contexto no qual 0s
termos se encontram, de modo que, ao verificar que o termo almoco na primeira frase é
precedido do artigo o, passa-se a tratar esse termo como um substantivo. Na verdade, esse
método se embasa em trés regras principais, que buscam tratar esses problemas, considerando
0 conjunto de termos lexicais, regras gramaticais e, assim, sdo corrigidos 0s possiveis problemas
realizados na classificacdo inicial.

Vale destacar que 0 método apresentado demonstra um pouco do modo como as técnicas
da abordagem simbdlica se comportam, uma vez que os simbolos sdo o0s principais elementos
considerados no processo de tratamento de PLN. Destaca-se que os niveis de analise mais
utilizados sdo o Iéxico e o sintatico, sendo assim, uma forma de realizar o tratamento para a
linguagem natural.

A outra abordagem amplamente utilizada no processamento de linguagem natural é a
abordagem estatistica. Tal abordagem comegou a ser utilizada ja nos principios do PLN, sendo
um dos cernes desse campo de estudo. Andreata (2017) relata que esse método utiliza grande
quantidade de textos, buscando, nesses padrdes, associagdes que possam contribuir para as
andlises de PLN. O autor aponta que o objetivo ao usar essa grande quantidade de informacdes,
é encontrar ou ndo alguma relacéo sintatica ou semantica entre os termos.

As abordagens estatisticas buscam desenvolver modelos aproximados e generalizados
dos elementos e fendmenos linguisticos, tendo como objetivo encontrar exemplos aplicaveis

desses fendmenos no corpo do texto. Liddy (2001, p. 11, tradugdo nossa) complementa
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relatando a diferenca entre a abordagem estatistica e a abordagem simbolica: “Em contraste
com as abordagens simbolicas, as abordagens estatisticas usam dados observaveis como a
principal fonte de evidéncia.”

Um tradicional modelo de abordagem estatistica € o Hidden Markov Model (HMM),
gue tem sua origem associada aos estudos da fala. Khurana et al. (2017, p. 13, traducdo nossa)
afirmam que: “Um HMM ¢ um sistema em que um deslocamento ocorre entre varios estados,
gerando simbolos de saida viaveis com cada comutador. Os conjuntos de estados viaveis e
simbolos tnicos podem ser grandes, mas finitos e conhecidos.”

Em suma, o HMM ¢ um autémato finito, que pode ser utilizado para o reconhecimento
de fala, ao identificar as sequéncias de fonemas de forma individual, em que cada estado acaba
produzindo resultados observaveis com uma certa probabilidade de refletir o significado e a
classificacdo correta dos termos. (KHURANA et al., 2017).

As abordagens estatisticas estdo sendo utilizadas principalmente para 0s processos de
reconhecimento de voz, traducdes, aprendizado de novas gramaticas, aprendizados de novos
elementos léxicos, entre outros.

A terceira abordagem utilizada é a conexionista. Essa abordagem é semelhante a
estatistica, pois desenvolvem modelos generalizados a partir dos fenémenos linguisticos que
séo obtidos em conjuntos de informacdes. Destaca-se que esse modelo combina a aprendizagem
estatistica com diversas teorias de representacdo, porém os sistemas conexionistas tornam mais
dificil observar os modelos linguisticos, pois estes modelos sdo mais restritos do que aqueles
que utilizam a abordagem estatistica. (LIDDY, 2001).

Devi e Ponnusamy (2016, p. 193, traducdo nossa) complementam tal questdo, tratando
das diferencas entre o modelo conexionista com os demais modelos, afirmando que:

O que separa o conexionismo de outros métodos factuais é que os modelos
conexionistas consolidam a aprendizagem factual com diferentes teorias de
representacdo; assim, as representagdes conexionistas permitem a
transformacdo, a inferéncia e a manipulagéo de férmulas l6gicas.

Um exemplo de modelo conexionista é chamado de modelo distribuido, que tem como
principio a ativagdo simultanea de diversas unidades, em que cada unidade participa de uma
Unica representacdo conceitual. Tal modelo é mais utilizado nas tarefas de processamento de
linguagem natural, por meio da analise sintatica, estando focada mais na conversdo do dominio,
e na realizacdo de associacOes para a definicdo sintatica. (LIDDY, 2001).

Todas as abordagens apresentadas apresentam diferencas e sdo complementares de
acordo com as necessidades do problema tratado no ambito do processamento de linguagem
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natural. Destaca-se que a evolucdo da area de PLN sé foi possivel pela existéncia dessas
diversas formas de realizar as atividades e o processamento da linguagem.

Liddy (2001, p. 13, traducdo nossa) demonstra, ainda, as relagdes entre as abordagens,
relatando que:

[...] as abordagens simbolica, estatistica e conexionista exibiram
caracteristicas diferentes; assim, alguns problemas podem ser mais bem
enfrentados com uma abordagem, enquanto outros problemas, por outra. Em
alguns casos, para algumas tarefas especificas, uma abordagem pode ser
adequada, enquanto em outros casos, as tarefas podem ficar tdo complexas
que pode nao ser possivel escolher uma unica melhor abordagem.

Essa afirmacdo evidencia que € necessario utilizar diversas abordagens para ter
resultados satisfatérios, ainda mais quando as tarefas que necessitam ser tratadas sdo

demasiadamente complexas.

4.3.5.2 Estratégias de processamento de linguagem natural

Relacionado as abordagens apresentadas, o processo realizado de PLN exige que
algumas estratégias sejam adotadas. A seguir apresentam-se estratégias que estdo vinculados as
abordagens simbdlicas, estatisticas e conexionistas; destacam-se as estratégias que aplicam o
conhecimento linguistico: etiquetagem de texto, normalizacdo de variacdes linguisticas e
eliminacdo de stopwords, além da aplicacdo de métodos estatisticos.

A primeira técnica € a etiquetagem de texto, em que sdo inseridas etiquetas gramaticais
do texto, sendo uma das primeiras estratégias realizadas nos sistemas de PLN. O etiquetador
morfoldgico insere informacdes de categorias morfoldgicas, tais como substantivos e adjetivos.
Por sua vez, o etiquetador sintatico insere informac@es de funcdes sintaticas, como por exemplo,
qual é o sujeito e o objeto da frase. Por fim, o etiquetador semantico introduz informacdes
quanto ao significado dos termos, podendo inserir informacdes sobre quem € o agente e 0 seu
estado. (GONZALEZ; LIMA, 2003).

Outra técnica estd na normalizacdo de variacGes linguisticas, que busca facilitar a
compreensdo dos termos normalizando nas esferas morfoldgica, sintatica e lexico-semantica.
A normalizacdo morfoldgica realiza alguns processos como o stemming (reduz as palavras ao
seu radical, retirando prefixo e sufixo) e a reducdo a forma canonica (geralmente, converte o
verbo para o infinitivo e os substantivos para a forma masculina do singular). A outra
normalizacgéo é a sintatica, que busca normalizar as frases, de modo que frases que tenham um

mesmo sentido, mas que estejam estruturadas de forma diferente, sdo representadas do mesmo
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modo. E a normalizacdo Iéxico-semantica visa agrupar palavras com similaridade semantica,
encontrando um termo que signifique diversos outros. (GONZALEZ; LIMA, 2003).

A Ultima técnica referente a aplicagcdo de conhecimentos linguisticos esta na eliminacéo
de stopwords. Essa estratégia € utilizada em diversos contextos, e € uma importante técnica para
os sistemas de processamento de linguagem natural. As stopwords sdo termos que, em geral,
ndo contribuem para fornecer significado para uma determinada sentenca, sendo, geralmente,
artigos, conectivos e preposi¢des. Destaca-se que se deve ter cuidado nesse processo, para néo
perder algumas importantes informacdes para a compreensdo da estrutura do texto.
(GONZALEZ; LIMA, 2003).

As trés técnicas apresentadas sdo importantes para compreender e padronizar as
estruturas textuais. 1sso é necessario, pois 0s textos e a fala apresentam muitos termos distintos,
gue podem ser substituidos por elementos mais expressivos. Destaca-se ainda que 0 processo
de etiquetagem € necessario para inserir informacgdes que possam ser compreendidas para o
computador. No geral, as técnicas apresentadas buscam aproximar a linguagem natural, que
possui muitas variagoes, para algo que pode ser mais bem compreendido pelo computador.

A proxima estratégia trata da aplicacdo de métodos estatisticos. Esses métodos estdo
contribuindo significativamente para a evolucdo da area de PLN, em especial, devido a forte
relagdo entre a area da estatistica com a area de Inteligéncia Artificial. Destacam-se dois
métodos importantes que tém relacdo com a area de PLN, a lei de Zipf e do gréfico de Luhn.

A primeira, lei de Zipf (ZIPF, 2016), foi proposta em 1949, e trata em suma de um
método que por meio de uma base matematica e linguistica, faz uma analise da frequéncia das
palavras em um texto, considerando ainda 0 modo como tais termos estdo distribuidos. Assim,
com esse método, é possivel ordenar quais as palavras que sdo mais presentes em um texto
analisado. (CASSETARI, et al., 2015).

Nesse contexto, Gonzalez e Lima (2003, p. 13) explicam com mais detalhes o
funcionamento desse método:

Esta lei define que, tomando um determinado texto, o produto log(f: ) x k¢ é
aproximadamente constante, onde f; € 0 nimero de vezes que o termo t ocorre
no texto e ki é a posicdo deste termo em uma relacdo de todos os termos
daquele texto, ordenados pela frequéncia de ocorréncia.

No geral, a lei fornece um modo para identificar os termos mais presentes, além de
considerar a posicdo relativa desse termo, comparado aos demais. Utilizam-se, para isso,
formulas matematicas e estatisticas para posicionar e realizar as comparagdes entre 0s termos,

definindo assim as analises.
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Outro método bastante utilizado é o grafico de Luhn. Ele propds esse método em 1958,
em que a frequéncia de apari¢do de um termo em um texto € uma importante medida sobre a
sua expressividade. Essa técnica se baseia no principio de que um autor, ao escrever um texto,
para construir sua linha de raciocinio, ira utilizar uma grande quantidade de palavras que podem
ser consideradas pouco expressivas; normalmente séo artigos, preposicoes, e outras palavras
sem muita relevancia. Na outra ponta, as palavras com pouca frequéncia, também s&o
consideradas pouco expressivas, uma vez que o autor ndo as utiliza com muita frequéncia,
demonstrando que esses ndo sdo 0s principais termos do texto. Assim, as palavras que tém
frequéncia intermediaria sdo aquelas consideradas mais importantes no texto. (GONZALEZ;
LIMA, 2003).

A figura 24 demonstra o grafico que embasa o principio desse método.

Figura 24 - Gréafico de Luhn
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Fonte: Gonzalez e Lima (2003, p. 13).

O gréfico demonstra a relacdo entre a frequéncia e a expressividade de um texto,
demonstrando gque os termos mais relevantes estdo nessa faixa intermediaria.

No contexto do PLN, as duas técnicas apresentadas podem ser importantes para definir
quais séo os principais termos de um texto. Esse procedimento é fundamental, quando ha um
grande conjunto de textos e informaces e é necessario definir quais sdo os principais termos,
e as palavras-chave, por exemplo. Destaca-se que essa técnica, normalmente, é utilizada
apoiando outras, para definir os principais elementos, realizar classifica¢des, entre outros usos.

O uso da estatistica continua sendo muito utilizado no ambito do processamento de

linguagem natural, e apoiando técnicas de aprendizado de maquinas. Em um contexto de muitos
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dados e muitos textos, é fundamental apoiar-se nesses métodos estatisticos para ter resultados
que sdo satisfatorios, e capazes de realizar anélises com grande escala.

Gonzalez e Lima (2003, p. 14) ainda apontam que: “Os meétodos estatisticos podem ser
utilizados para auxiliar o PLN em diversas situacGes. Eles tém sido utilizados na etiquetagem
gramatical, na resolucdo de ambiguidade e na aquisicdo de conhecimento lexical [...], entre
outras aplicagdes.”, revelando algumas das principais utilizagdes das técnicas de estatisticas no
ambito do PLN.

As estratégias relatadas, junto as diversas abordagens que foram destacadas,
demonstram as possibilidades e limitacfes existentes no &mbito do PLN. A &rea do PLN contém
diversas aplicagBes, como relatadas anteriormente e neste trabalho, em especial, serd tratado o
contexto do Question Answering. Nesse sentido, ao apresentar as abordagens e os diversos
niveis de processamento de linguagem natural, € possivel compreender melhor como essa area
pode ser utilizada para favorecer o processo de recuperacdo da informagédo. Assim, todos os
conceitos, destacando os niveis de PLN, bem como abordagens e estratégias, guiardo o processo
de compreensdo e de definicdo de como a recuperacdo da informacdo sera tratada, tendo énfase
no Question Answering. Apresentam-se a seguir 0s principais conceitos envolvendo o Question

Answering.

4.4 QUESTION ANSWERING

Uma importante corrente do desenvolvimento de solucdes de recuperacdo da
informacao comecou a utilizar os conceitos de processamento de linguagem natural (PLN) para
desenvolver ferramentas e tecnologias para a realizacdo de buscas. Assim, essas ferramentas
buscam analisar de forma automatica a linguagem natural humana utilizando algoritmos
computacionais para encontrar o que o usuario deseja. A principal técnica expoente desse
cenario é o Question Answering (QA), que sdo sistemas que tém como objetivo fornecer
informacdes precisas e diretas respondendo a uma pergunta construida por um usuario.

As tecnicas de QA utilizam algoritmos avancados que permitem uma compreensao da
linguagem natural, em que um usuario expressa por meio de uma pergunta em linguagem
natural uma informacdo que ele deseja (ALMANSA, 2016). Um exemplo seria 0 usuério
questionar: “Quais livros que tratam de Web Semantica estdo disponiveis para empréstimo em

uma biblioteca?”, necessitando que um sistema de QA compreenda esta questao, respondendo
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exatamente o que o usudrio deseja, fornecendo, por exemplo, uma lista com os livros
disponiveis sobre essa tematica.

Allam e Haggag (2012) afirmam que os estudos de QA abrangem pesquisas dentro de
recuperacdo da informacdo, extracdo da informacdo e PLN. Os autores complementam
relatando que: “[...] o principal objetivo de todos os sistemas de QA € recuperar respostas a
perguntas em vez de documentos completos ou os melhores trechos desses documentos, como
a maioria dos sistemas de recuperac¢do de informagao faz atualmente.” (ALLAM; HAGGAG,
2012, p. 211, traducdo nossa).

Um esquema que retrata os passos de um sistema de QA foi elaborado por Allam e
Haggac (2012) e divide em cinco partes um sistema de QA: pergunta, processamento da
pergunta, processamento do documento, processamento da resposta e resposta. A figura 25
apresenta a arquitetura classica de um sistema de Question Answering, contendo as cinco partes

destacadas pelos autores.

Figura 25 - Arquitetura do sistema de Question Answering
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A arquitetura apresentada na figura 25 consiste em 10 etapas, que serdo apresentadas a
sequir.

1. A pergunta consiste na fase inicial do processo, em que 0 usuario insere uma
pergunta no sistema;

2. Na sequéncia é feito o processamento dessa pergunta, realizando uma analise
dela, identificando o foco da pergunta, visando a aprimorar a qualidade do
sistema;

3. Em seguida, é realizado o processo de classificacdo, para identificar o tipo de
questdo, além do tipo de resposta que devera ser fornecida;

4. E realizada também uma reformulacio da questdo, expandindo-a, de modo a
tornéa-la aderente para a recuperacdo da informacéo;

5. Na fase de processamento do documento, primeiramente € realizada a
recuperacdo da informacdo relevante no contexto da pergunta realizada; esse
processo acontece principalmente pela identificagio de palavras-chave
identificadas na questao;

6. Na sequéncia, € realizada uma filtragem da parte dos documentos encontrados,
além de realizar um processo que encurta esses trechos;

7. Em seguida, esses paragrafos encontrados sao ordenados, de modo que possam
ser passados para 0 modulo de processamento de resposta;

8. Embasado no tipo de questdo que foi realizada e no tipo de resposta esperada,
sdo identificados os trechos que possam ser utilizados, chamados de respostas
candidatas;

9. Apos isso, utiliza-se um conjunto determinado de heuristicas para determinar e
extrair apenas as palavras ou frases relevantes, capazes de responder a pergunta
realizada;

10. E, finalmente, a resposta é validada, para ser apresentada ao usuario.

A explanacdo dessa proposta demonstra os principais processos de um sistema de QA,
apontando o0s passos que um sistema de recuperacdo da informacgdo desse tipo realiza. Ha
diversos sistemas de QA gue realizam suas buscas dentro da Web ou em bases de periddicos
cientificos, auxiliando a pesquisadores e a outros usuarios em suas buscas.

O processo detalhado sera explanado na sequéncia, conforme relatado por Allam e
Haggag (2012).

O primeiro médulo, parte desse sistema, € o de processamento da questdo. A principal

funcdo desse moédulo estd na representacdo de uma questdo em uma representacdo de
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informacao que possa ser processavel. Em suma, esse modulo funciona em trés etapas: analise
da questdo para encontrar a informacéo principal que o usuério deseja; classificagdo da pergunta
para determinar o que 0 Usuério espera como resposta; e reformulacéo da questao para converter
0 que o usuario necessita em algo que possa ser recuperado.

A analise da questdo, também conhecida como foco da questdo, busca identificar qual é
a principal informacéo que o usuério estd buscando naquela frase. O problema desse processo
¢ que questdes que iniciam com os termos “o qué” ou “para qué”, podem ser bastante ambiguas,
entdo é fundamental analisar qual é o foco dessa questdo. Por exemplo: uma pergunta como
“Qual ¢ o estado mais populoso do Brasil”, tem o foco no estado mais populoso; assim, tendo
isso identificado, é mais fécil encontrar a resposta para tal questéao.

A segunda etapa trata da classificacdo da pergunta e da resposta. A classificacdo da
pergunta é necessaria para entender qual é o tipo de informacdo que o usuério esta desejando
ao realizar aquela pergunta. Em suma, a pergunta é classificada dentro de um escopo tal como:

é” 13 AV ce 2 e

perguntas do tipo: “o qu por qué”, “quem”, “como”, “quando”, “onde”, entre outras. Ja a
classificacdo da resposta é uma consequéncia da classificacdo da pergunta, em que, de acordo
com 0 que o0 usuario estd desejando na pergunta, serd dada uma resposta, que pode estar
estruturada de diversas formas.

O proximo processo é a reformulacéo da pergunta, em que as palavras-chave, o foco e
0 tipo da pergunta sdo utilizados para criar os termos de recuperacdo da informacéo. Para isso,
sdo aplicadas técnicas de PLN, para retirar stopwords, encontrar sinbnimos, entre outras, além
de utilizar taxonomias e tesauros para expandir a busca. Assim, com isso, tem-se uma questao
reformulada, utilizando os principios da recuperagdo da informacéao.

O segundo modulo é o de processamento do documento. Esse médulo ird buscar a
questdo reformulada em uma base de documentos, recuperando uma lista de documentos
relevantes. Ainda nesse madulo ocorre o processo de filtragem e ordenacéo dos paragrafos, que
serdo trabalhados nos modulos seguintes. Assim, esse mddulo esta dividido em trés partes:
recuperacgdo da informacéo, filtragem de paragrafo e ordenacédo de paragrafo.

A recuperagdo da informacdo acontecera em diversos dominios, de acordo com a
abrangéncia e o objetivo de cada sistema de Question Answering. Em suma, o processo é
bastante semelhante, mas ao considerar as variaveis de precisao e recuperacdo, o sistema de
recuperacgdo da informacdo de um Question Answering esta mais preocupado com aquilo que
foi recuperado, do que com sua precisao; isso ocorre, pois em momento posterior sera realizado

outro processo que ira tratar aquilo que foi encontrado.
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Apds recuperar 0os documentos, realiza-se um processo de filtragem dos paragrafos. O
principio desse processo esta em identificar, dentro dos documentos relevantes, os principais
parégrafos que podem conter a resposta para a pergunta do usuario. Assim, parte-se da ideia de
que a resposta esta concentrada em partes do texto, e ndo espalhada em todo ele.

Em seguida, com a filtragem dos paragrafos ocorre o processo de ordenacdo. Esse
processo busca ordenar os paragrafos na ordem de que a resposta mais viavel esta contida ali
dentro. Para isso, aplica-se o algoritmo radix, que utiliza trés pontuaces para ordenar os
paragrafos. 1) Pontuacdo da sequéncia de palavras: os termos da pergunta sdo reconhecidos na
mesma sequéncia em um paragrafo; 2) Pontuacdo de distancia: o quao distante estdo os termos-
chave no paragrafo; 3) Pontuacdo de palavra-chave ausente: a quantidade de palavras-chave
que ndo estdo presentes no paragrafo. Assim, a partir desses critérios, sdo ordenados 0s
paragrafos.

O terceiro médulo € o modulo de processamento de resposta. Esse modulo devera
identificar, extrair e validar as respostas que foram encontradas, para, ao final, apresentar para
0s usuarios. Tem-se assim esses trés processos: analise, extracao e validagao.

O processo de identificacdo ocorre utilizando um conjunto de heuristicas, que visam a
identificar as respostas candidatas. Para isso, € necessario reconhecer as entidades, como
pessoas e objetos, para possibilitar encontrar tais respostas dentro dos paragrafos. O final desse
processo cria, entéo, as respostas candidatas.

Em seguida ocorre a extracdo da resposta. Esse processo ird, a partir das respostas
identificadas, extrair os resultados que o usuario esta buscando em sua pergunta, utilizando uma
série de heuristicas. Para isso, utilizam-se as palavras-chave, a distancia entre elas, e outras
métricas, para buscar encontrar a resposta que seja certeira. Caso isso ndo ocorra, apresenta-se
0 paragrafo que mais se aproxima disso. Vale destacar, ainda, que os sistemas de Question
Answering devem apresentar uma unica resposta como correta.

Por fim, ocorre o processo de validagéo da resposta. Esse processo busca validar se a
extracdo encontrou uma resposta que de fato é coerente e satisfaz as necessidades do usuario
ao realizar aquela pergunta. Para isso, utilizam-se recursos léxicos ou realiza-se outra busca da
Web, buscando validar se o resultado é coerente, de acordo com a quantidade de resultados
obtidos. Destaca-se que é importante esse processo para que o sistema seja confiavel e apresente
bons resultados.

Complementarmente, ressalta-se que, com a evolucdo dos sistemas de Question
Answering, algumas propostas buscaram inserir mecanismos semanticos a esses sistemas,

visando aprimorar as respostas realizadas. Pesquisas comecaram a utilizar o Linked Data como
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fonte de informacé&o, na busca de ter respostas mais precisas. Nesse sentido, Unger et al. (2012,
traducdo nossa) relatam que essas pesquisas tinham como base utilizar a estrutura de RDF para
0 Question Answering, em que esses sistemas: “[...] mapeavam uma questdo em linguagem
natural para uma tripla RDF.”
Diante disso, o modelo criado que sera apresentado na se¢do 5 demonstra a aproximacao
entre processamento de linguagem natural, Web Seméntica, Question Answering e Linked Data.
Um aspecto central para a criacdo desse modelo esté na &rea de machine learning, parte

da Inteligéncia Artificial, que sera explorada a seguir.

4.5 MACHINE LEARNING - APRENDIZAGEM DE MAQUINAS

A érea de aprendizagem dentro da Inteligéncia Artificial € um dos campos mais
estudados e aplicados atualmente. Existem diversos sistemas que estdo inserindo tais
tecnologias no dia a dia das pessoas, criando uma série de facilidades para diversas funcdes e
se tornando um elemento indispensavel para as organizacdes. Exemplos como assistentes
virtuais de bancos e operadores de telemarketing virtual utilizam outros elementos da
Inteligéncia Artificial, como o processamento de linguagem natural, mas tem no aprendizado
de maquina a sua principal fung¢do: a capacidade de “aprender”.

Uma definicdo de machine learning é dada por Jordan e Mitchell (2015, p. 255, tradu¢éo

nossa):

O aprendizado de maquina é uma disciplina focada em duas questdes inter-
relacionadas: Como construir sistemas de computador que melhoram
automaticamente com a experiéncia? e Quais sdo as leis fundamentais da
teoria estatistica da informacdo computacional que governam todos o0s
sistemas de aprendizagem, incluindo computadores, seres humanos e
organizagdes? O estudo do aprendizado de maquina é importante tanto para
abordar essas questdes cientificas e de engenharia fundamentais, quanto para
o software de computador altamente pratico que ele produziu e utilizou em
varios aplicativos.

A definicdo apresentada coloca dois importantes elementos para apontar o que €
machine learning. O primeiro trata do aspecto da maquina conseguir evoluir a partir das
experiéncias e do uso que vai ocorrendo. Esse primeiro ponto é, atualmente, 0 mais conhecido
das aplicacGes de aprendizagem de maquinas, e demonstra um dos principios dessa area, que
esta em, a partir do uso, fazer acontecer o aprimoramento da aplicagéo.

O segundo aspecto dessa definicdo esta na questdo estatistica, em que 0 uso dessa
ciéncia contribui para compreender as relagdes entre computadores, seres humanos e

organizacgdes. O uso de estatistica € essencial na area de machine learning, pois o computador,
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por ter todo o seu funcionamento baseado em leis matematicas, tem que usar da estatistica para
conseguir aprender e tracar possibilidades visando dar uma resposta satisfatoria a um
determinado problema humano.

Um terceiro aspecto trazido pela definicdo apresentada contrapde dois importantes
elementos dessa area, que diz respeito ao objetivo de se utilizar e de se aplicar machine learning.
O primeiro trata da aplicagdo em questBes cientificas e de engenharia, que utilizam os
algoritmos para fazer avancar a ciéncia e conseguir grandes inovagdes. O outro aspecto é o
carater pratico, que vem sendo aplicado em solucdes do cotidiano das pessoas, que pode ser
visto em solugbes utilizadas por milhdes de usuarios, como assistentes virtuais de dispositivos
computacionais.

Nesse sentido, relacionado a tais pontos, se encontram os algoritmos de machine
learning, que sdo capazes de executar os pontos destacados anteriormente. Um algoritmo de
machine learning, conceitualmente, funciona como uma pesquisa em um grande espaco com
programas candidatos, e levando em consideragéo as experiéncias anteriores e 0s treinamentos
realizados, busca encontrar o programa com melhor desempenho. Esses programas candidatos
séo, por exemplo, arvores de decisdo ou funcdes matematicas. (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Ha diversas aplicacbes, nos mais diversos contextos, que estdo utilizando machine
learning. Destaca-se 0 uso em veiculos autbnomos, em projetos de processamento de linguagem
natural, buscadores e em aplicagdes de visdo computacional.

A figura 26 apresenta um exemplo de aplicacdo de machine learning, em que o
algoritmo busca identificar quais sdo 0s objetos que estdo aparecendo na imagem, sendo um

projeto na area de visdo computacional.
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Figura 26 — Exemplo de aplicacdo de machine learning
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Fonte: Adaptado de Jordan e Mitchell (2015, p. 256)

Na figura 26, verifica-se a busca por identificar quais sdo 0s objetos que se encontram
na imagem. Esse processo acontece a partir do reconhecimento de caracteristicas das imagens,
e 0 uso de machine learning ocorre por meio de treinamentos, em que, anteriormente ao
processo de aplicacdo, o algoritmo é treinado com vérias imagens em que é explicitado para a
maquina qual é o objeto que esté presente em cada imagem. Essa fase, chamada de treinamento,
é essencial para que o algoritmo possa depois ser validado e utilizado na préatica. Ao final, com
o algoritmo treinado, pode ser realizada a identificacdo dos objetos, em que se aponta qual é o
objeto e verifica-se a probabilidade daquilo ser aguele objeto mesmo. Na figura, percebe-se que
junto ao nome, hd uma porcentagem, e em alguns casos existem erros, o0 que € natural, pois a
depender do angulo e das caracteristicas da imagem, o algoritmo pode errar.

Assim, a visdo computacional que traz essa interpretacdo dos dados a partir das
caracteristicas visuais das imagens (BARROW; TENEMBAUM, 1981) evoluiu
significativamente com a aplicacdo do machine learning, sendo uma de suas principais
aplicacOes atualmente.

Complementarmente, outro autor aprofunda tal questdo ao tratar da abordagem
probabilistica da aprendizagem de méaquinas:

As abordagens probabilisticas do aprendizado de maquina e da inteligéncia
sd0 uma area de pesquisa muito ativa, com amplo impacto, além dos
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problemas tradicionais de reconhecimento de padrGes. Conforme destacamos,
esses problemas incluem compactacdo de dados, otimizacdo, tomada de
deciséo, descoberta e interpretacdo de modelos cientificos e personalizacéo.
(GHAHRAMANI, 2015, p. 11, tradugéo nossa).

A abordagem apresentada € importante para demonstrar como a area de machine
learning € amplamente utilizada no contexto de analise de dados em cenérios de Big Data. A
grande quantidade de dados seria impossivel de ser amplamente analisada caso nao fizesse uso
de técnicas de aprendizagem de maquinas, em especial da abordagem probabilistica.

Um importante aspecto acerca dos algoritmos de machine learning é o processo de como
que ele aprende e os modos como isso pode acontecer. O primeiro passo é o treinamento, em
que se utiliza um conjunto de dados pré-definidos, para que a maquina consiga identificar quais
sdo as varidveis para que aquele determinado resultado seja alcancado. Vale destacar que se
busca definir um conjunto de dados de treinamento que seja relevante para aquele cenario, pois
o algoritmo ird utilizar tais dados e variaveis para encontrar o padrdo que define o resultado.
(RIBEIRO; FRAZAOQ; SA, 2018).

Além disso, 0 modo como a previsdo é realizada pode ser categorizado em trés tipos:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e semi-supervisionado.
(LAMPROPOULOS; TSIHRINTZIS, 2015).

O primeiro tipo, aprendizado supervisionado, utiliza dados para treinamento, cujo
resultado é conhecido e explicitado para o algoritmo. Assim, o algoritmo conhece a solucdo e
a partir dele e dos dados definird quais sdo os aspectos que devem ser considerados para
classificar algo em uma categoria. No segundo tipo, aprendizado ndo-supervisionado, ndo ha o
resultado ou a solucdo desejada, utilizando padrdes estatisticos nos conjuntos de dados de
treino. E no terceiro tipo, aprendizagem semi-supervisionada, os dados sdo parcialmente
rotulados, em que parte das informacdes estd com solugdes, mas outra parte, com outros tipos
de dados, néo.

No geral, todos os algoritmos de machine learning tem uma base de treinamento, que
permite que o algoritmo, ao entrar em execucédo, possa se utilizar dela, para gerar os resultados
das analises. Assim, o machine learning tem sempre que consultar um conjunto de dados, e
qguanto melhor e com mais tempo de uso, o algoritmo tende a ser aprimorado e ter resultados

mais efetivos.
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A seguir apresenta-se a secdo que discute a aproximacdo entre a recuperacdo da

informagdo, a Inteligéncia Artificial e a Web Semantica.
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5 MODELO DE RECUPERACAO DA INFORMACAO UTILIZANDO
INTELIGENCIA ARTIFICIAL E WEB SEMANTICA

Esta secdo desenvolve o presente trabalho visando a contribuir para a area de
recuperacgdo da informacéo e Ciéncia da Informagéo, posicionando os campos da Inteligéncia
Artificial e Web Semantica nesse contexto. A relacdo interdisciplinar entre Ciéncia da
Computacdo e Ciéncia da Informacdo é parte de todo o desenvolvimento do trabalho,
aperfeicoando e criando perspectivas para o processo de recuperagdo da informacao.

Ao final da secéo, realiza-se uma prova de conceito do trabalho, para demonstrar a

validade do modelo proposto.

5.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E A WEB SEMANTICA

As ferramentas da Web Semantica tém sido utilizadas para aprimorar 0 modo como as
informacdes sdo compreendidas em diversos contextos, como recuperagdo, organizacdo e
tratamento da informacdo, além de seu uso em processamento e analise de dados em éareas
vinculadas a Ciéncia de dados.

Em especial na recuperacdo da informagédo, as ferramentas da Web Semantica estdo
contribuindo para transformar a recuperacdo sintatica de documentos, em uma recuperacao que
considera o significado e o contexto no qual os termos se encontram. Destacam-se tecnologias
como as ontologias, com OWL, além do RDF e SKOS, para criar vocabulario e estruturar os
dados, e 0 SPARQL para favorecer a recuperagdo de dados.

Apesar das claras contribuigdes da Web Semantica no aprimoramento dos processos
computacionais, entre eles o de recuperacao, tais ferramentas possuem um certo limite no
sentido de efetivamente levar a compreensdo semantica do contexto de determinados conjuntos
de dados. Isso porque o processo, no que tange ao uso das ferramentas da Web Semantica, exige
que profissionais participem da elaboracao dos artefatos, como, por exemplo, na elaboragéo de
ontologia, ou na publicagéo de dados em formatos de Linked Data.

Outro aspecto a ser considerado esta no uso cada vez mais efetivo de Inteligéncia
Artificial em diversas aplicacdes, bem como a sua rapida evolugéo, que tem trazido importantes
contribuigdes, especialmente em contextos em que ha a oportunidade de automatizar os
processos. Uma subarea da Inteligéncia Acrtificial € o campo do processamento de linguagem
natural, que tem sido bastante utilizado para a compreenséo de termos e frases diversas.

O processamento de linguagem natural possui uma série de aplicacGes, como a

classificacdo de termos, a compreensdo do sentido, a identificacdo de relacdes, entre outras.
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Esses tipos de aplicacdes de PLN estdo evoluindo significativamente, e sdo realizados por meio
de algoritmos de aprendizagem de méaquinas e consulta a diversas bases de dados, obtendo
resultados bastante expressivos, mas que sdo limitados aquilo que j& existe nessas bases. Além
disso, ndo existe um nivel de semantica elevado quanto as propriedades e aos tipos de
relacionamentos que possam existir entre 0s termos.

Isso é apontado por diversos autores, como Liddy (2001), que afirma que os niveis de
processamento de linguagem natural que normalmente séo aplicados sdo os mais baixos, como
0 da fonologia, da morfologia e do léxico, pois 0s niveis mais elevados, como sintatico,
semantico, discursivo e pragmatico sao regidos apenas pela regularidade, o que torna o processo
de PLN muito mais complexo. A autora complementa que ha poucos sistemas que estao
utilizando efetivamente os niveis mais elevados de PLN.

A partir disso, verifica-se que as ferramentas da Web Semantica sdo capazes de fornecer
elementos com um elevado nivel de semantica formal, mas isso sempre depende de
consideracGes humanas para um aprimoramento e para que seja possibilitada uma viséo mais
geral desses elementos, que dependem de ontologias de temas especificos. Esse cenério é
explicitado por Santarem Segundo e Coneglian (2016), que relatam como as ontologias
agregam o nivel de semantica e possibilitam aumentar o nivel de inferéncia, porém os autores
enfatizam que as ontologias necessitam de ferramentais para apoia-las e extrair informac6es
que de fato possam contribuir para encontrar conhecimento nas bases de dados.

Por outro lado, o processamento de linguagem natural se destaca, pois, ao usar
algoritmos de aprendizagem de maquina, consegue aprimorar a compreensdo de um cenario,
utilizando informacdes que foram utilizadas para o treinamento desses algoritmos. No entanto,
como relatado, o PLN n&o fornece o nivel de semantica formal que as ferramentas da Web
Semantica fornecem.

Esse cenario demonstra que a unido das ferramentas e dos conceitos da Web Semantica
e dos algoritmos e técnicas de processamento de linguagem natural é capaz de aprofundar
significativamente a compreensao dos termos e aprimorar, assim, o processo de recuperacao da
informacao.

Adicionalmente, um outro campo da Inteligéncia Artificial pode aprimorar ainda mais
esse processo, a aplicacdo de machine learning. A insercao de aprendizagem de méaquinas, tanto
no PLN quanto para apoiar as ferramentas da Web Seméntica, pode favorecer a compreensao e
a interpretacdo do significado dos termos e das frases de forma a que sejam melhoradas. Isso
porque as técnicas de machine learning podem utilizar o historico e os treinamentos realizados

para apoiar e definir palavras-chave e o0s tdpicos que os termos possuem. Dessa forma, um
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termo que esta classificado em uma ontologia, pode ser comparado ou ter a sua compreensado
aperfeicoada a partir de uma analise de tdpicos utilizando o algoritmo de machine learning.
A figura 27 estabelece uma relacdo entre a Web Semantica, o processamento de

linguagem natural e machine learning no aspecto da semantica formal.

Figura 27 - Semantica formal

Objetiva

Processamento de
Linguagem Natural:
* Classificagdo Morfolégica;
* Classificagdo Sintatica;
* Classificagdo Semantica.

Apoia I

Fonte: elaborada pelo autor.

Machine Learning

Na figura 27, verifica-se que a semantica formal € o objetivo a se atingir, tanto do
processamento de linguagem natural, quanto da Web Seméantica, que visam a obter um grau
mais elevado dessa semantica. Ambos estdo ligados ao machine learning, que aprimora as
possibilidades de se atingir tal objetivo. Além disso, sdo apontados alguns dos instrumentos que
irdo apoiar tanto a Web Semantica, quanto o processamento de linguagem natural.

No processamento de linguagem natural foram destacados varios momentos. O
primeiro, a classificacdo morfossintatica, que se refere ao processo de identificacdo de
substantivos, artigos, verbos, entre outros, para, em seguida, detectar sua fungdo sintatica na
frase. Essa andlise sintatica é essencial para posteriormente se chegar a uma compreensdo do
significado dos termos.

O primeiro elemento é a classificacdo de termos, que permite realizar classificacdes de
classes e tipos a que um determinado termo pode pertencer. Essa classificagdo é importante
para, em um segundo momento, verificar quais termos estdo vinculados a um outro, além de

realizar a classificacdo de conceitos, 0 que permitira, depois, aprofundar a compreensao de
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textos. Essa classificacdo busca trazer uma série de informacdes de um termo ou conceito que
s80 essenciais para se ter um panorama geral do que um termo significa, além de possibilitar
estabelecer que termos estao relacionados, assim como caracteristicas de determinado conceito.
Esse momento é o mais proximo de um alto nivel de semantica formal, uma vez que fornece
uma quantidade grande de informacGes sobre os termos.

Todos esses processos do PLN podem utilizar machine learning, uma vez que, ao usar
algoritmos como o topic modelling, é possivel extrair mais informagdes e ter uma melhor
analise morfossintatica e semantica dos textos.

Com relacdo a Web Semantica, tem-se também trés elementos. O primeiro € o RDF,
que ndo permite a definicdo de um nivel de semantica formal aprofundado. No entanto, o RDF
é essencial para a modelagem dos dados, embora ele, por si s6, ndo seja capaz de expressar
muitas informacdes que indiquem o significado de um termo.

O SKOS, por outro lado, € um vocabulario reconhecido para a construcéo de tesauros,
com uma ampla gama de relagOes, e pode ser um importante instrumento para descrever um
cenario. Os tesauros sdo elementos que tém um bom nivel de semantica formal; assim, o uso
do SKOS pode ser um auxiliar importante para se alcancar uma boa compreensédo de termos e
de seu contexto.

O terceiro e Ultimo elemento sdo as ontologias, instrumentos da Web Semantica que
mais se aproximam de um nivel elevado de semantica formal. As ontologias sdo capazes de
mostrar altos niveis de semantica, com diversas propriedades e relacionamentos. Destaca-se
ainda que apenas ontologias sdo capazes de fornecer informag6es mais contextuais, e isso as
torna fundamentais para que a compreensdo dos termos seja mais efetiva.

O apoio de algoritmos de machine learning para a realizacdo de inferéncias pode
auxiliar significativamente os resultados obtidos com as ontologias. 1sso porque 0s axiomas
podem ser expandidos com outros dados e, assim, ter um resultado mais eficiente na anéalise e
inferéncia.

Por fim, é importante ressaltar que o0 modelo que embasa esta tese esta construido em
cima dessa premissa, em que Web Semantica e PLN se complementam e sdo capazes de
aprimorar os diversos processos e, em especial, no &mbito deste trabalho, a recuperacdo da

informacao.
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5.2 RECUPERACAO DA INFORMACAO E PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM
NATURAL: CONCEITUACAO DO MODELO

Esta subsecdo apresenta 0s conceitos e as reflexdes que conduziram a construcdo do
modelo. Nesta subsecdo ainda ndo sera apresentado o modelo, que vira na sec¢do subsequente,
mas sim a concepcao e a reflexdo que levaram ao seu desenvolvimento.

As questdes apresentadas, relacionadas ao modo como a Web Semantica pode estar em
conjunto com o processamento de linguagem natural, suscitam a necessidade de se reverem as
formas pelas quais a recuperacdo da informacao € trabalhada.

Adicionalmente, busca-se demonstrar que, ao realizar essa aproximacao das ferramentas
da Web Semantica com PLN e Inteligéncia Artificial, se tem uma recuperacao da informacéo
mais eficiente, pois permitird um nivel de seméntica formal que ndo é alcancado nas pesquisas
atuais, permitindo uma contextualizacdo mais clara tanto das necessidades informacionais dos
usuarios, quanto dos documentos e informacdes recuperadas. Assim, 0 processo de recuperacao
da informacéo passa a considerar aspectos semanticos, por duas vias: a primeira devido ao uso
das ferramentas da Web Semantica, e a segunda, pela aplicacdo das técnicas de PLN, que,
atualmente, permitem a compreensdo do sentido dos termos, bem como de conceitos
relacionados.

Outro aspecto que é central para que a recuperacdo da informacéo seja primordialmente
semantica esta na ado¢édo de fontes de informacdo que tenham alta expressividade e utilizem as
ferramentas da Web Semantica. Nesse sentido, a possibilidade de se adotar como fonte de
informacdo bases de dados publicadas seguindo os principios do Linked Data pode contribuir
para aumentar o nivel de semantica formal da recuperacdo da informacéo.

Os dados que seguem os principios do Linked Data sdo publicados com propriedades e
relagdes com um nivel de seméntica mais elevado, que fornece informac@es importantes para
se ter uma recuperacdo da informacdo mais eficiente. Assim, quando comparados esses dados
a bases de dados relacionais ou dados ndo estruturados disponiveis na Web, tem-se informac6es
que sdo mais expressivas e que favorecem o processo de recuperagéo da informacgao.

Complementarmente, como dados em formato de Linked Data utilizam ferramentas da
Web Semantica, como RDF e OWL, a relagdo com as ontologias que serdo utilizadas para a
compreensdo do processo de busca se torna mais natural e, consequentemente, mais eficiente.

A figura 28 evidencia, a partir de um modelo classico de Question Answering, como as
ferramentas da Web Semantica e os dados de Linked Data podem ser inseridos no processo de
aplicacdo do QA. Destaca-se que essa figura aponta apenas em quais momentos do QA serdo

inseridos elementos da Web Semantica, ndo pretendendo ser um modelo ou uma arquitetura. O



134

modelo base de Question Answering é inspirado na proposta feita por Allam e Haggag (2012),

que foi apresentado anteriormente na secéo de Inteligéncia Artificial.

Figura 28 - Ferramentas da Web Semantica no Question Answering
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Fonte: Adaptado de Allam e Haggac (2012, p. 212)

A figura 28 esta dividida em trés processamentos principais: questdo, documento e
resposta. Basicamente, ap0s o usudrio realizar a pergunta, o processo do Question Answering
faz o tratamento dessa questdo. Nessa etapa, as ferramentas da Web Semantica podem ser
inseridas, ao aprofundar a compreensdo que 0S mecanismos computacionais possuem dos

termos e da pergunta realizada. Além disso, os algoritmos de machine learning apoiam o
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processo de compreensao dos termos, ao utilizar algoritmos, como o Topic Modelling e Latent
Dirichlet allocation, que extraem topicos e se relacionam a outros termos.

Na sequéncia, realiza-se o processamento de documento, em que se deve encontrar 0s
materiais que atendam a pergunta realizada pelo usuario. Nesse momento, pode-se utilizar como
fonte de informacdo o Linked Data, fornecendo materiais com um nivel de semantica mais
elevado. Além disso, outras ferramentas da Web Semantica podem ser utilizadas para aprimorar
a recuperacdo de documentos, inclusive nas fontes de Linked Data. Vale destacar que nessa
etapa, os algoritmos de machine learning, que podem utilizar aprendizado supervisionado para,
a partir de um banco de perguntas e respostas dadas anteriormente, auxiliar na expansao da
busca, relacionam-se com o processo realizado pelas ferramentas da Web Semantica.

Por fim, no processamento da resposta, obtém-se a resposta para a questdo levantada
pelo usuério. Esse processo novamente pode ser assistido e auxiliado pelas ferramentas da Web
Semantica, ao considerar termos e conceitos da ontologia que possibilita o entendimento do
contexto e do significado dos elementos que serdo considerados para a definicdo da resposta
apresentada ao usuario. Novamente, os algoritmos de machine learning podem auxiliar na
validacdo dos resultados e definicdo dos melhores termos a serem apresentados aos usuarios
Como resposta.

Vale destacar que, partiu-se do modelo de Question Answering, pois tal modelo ja possui
em suas bases a realizacdo do processo de recuperagdo da informagdo com o uso do
processamento de linguagem natural. No entanto, o0 modelo é expandido e alterado, uma vez
que sdo inseridos elementos distintos como as proprias ferramentas da Web Semantica, a base
de Linked Data e Inteligéncia Artificial.

A partir dos conceitos e das reflexdes realizadas nesta subsecdo, definiu-se o0 modelo

que sera apresentado a seguir.

5.3 MODELO DE RECUPERACAO DA INFORMAGCAO UTILIZANDO
INTELIGENCIA ARTIFICIAL E PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Partindo da intersecdo base desta tese, que estd na unido entre 0s conceitos e as
ferramentas da Web Semantica, os principios da Inteligéncia Artificial, bem como o
processamento de linguagem natural e a recuperacdo da informacdo, serd apresentado e
discutido 0 modelo proposto nesta se¢éo.

A base do modelo estd na proposta de recuperagdo da informacéo, inspirado nos

conceitos do Question Answering, em que 0 usuario ira ter acesso e encontrar as informacoes
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de que ele necessita por meio do uso de linguagem natural. Nesse sentido, o processo de
recuperacdo da informacdo que tem como base o processamento de linguagem natural esta
estruturado no modo como a pergunta é compreendida, frente a0 modo como a resposta sera
estruturada e apresentada ao usuario.

No entanto, trazendo o que foi proposto como tese, 0 modelo proposto busca inserir
nesse processo de recuperacao da informacéo, o uso mais efetivo de compreenséo textual com
a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial. A ideia est4d em tornar a compreensdo do que
0 usuario estd querendo mais clara, bem como permitir que o tratamento e a recuperacdo das
informacdes sejam mais eficientes. Isso sera possivel pela utilizacdo de estruturas e técnicas da
Inteligéncia Artificial que possibilite a classificagdo e a compreenséo dos textos.

Cabe uma primeira ressalva ao uso do termo compreensdo, no que tange a Inteligéncia
Artificial. Quando se utiliza compreensdo, nesse cenario, tem-se como perspectiva apresentar
que a IA sera utilizada visando a mostrar, em historicos recentes e estatisticos, o que aquela
palavra pode significar, e com que termos aquele conceito esta vinculado. Isso se faz necessério
uma vez que é fundamental verificar, de uma forma automatizada, qual é o provavel significado
daquele termo; além disso, busca-se verificar quais conceitos podem estar vinculados a ele.

Adicionalmente, insere-se neste modelo a principal contribuicdo ao tratamento
utilizando PLN, que estd na aplicacdo dos conceitos e das ferramentas da Web Semantica,
visando a tornar o processo efetivamente semantico, considerando o significado e o contexto
no qual os termos se encontram. As ferramentas da Web Semantica e Inteligéncia Aurtificial
serdo adotadas buscando diminuir a lacuna (gap) existente entre 0 modo como as tecnologias
computacionais tratam conceitos, em que o significado ndo € claro e ndo estd definido
efetivamente para o seu tratamento computacional.

Nesse contexto, ainda que a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial possa dar
uma visdo geral, utilizando como premissas 0s usos anteriores de termos, existe a falta de uma
compreensdo de quais relacionamentos e significados os termos efetivamente possuem. A
aplicacdo das ferramentas da Web Semantica juntamente com o uso de Inteligéncia Artificial e
do processamento de linguagem natural podem tornar o processo mais efetivo, e se
aproximando, de fato, de uma compreensdo daquilo que uma pessoa estd dizendo (ou
escrevendo).

Por fim, uma caracteristica central e determinante para tornar o processo de fato efetivo
e eficiente esta no tratamento e no uso de fontes informacionais que possuem um nivel de
semantica formal elevado. Nesse contexto, o uso de dados estruturados em formato de Linked

Data, que utilizam modelos de dados e vocabularios expressivos e que estdo publicados e
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interligados a outros modelos de dados, torna a recuperacdo da informacdo mais precisa.
Destaca-se que, ainda que a qualidade dos dados publicados no Linked Data néo seja boa, o uso
de dados publicados nesse formato permite que as ontologias que apoiam o modelo tenham uma
maior aderéncia aos dados, permitindo que os resultados alcancados sejam melhores.

Isso ocorre pelo fato de que, ao utilizar dados que estdo estruturados com base em
ontologias, por exemplo, é possivel ter uma compreensao mais clara do que as informacdes ali
contidas significam. O principio estd em que, a0 compreender 0 que uma pergunta significa,
um sistema desenvolvido a partir do modelo proposto, teria como resultado grafos que
traduziriam aquilo que o usuario deseja saber; com tais grafos, 0 acesso e a recuperacdo em
fontes informacionais de Linked Data seria natural e, por consequéncia, facilitado. Sendo assim,
a recuperacdo da informacdo consideraria uma série de aspectos semanticos para recuperar as
informacdes que foram buscadas.

Vale destacar que 0 modelo proposto € aplicado apenas a ambientes informacionais
digitais, pela necessidade da exploragéo do documento para a construcéo dos resultados e das
respostas. Assim, ndo é possivel aplicar tal modelo em ambientes anal6gicos, como em acervos
de bibliotecas tradicionais.

Depois dessa breve explicacdo do modelo, apresenta-se a seguir, na figura 29, o modelo

proposto nesta tese.
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O modelo apresentado na figura 29 esta dividido em quatro partes principais: a primeira

(superior central) trata da parte referente a todo o processo de recuperacdo da informagéo, e a

segunda (inferior central) demonstra as fontes informacionais que serdo utilizadas para

possibilitar o processo de recuperacdo da informagdo. Nas duas laterais, encontram-se trés

importantes camadas: processamento de linguagem natural, machine learning e ferramentas da

Web Semantica, responsaveis por apoiar o processo da recuperacgdo da informacéo. E na lateral

esquerda, estd presente uma escala de nivel de compreensdo, utilizada para demonstrar o

aprofundamento nos niveis linguisticos.
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As trés camadas das laterais serdo chamadas de camadas de suporte, pois elas que
viabilizam o modelo por meio de suas tecnologias e algoritmos. A primeira camada é a de
processamento de linguagem natural, que é responsdvel por fazer o entendimento e
identificacdo dos termos, definir as categorias de tais termos, apoiar a montagem da resposta e
apoiar a classificacao da pergunta.

Essa camada esta fortemente vinculada a camada de machine learning, responséavel por
utilizar algoritmos, como o de topic modeling, como uma técnica de aprendizado néo
supervisionado, para auxiliar o processo de identificacdo dos termos e palavras-chave.
Utilizam-se também técnicas de aprendizado supervisionado de classificacdo, que buscam
classificar os contetidos em categorias definidas. Com ambas as técnicas de machine learning,
é possivel considerar que, além disso, essa camada auxilia no processo de enriquecimento e
validacdo, uma vez que as bases de treinamento do algoritmo irdo promover uma constante
evolucdo em comparagdo com outros textos e resultados.

A terceira camada é a de ferramentas da Web Seméntica, focada, especialmente, no
enriquecimento da pergunta e no apoio do filtro e da validagdo da resposta. Em suma, as
ferramentas da Web Semantica participam das etapas que necessitam aumentar o nivel de
semantica formal, tornando os resultados mais aprimorados. As principais ferramentas da Web
Semantica utilizadas sdo ontologias, modelos de dados em RDF e SKOS, regras e inferéncias
com o0 SWRL e 0 SPARQL, para promover a recuperacdo de dados.

Quanto ao processo do modelo, que se encontra na parte central da figura 29, considere-
se que esse processo esta dividido em duas partes, pergunta e resposta, trazendo, assim, um
conceito oriundo do Question Answering, em que 0 processo é tratado dessa forma: o usuario
realiza a pergunta, o sistema trata e compreende essa pergunta, busca-se o resultado, e o sistema
reage em formato de resposta, sendo essa a principal aproximacéo entre 0 QA e o modelo
proposto.

Essa primeira parte do modelo é composta basicamente por sete modulos: identificador
da pergunta, classificador da pergunta, enriquecimento semantico da pergunta, buscador,
validador, filtro e criador da resposta, apresentados a seguir.

O primeiro médulo é o identificador da pergunta que tem como objetivo verificar se
0 que o usuario buscou é de fato uma pergunta, ou apenas termos de uma busca normal. Esse
processo € importante, pois, a partir disso, o0 modelo ird realizar ou o tratamento daquela
pergunta, direcionando para o médulo do classificador da pergunta, ou se for apenas termos de

pergunta, ja direciona diretamente para o enriquecimento semantico da pergunta.
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No caso de pergunta, a proxima etapa € o classificador da pergunta, que iré receber a
pergunta feita pelo usuéario e ird realizar um processo de identificacdo e analise de,
primeiramente, qual é o tipo de pergunta que o usuario esta fazendo e, mais adiante, verificacéo
de quais séo os termos e pontos-chave que compdem essa pergunta. Para isso o classificador de
perguntas ird se relacionar com os algoritmos de machine learning, para que, por meio do
aprendizado supervisionado com o uso da técnica de classificacdo, seja possivel categorizar
conceitos e termos junto ao mddulo de processamento de linguagem natural, que visa a
compreender como tais termos estdo sendo utilizados.

Destaca-se que, nessa primeira etapa, o foco ndo esta em compreender ou em obter o
significado dos termos, mas, sim, em ter uma visdo do que o0 usuario esta querendo ao fazer
aquela pergunta. Nesse sentido, essa etapa tem como objetivo apenas entender a pergunta,
levantando os termos principais que o usuario deseja.

Posteriormente, apés essa classificacao, que fornecera os termos-chave e a identificacao
de qual é o tipo de pergunta que o usuario estéa fazendo, a préxima etapa esta no enrigquecimento
semantico dos termos. Esse elemento do modelo recebe a andlise prévia obtida pelo
classificador, com os termos-chave levantados, para, a partir dai, obter o significado e as
relacbes que existem entre esses termos e outros, buscando ter uma visdao mais clara dos
conceitos que circulam e se relacionam aos inseridos pelo usuério.

O enriquecimento semantico esta vinculado a dois elementos principais, as ontologias e
0s vocabularios, oriundos das ferramentas da Web Semantica, e aos classificadores de texto,
oriundos da camada de machine learning. Ontologias serdo utilizadas nesse processo para
possibilitar que o enriquecimento semantico leve em consideragéo o significado e o contexto
em que os termos obtidos estdo. Como relatado anteriormente, uma ontologia é capaz de
expressar uma serie de relacOes e propriedades que expressam semanticamente como um termo
esta posicionado frente a um determinado cenario.

O uso da ontologia € essencial nesse processo, uma vez que o desenvolvimento de
ontologias e realizado considerando aspectos linguisticos e da biblioteconomia, que séo capazes
de expressar um dominio com clareza. No ambito deste modelo, as principais fungdes das
ontologias séo:

e Definicdo de sinbnimos;
e Definicéo de termos relacionados;
e Definicdo de termos genéricos e especificos;

e Definicdo de atributos que s&o relacionados a conceitos;
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Adicionalmente, o enriquecimento semantico utiliza um dos principais conceitos
propostos nesta tese, que esta na unido entre os principios da Web Semantica com a Inteligéncia
Artificial, por meio de técnicas de processamento de linguagem natural com processos de
compreensdo e classificacdo dos termos. Nesse contexto, o processo realizado pelo
enriquecimento semantico sera aprimorado com elementos classificadores de texto, que
buscam, por meio de aprendizagem de maquina, com o uso de algoritmos de topic modelling,
obter informacdes e classificagcOes sobre os termos e conceitos previamente classificados pela
ontologia.

Assim, a classificacdo ocorrerd em duas etapas, permitindo que o nivel de semantica
formal seja mais elevado, o que sera apresentado com detalhes nas subse¢des seguintes, ao
mesmo tempo que aumenta a probabilidade de ter pelo menos algumas informacdes daquele
termo, seja via ontologia, seja via classificador de texto. Além disso, 0 uso desses
classificadores € interessante, pois 0 uso de aprendizado de maquina tornard o processo mais
aprimorado ao longo do tempo e, por outro lado, permitiré obter caracteristicas das relagdes das
ontologias.

Ao final desse processo, aquela pergunta ou termo inicial estara expandido, ampliado e
enriquecido, o que ¢ representado pelas bolinhas com o “?+” na figura 29.

A etapa seguinte estd no buscador, que tem como funcdo encontrar as fontes
informacionais capazes de atender as necessidades informacionais dos usuérios. Nesse sentido,
0 buscador teréa trés tipos principais de fontes de informacéo: dados publicados em formatos de
Linked Data, fontes textuais disponiveis na Web e bases de dados estruturados diversas.

O buscador tem uma importante funcdo, uma vez que todos os tratamentos realizados
nas etapas anteriores terdo como resultado, em um primeiro momento, 0 modo como a busca é
realizada nas fontes informacionais. Assim, o buscador terd que realizar tratamento para o
Linked Data, de como que a busca devera ser realizada em bases RDF, utilizando linguagem
SPARQL. A busca em bases de Linked Data é a mais completa, uma vez que possibilita utilizar
as relacdes encontradas nas ontologias, além de permitir buscas nos elementos descritivos e
expandir a sua compreensdo. Isso é possivel, pois OWL e RDF utilizam a mesma sintaxe, e a
busca realizada em SPARQL pode utilizar todos os tipos de relagdes que foram identificadas
na ontologia.

No que tange ao buscador, salienta-se que as fontes obtidas com o Linked Data seréo
essenciais para se ter um resultado mais satisfatorio, pois as buscas realizadas nas bases do
Linked Data terdo uma grande gama de relacGes e propriedades que foram obtidas a partir da

ontologia, e que podem ser localizadas por meio do SPARQL. Assim, os resultados obtidos
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com as fontes informacionais do Linked Data irdo auxiliar o processo de busca nas outras
fontes, como os textos e as bases de dados.

Vale destacar que as buscas séo realizadas utilizando tanto as informagdes descritivas,
por meio dos metadados, quanto os préprios documentos, que permitem um melhor processo
de recuperacdo da informacao. Por tal motivo, apresenta-se no modelo a questdo dos metadados,
que s&o utilizados neste processo.

Dessa forma, seréo realizadas buscas que seréo aprimoradas, visando a obter resultados
gue sejam semanticamente aderentes aquilo que os usuarios estdo buscando. Isso é fundamental,
pois 0 processo de recuperacdo de informacéo é essencial e deve ser realizado utilizando os
principios da Web Semantica e as informaces extraidas das ontologias.

O mddulo que aparece na sequéncia é o validador, que tem como funcao identificar se
o0 processo realizado foi satisfatorio. O principio desse modulo esta em utilizar as informacdes
contextuais das ferramentas da Web Semantica e realizar uma analise das respostas com o
machine learning, para verificar se os resultados foram satisfatorios. Caso ndo tenha nenhum
resultado satisfatdrio, o processo retorna para a fase de identificacdo da pergunta, para que seja
todo refeito. No caso de haver ao menos uma resposta, 0 processo segue para a etapa do filtro.

Na etapa seguinte, a do filtro, as respostas potenciais encontradas passam por mais um
refinamento, trazendo os elementos semanticos e de classificagdo, que usam como base
principios de aprendizagem de maquina, para aprimorar e definir as melhores respostas para o
usuario. Com a aplicacdo do algoritmo supervisionado de classificacdo, é possivel obter
categorias e informac@es mais claras das informacdes obtidas, auxiliando na defini¢do daquela
que pode ser mais adequada para ser a resposta dada ao usuario. Esse refinamento sera
apresentado nas secOes seguintes. O principio desta etapa estd no uso dos significados e do
contexto em que os termos se encontram para definir o que ser4 dado como resposta para o
usuario ao final do processo.

Esse processo esta vinculado aos conceitos do Question Answering, em que 0 USuario
ird receber uma resposta exata daquilo que esta buscando. Assim, dentre os documentos e dados
obtidos no buscador, deve-se realizar um processo em que € encontrado exatamente qual é a
resposta daquilo que o usuario esta buscando.

Esse processo é feito centrado em técnicas de processamento de linguagem natural, com
0 uso de palavras-chave e da proximidade entre os termos, como discutido anteriormente. No
entanto, esse processo também utilizara as relagcdes identificadas na ontologia, que serdo
apresentadas com detalhes nas subsecGes seguintes, para aprimorar os resultados alcancados,

alem de oferecer uma melhor compreensdo do que o usuario deseja, e das informacdes
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encontradas. As relacdes das ontologias fornecerdo outros elementos que podem ser utilizados
para a identificagdo de informagdes dentro dos documentos e das informagdes encontradas.

O uso das ontologias nesse processo ocorrerd para que seja possivel compreender o
significado dos termos, bem como as relacdes existentes, para que, ao identificar quais das
respostas potenciais satisfazem a busca, comparar com tais relacdes e termos e conceitos que
fornecem um nivel de semantica formal e de contexto da busca realizada.

Finalmente, a Ultima etapa do processo é o criador da resposta, que iréd finalizar o
processo fornecendo para o usuario o que foi encontrado de uma forma aderente aquilo que ele
buscou. O criador de respostas ira se embasar também em bases de dados e significados para
apresentar uma resposta mais aderente ao contexto do usuario, considerando os significados e
sindbnimos encontrados, dos termos utilizados na busca do usuério.

Essa etapa também contempla a interface de resposta que o usuario vai receber, tendo a
possibilidade de retroalimentar a busca, para aprimorar, caso 0 usuario ndo tenha as suas
necessidades informacionais contempladas. Esse processo interativo e iterativo aprimora 0s
resultados alcancados, melhorando os algoritmos de aprendizagem de méquinas adotados, ao
mesmo tempo que se aproxima de dar melhores resultados aos usuarios.

Por fim, a Gltima informacdo contida no modelo trata dos niveis de compreensédo que se
atinge com o modelo. Esses niveis sdo embasados no processamento de linguagem natural, e
vai se aprofundando a partir dos médulos e do tratamento que é dado aos termos. Nesse sentido,
a primeira etapa tem apenas uma compreensdao morfoldgica e 1éxica, visto que se tem apenas
um reconhecimento nocional de elementos da escrita ou da fala. Na sequéncia, 0s niveis
sintatico e semantico sdo utilizados para a identificacdo da pergunta, até a sua classificacéo,
atingindo o enriquecimento, juntamente com o nivel pragmatico, em que PLN, machine
learning e ferramentas da Web Seméantica sdo utilizadas para atingir um nivel mais aprofundado
do nivel de compreenséo.

Outro aspecto importante a ser destacado esta nos objetivos do modelo. Em suma, tem-
se trés objetivos principais: realizar a compreensdo da pergunta e da resposta que sera dada. Tal
compreensdo é responsavel pelo entendimento da pergunta, além de trazer a necessidade de
uma interface que ira criar a resposta que atende as necessidades informacionais dos usuarios.
Esse objetivo tem como foco principal o processamento de linguagem natural para permitir que
a pergunta seja compreendida de forma eficiente.

O segundo objetivo esta vinculado a semantica formal. O foco estd em obter qual é o
significado daquelas informag0es trazidas a partir do tratamento da pergunta, relacionando os

conceitos que as técnicas de Inteligéncia Artificial estdo encontrando, juntamente com a
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semantica relacionada as ferramentas da Web Semantica. Esse mesmo ponto é abordado no que
se refere a definicdo do que serd dado como resposta para 0s usuarios, realizando 0s
relacionamentos das informacGes que Ihes serdo apresentadas.

Finalmente, o terceiro objetivo é a recuperacdo da informacéo, em que serdo levantadas
as informacbGes que atendem as necessidades informacionais dos usuarios, levando em
consideracdo os aspectos da analise semantica realizada, tanto no aspecto da IA, quanto das
ferramentas da Web Semantica. Devido a tal objetivo, realiza-se a busca das informacdes e de
tratamento das respostas obtidas, visando a passar para as fases seguintes do processo.

A seguir apresentam-se, com detalhes, todas as camadas e modulos que fazem parte do
modelo proposto. Essas camadas serdo exploradas com detalhes, com sub arquiteturas, com
detalhes de como serdo feitas e 0 que embasa teorica e praticamente cada uma delas. Assim,

todo o processo serd explorado e apresentado na sequéncia.

5.3.1 Camadas de suporte

O modelo proposto possui, além dos diversos modulos, trés camadas que auxiliam todos
0S seus processos As trés camadas sao: i) Processamento de linguagem natural, responsavel por
tratar e realizar a compreensdo dos textos em linguagem natural; ii) Machine learning,
responsavel por obter informac6es dos textos e aprender junto com o processo do modelo e; iii)
Ferramentas da Web Semantica, responsavel por auxiliar na defini¢do dos significados e dos
contextos dos termos e respostas que se vinculam ao modelo proposto.

A seguir apresentam-se detalhes de cada camada, no ambito do modelo proposto.

5.3.1.1 Processamento de linguagem natural

O processamento de linguagem natural € parte central do modelo para a compreensao
da linguagem natural nos processos computacionais. Essa compreensdo € fundamental em
diversas partes do modelo, desde a compreensdo da pergunta, passando pelo aprimoramento
dos resultados obtidos pelo buscador, chegando até a construcdo da resposta.

Os diversos momentos em que o0 processamento de linguagem natural é utilizado sdo
detalhados na secdo de funcionamento do modelo. Em suma, essa camada auxilia na
identificacdo dos conceitos em textos em linguagem natural, realiza a extracdo de palavras-

chave, faz a anélise de textos obtidos em possiveis resultados, trata da extragdo dos principais
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conceitos de um texto para a construcdo da resposta e permite o entendimento de conceitos e
do seu significado nos diversos textos.

Para a realizacdo de todos esses processos, a camada de processamento de linguagem
natural desempenha algumas funcdes que serdo utilizadas por varios dos médulos do modelo.
O quadro 6 apresenta as principais funcGes desempenhadas pela camada de PLN, o seu

funcionamento e alguns exemplos de ferramentas que podem ser utilizadas para a realizagéo

dessas funcdes.

Quadro 6 — Funcdes realizadas pela camada de processamento de linguagem natural

classificacédo

conceitos que estdo vinculados a ele, visando obter
do texto os termos mais importantes. Esse processo

Funcéo Descricdo Exemplo

Identificacdo de | Esse processo acontece com a identificacdo de | Ha diversas bibliotecas e
conceitos e | termos que se referem a conceitos em um texto. A | ferramentas que
entidades e | ideia estd em extrair de um texto os principais | realizam esse tipo de

processamento, como 0
IBM Watson, com a sua

acontece por meio de uma subarea de | funcdo de  Natural
processamento de linguagem natural chamada de | Language
reconhecimento de entidades nomeadas, que | Understanding, a

identifica, por meio de regras ou de aprendizagem
de méaquinas, quais sdo 0s conceitos e as entidades
presentes naquele texto. Neste trabalho, esse
processo é fundamental para identificar quais séo
as entidades e os conceitos presentes em uma
pergunta ou em um texto. A partir do texto, s&o
encontrados e anotados esses termos, que Sdo
utilizados posteriormente.

Exemplo: Da frase “O livro Dom Casmurro escrito
por Machado de Assis foi publicado em 18997, ¢
possivel extrair conceitos e classifica-los. No caso,
“Dom Casmurro” seria identificado como um
conceito que se refere a um livro, “Machado de
Assis” seria identificado como uma entidade que se
refere a um autor e o “1899” seria identificado
como um entidade gue se refere a um ano.

Amazon, com 0 Amazon
Comprehend, o Google
Cloud, com o servico
Natural Language, por
bibliotecas em Python
como o NLTK e pela
construcdo de algoritmos
que  realizam  esse
procedimento, seja com
0 uso de regras ou de
Machine Learning.

Semantica. A realizacdo dessa analise € uma
consequéncia da identificagdo de conceitos e
entidades, aliados a andlises morfoldgicas e
sintaticas realizadas, que permitirdo a compreensao
das relagdes entre 0s conceitos.

Esse processo acontece apds definir e etiquetar as
entidades, e buscarad, com o apoio dos verbos,
definir como esses conceitos estao se relacionando,
visando a encontrar o seu sentido. Junto a isso, a
classificacdo das entidades, como relatado

Realizagdo de | A analise seméntica dos termos é essencial neste | As mesmas bibliotecas e
andlise semantica | projeto, uma vez que alguns aspectos do | os servigos apontados
dos termos entendimento da semantica formal dos textos parte | para a identificacdo de
da linguagem natural, para posteriormente ser | entidades podem ser
inserido no contexto das ferramentas da Web | utilizados nesse

processo. 1sso porque, a
realizacdo dessa analise
ird utilizar a
identificacdo dos termos,
a andlise sintatica e a
interpretacdo das
categorias a qual elas
pertencem.
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anteriormente, classificando um conceito como um
determinado tipo é essencial. Por exemplo, a
classificagdo de Dom Casmurro como um livro.
Assim, no exemplo anterior “O livio Dom
Casmurro escrito por Machado de Assis foi
publicado em 18997, teria além das classificagdes
de entidades, a relacdo de que “Dom Casmurro” foi
escrito por “Machado de Assis” e que “Dom
Casmurro” foi publicado em “1899”, tirando
assim, duas relagbes com o potencial seméantico
para a sua interpretac&o.

Fonte: elaborado pelo autor.

O quadro 6 revela diversos aspectos tratados pela camada de processamento de
linguagem natural que compdem o modelo proposto.

Um dos aspectos evidenciados pelo quadro 6 estd na identificacdo de entidades e
conceitos. Um exemplo desse processo pode ser observado na figura 30, que explicita como um
servigo desse tipo se comporta. No caso desta figura, utilizou-se o servico do Google Cloud

como demonstragao.

Figura 30 — Demonstracdo da identificacdo de conceitos a partir de um texto

Entities Sentiment Syntax Categories

{ }1 was published by (JK Rowling); in {1999)5 (1999)4

PERSON
1. Harry Potter 2. JK Rowling -

Wikipedia Article Wikipedia Article
Salience: 0.92 Salience: 0.08

5 1999 i 1999 [==]

Fonte: Resultado de consulta realizada no Google Cloud em 24 fev. 2020.

Na analise realizada é possivel ver como as entidades séo etiquetadas a partir do texto
“Harry Potter was published by J. K. Rowling in 1999, destacando diversos elementos no
texto.

Ja no que se refere a andlise semantica, a partir dessa classificacdo realizada,

compreendendo que Harry Potter € um livro, JK Rowling é uma autora e 1999 ¢ um ano, utiliza-
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se a analise sintatica, pela qual se identifica a ligacdo entre as trés entidades para conseguir
encontrar esse relacionamento entre os diversos conceitos.
Uma camada que estd vinculada a de processamento de linguagem natural é a de

machine learning, que sera apresentada a seguir.

5.3.1.2 Machine Learning

A camada de machine learning é responsdvel por auxiliar nos processos de
processamento de linguagem natural e Web Semantica, tornando a identificacdo de conceitos e
elementos mais precisa, bem como aprimorando o processo de classificacdo dos
relacionamentos entre os termos e a semantica das frases. Essa camada sera responsavel por
permitir que o modelo aprimore com o tempo, de acordo com as respostas dadas e o atendimento
ou ndo as necessidades informacionais dos usuarios.

A seguir, no quadro 7, apresentam-se alguns algoritmos e fun¢des que essa camada

utilizara nos diversos mddulos que compdem o modelo.

Quadro 7 — FungGes da camada de machine learning

Funcéo/Algoritmo

Descricéo

Exemplo

Topic modelling

O topic modelling é um método de analise de
grandes quantidades de textos, que visa sumarizar
e encontrar os termos-chave de uma colegdo de
documentos, sem ter necessariamente
conhecimento prévio deles. Esse método utiliza um
conceito semantico, de buscar entender a relagéo
existente entre os termos, embasando-se na
ocorréncia frequente de termos proximos.

No caso do presente trabalho, a abordagem de topic
modelling pode ser utilizada para obter
informacdes de fontes informacionais ou de textos
vinculados a um determinado dominio, para que
seja utilizada como fonte de informacdo para a
definicdo de relacionamentos e na construgdo de
respostas para ser oferecida aos usuarios.

Um exemplo seria realizar as buscas para a
determinagdo das respostas dadas aos usuarios em
uma base de artigos cientificos; a analise de topic
modelling poderia auxiliar na compreenséo
daquele dominio, a0 mesmo tempo que facilitaria
uma posterior recuperacdo da informacdo no
dominio determinado.

Bibliotecas em
Python utilizando
Latent Dirichlet
Allocation  (LDA)
pode ser utilizado
para esse processo,
oferecendo uma
analise satisfatoria.

Dependency structure

O dependency structure € um meio de realizar a

O uso de algoritmos

andlise de textos por meio da gramatica existente, | como Principal
utilizando as regras definidas. Esse método pode | Component Analysis
ser utilizado com o apoio de machine learning, que | (PCA)  pode  ser

favorece a realizacdo de desambiguacéo e aprimora

utilizado com o fim
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Func¢do/Algoritmo Descricdo Exemplo
as andlises do texto, visando a encontrar o | de realizar 0S
relacionamento entre os diversos termos de um | processos de
texto. Destaca-se ainda que o uso de dependency | dependency
structure auxilia na interpretacdo semantica de | structure.

gramaéticas, aprimorando o encontro das relagcdes
existentes entre os termos.

No ambito deste trabalho, a interpretacdo das
perguntas realizadas pelos usuérios pode ser
significativamente  aprimorada com  esses
algoritmos, uma vez que permitira o0 uso de
gramaéticas bem expressivas para entender o que o
usuario quer, a partir das relacBes existentes entre
os diversos termos da pergunta.

Apoio a classificagdo
das entidades

Outro importante aspecto trabalhado na camada de
machine learning é o apoio & classificagdo das
entidades, vinculadas a camada de processamento

de linguagem natural. Tal apoio utiliza os |[e Google Cloud
algoritmos supracitados, junto com as bases de | auxiliam neste
dados que serédo utilizadas para a classificagdo de | processo, uma vez
entidades. Em suma, nesse processo ocorre o | que existem
treinamento de determinadas entidades com sua | elementos que
respectiva classificagdo, mas tem-se também um | facilitam essa
continuo aprimoramento, vinculado ao uso que se | classificagdo dos
tem do modelo. termos.

O uso dos algoritmos
citados, junto com
bases da IBM Watson

Fonte: elaborado pelo autor.

O quadro 7 apresenta alguns dos algoritmos e tipos de uso do machine learning no
ambito do modelo. H& uma relacéo clara entre a adocao dos algoritmos de machine learning e
processamento de linguagem natural, uma vez que o modelo se embasa a todo tempo nas
analises de conteidos textuais.

O uso desta camada torna 0 modelo mais inteligente, visto que favorecerd uma evolucao
constante dos médulos e das analises, permitindo que as analises sejam aprimoradas ao longo
do tempo. Junto a essa camada e a camada de processamento de linguagem natural, tem-se as

ferramentas da Web Semantica, que serdo exploradas na sequéncia.

5.3.1.3 Ferramentas da Web Semantica

As ferramentas da Web Seméantica serdo utilizadas na maioria dos modulos, para
possibilitar que as analises alcancem um nivel mais elevado de semantica formal, possibilitando
a compreensdo dos significados e do contexto dos termos e das suas relagdes. Os instrumentos

da Web Semantica permitem a defini¢cdo dos dominios que serdo utilizados, além de permitir
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buscas em bases de dados estruturadas, como o Linked Data, permitindo a obtencdo de

resultados mais expressivos.

O quadro 8 apresenta as ferramentas que serdo utilizadas, sua descri¢do e um exemplo

de uso.
Quadro 8 — Camada de ferramentas da Web Semantica
Ferramenta/Funcao Descricdo Exemplo
Ontologias, tesauros e As ontologias buscam auxiliar na | Podem-se utilizar
vocabularios compreensdo por parte dos mecanismos | ontologias em  OWL,

computacionais do significado e do
contexto em que 0s termos estao inseridos.
Dessa forma, as ontologias sdo utilizadas
como um instrumento que auxiliam na
descricdo dos dominios, permitindo,
quando aliados as tecnologias de
processamento de linguagem natural,
aproximar a linguagem computacional da
linguagem natural.

No presente trabalho, as ontologias serdo
utilizadas como  instrumentos  que
permitem a compreensdo dos dominios que
serdo trabalhados no contexto da busca.
Além disso, as ontologias serdo utilizadas
em diversos momentos do modelo, como a
expansdo da busca, uma vez que, a partir
dos termos que o usuario escolhe na
pergunta, ocorre um enriquecimento
desses termos com relacéo a outros termos,
e a validacdo, se os resultados da busca
forem aderentes ao cenario que o usuario
estd buscando; para isso, as informacdes
recuperadas sdo comparadas com O
contexto da ontologia.

encontradas em diversos
buscadores de ontologias.
Adicionalmente, destaca-se
gue hd uma grande
guantidade de ontologias
OWL ja construidas em
diversos dominios.

Motor de busca
SPARQL

O uso de ontologias e de fontes
informacionais baseados no Linked Data
torna necessario que haja mecanismos para
recuperacdo da informagdo  nesses
instrumentos baseados nos principios da
Web Semantica. Assim, o uso do SPARQL
¢ fundamental para que o encontro das
relagdes e a expansédo da busca aconteca de
forma mais eficiente.

O SPARQL, como uma linguagem
baseada no RDF, permite que a expressdo
e a semantica dos instrumentos sejam
potencializadas, uma vez que ndo ocorre
uma diferenga no paradigma em que as
informacGes sdo armazenadas e na maneira
como elas sdo buscadas.

O Apache Jena pode ser
utilizado para a construcéo
do motor do SPARQL,
permitindo a criacdo das
consultas de forma
dindmica.
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Ferramenta/Funcio

Descricéo

Exemplo

No ambito do trabalho, o uso de um motor
de busca utilizando 0 SPARQL ¢€ essencial,
visto que ha regras a serem consideradas
nos diferentes momentos em que as
ontologias e o Linked Data sdo utilizados,
exigindo que as buscas  nesses
instrumentos aconteca de acordo com as
regras do modelo.

Linked Data

As fontes informacionais utilizando os
principios do Linked Data apresentam uma
alta expressividade e podem, quando
aliadas com outras fontes, permitir que o
processo de recuperagdo da informacéo
seja mais eficiente. Isso porgque, com a
recuperacdo de informacGes do Linked
Data, sejam informagdes descritivas ou 0s
proprios documentos, tem-se uma base
estruturada que poderéa auxiliar a comparar
com os resultados obtidos em outras
fontes, e mesmo utilizar o que se recuperou
do Linked Data para realizar uma
recuperacdo mais aprimorada, que utilize
0s elementos encontrados para enriquecer
a busca.

O Linking Open Data retne
diversas bases de dados
seguindo os principios do
Linked Data, podendo ser
utilizadas como fontes para
0 modelo.

Fonte: elaborado pelo autor.

O quadro 8 apresenta as principais contribui¢fes das ferramentas da Web Semantica no

modelo. Essas ferramentas estdo vinculadas aos diversos modulos, sendo fundamentais para se

atingir os seus objetivos.

Na sequéncia, apresenta-se o funcionamento do modelo proposto.

5.3.2 Funcionamento do modelo

O modelo foi dividido em sete mddulos principais: identificador da pergunta,

classificador da pergunta, enriquecimento semantico da pergunta, buscador, validador, filtro e

criador da resposta. Cada madulo sera explorado com detalhes a seguir.

5.3.2.1 Identificador da pergunta

O primeiro médulo do modelo apresentado é o identificador da pergunta, que tem como

objetivo verificar se aquilo que um usuario inseriu no sistema é uma pergunta ou palavras-chave

de uma busca. Esse modulo é fundamental devido a necessidade de torna-lo capaz de tratar

tanto perguntas que necessitam ser entendidas, quanto palavras-chave, caso o usuario ndo deseje

utilizar uma interface que seja orientada a perguntas.
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Dessa forma, basicamente, o identificador ira verificar se aquilo que foi inserido por um
usuério tem um formato de pergunta ou ndo. Para isso, utiliza-se a camada de processamento
de linguagem natural para apoiar esse processo.

Os detalhes do funcionando desse mddulo sdo explicados na figura 31, em que se

apresenta a sua arquitetura.

Figura 31 — Mddulo identificador da pergunta

Processamento de Linguagem Natural

! L | I Expressdo

! I debusca Enriquecimento

. Tratamento e Identificagdo da Pergunta/Expressao . quecim

1 1 Semantico

| |
; Texto obtido I

Pergunta |

Interface da Definigdo do Tipo de Texto I
£ < | Pergunta/Expressdo do Usudrio 1 | Classificadorda
Xpressio | . p ¢
" | Pergunta ergunta

Identificador da Pergunta

Usuario

Fonte: elaborado pelo autor.

A figura 31 demonstra que a partir da insercédo do texto pelo usuério, que pode ser uma
pergunta ou uma expressdo de busca, ocorre um processo de tratamento e de identificacéo
daquele texto. Dessa forma, esse modulo utiliza processamento de linguagem natural para
identificar os elementos que podem caracterizar aquele texto como uma pergunta, tais como o
uso de pronomes relativos (como, o qué, qual, entre outros), o uso do ponto de interrogacao e a
estrutura da escrita/fala.

A partir disso, ha uma defini¢do do tipo de texto do usuario e, caso o modulo tenha
identificado que o texto é uma pergunta, o modelo segue para o Classificador da Pergunta. No
entanto, caso 0 modelo tenha identificado que era uma expressédo de busca, o0 modelo segue
diretamente para o Enriquecimento Semantico, pois, como ndo é uma pergunta, ndo ha a
necessidade de classifica-la.

A seguir apresenta-se 0 mddulo do classificador da pergunta.
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5.3.2.2 Classificador da pergunta

O classificador de pergunta tem um papel central no modelo, no que tange as questfes
do processamento de linguagem natural para que, primeiramente, seja capaz de compreender a
pergunta realizada pelo usuario, além de conseguir estruturar a resposta que atenda ao que o
usuario esta desejando.

Esse classificador de perguntas tem como responsabilidade a compreenséo tanto do que
0 usuario esta buscando, quanto do impacto e da forma como a resposta sera dada para o usuario.
Nesse contexto, utilizam-se nesse mddulo os procedimentos da area de processamento de
linguagem natural para, entrando no nivel semantico do PLN, extrair informagdes importantes
para a compreensdo do tipo de pergunta feita pelo usuéario, o que influencia na resposta dada a
ele ao final do processo. Outro vinculo esta com a camada de Machine Learning que, por meio
da pergunta, devera utilizar os seus procedimentos para compreender e classificar os termos
que compdem a pergunta, utilizando algoritmo supervisionado de classificagéo.

Na figura 32, explica-se como € o processo de classificacdo da pergunta que acontece

nesse médulo.

Figura 32 - Processo do classificador da pergunta

Formulagdo da
Questdo

e Transforma a questdo

o Analise e | p
a r ~ em algo que pode ser
§ Classificagdo orocessavel,
& Busca o Ess? processoﬁ bgscaré Continua no
' definir a semantica dos enriquecimento
* Partindo de que o termos, definindo qual
usudrio faz a sua é o tipo de questdo que
consulta por meio de o usudario busca.

pergunta.

Utiliza-se aprendizado de maquina, para obter uma analise sintaticae
semantica dos termos. Utilizam-se algoritmos como Dependency structure e N-
gram, para fornecer uma estrutura sintatica e semantica que seja aderente as
ferramentas da Web Semantica. Serdo utilizadas bases de dados e significados
para o treinamento e aprofundamento destes algoritmos

Machine learning

Fonte: elaborado pelo autor.
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Em suma, essa figura demonstra qual é o passo a passo para a realizagdo do processo da
pergunta realizada pelo usuério, cujo enfoque € a utilizacéo de algoritmos de machine learning,
junto ao processamento de linguagem natural, que permitirdo alcancar o nivel de sintatica e
semantica da andlise realizada. Destaca-se ainda que a saida desse modulo sera realizada
permitindo que os resultados obtidos com o processamento da pergunta sejam estruturados em
RDF, linguagem base para processar as informac6es da Web Semantica.

Essa estruturacdo em RDF permitira que os dados possam ser mais adequados as
camadas posteriores, em que havera a necessidade de comparar e de utilizar as ontologias, para
aprimorar os resultados alcancados.

A seguir, na figura 33, apresenta-se a arquitetura do item compreensdo da pergunta, que

foi apresentado no modelo geral.

Figura 33 — Arquitetura do médulo classificador da pergunta

Processamento de — Machine Learning -
Linguagem Natural Algoritmos e Bases de Dados
R B IR oo ,

Transformagdo

|
! l l | da Pergunta |

s P 1 Enriquecimento
Andlise da Classificagdo da . q
— A as
Pergunta Pergunta 1 Semantico

Identificadorda
Pergunta

Fonte: elaborado pelo autor.

A figura 33 explicita o funcionamento do modulo classificador da pergunta, relacionado
com as camadas de processamento de linguagem natural e machine learning. Apds a
identificacdo da pergunta, o primeiro processo esta na realizacéo da sua analise, que visa a obter
algumas informacdes importantes desse elemento, especialmente o foco que a pergunta possui.
Esse primeiro elemento esta vinculado ao processamento de linguagem natural, para conseguir
tratar e analisar as caracteristicas do texto.

Na sequéncia, tem-se o classificador da pergunta, responsavel por identificar qual € o

tipo de pergunta, alem de ser responsavel por identificar qual sera o tipo da resposta que devera
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ser fornecido. Esse elemento utiliza, além do processamento de linguagem natural, 0s
algoritmos de machine learning, que irdo auxiliar na identificacdo desses elementos, analisando
outras respostas, dados historicos e textos que podem auxiliar a tornar mais aderente a resposta
fornecida.

Apdbs essa etapa, a transformacdo da pergunta buscara encontrar os termos mais
relevantes daquela pergunta, chamados de foco da pergunta, que serdo utilizados para serem
enriquecidos na sequéncia. Esse elemento é uma continuidade da classificagcdo da pergunta, mas
com um enfoque maior na definicdo dos termos que serdo utilizados para o processo de
recuperacdo da informacéo em si.

Por fim, no conversor RDF, realiza-se o processo de conversdo dos resultados
alcancados com os algoritmos em dados estruturados, seguindo o formato do RDF. A partir

disso, segue-se para 0 enriquecimento semantico.

5.3.2.3 Enriguecimento semantico dos termos

O modulo de enriquecimento semantico dos termos é fundamental para o modelo, uma
vez que é nesse modulo que se realiza o processamento dos termos e a identificagdo da
semantica, usando tanto as ferramentas da Web Semantica quanto as ferramentas do PLN e da
Inteligéncia Artificial.

Esse modulo recebe do classificador da pergunta ou identificador da pergunta uma
estrutura em formado RDF, que devera ser tratada de modo a estruturar as formas para a
realizacdo da busca, seguindo as ferramentas da Web Semantica. Apresenta-se abaixo, na figura

34, a arquitetura do enriguecedor semantico dos termos.
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Figura 34 — Arquitetura do enriquecedor semantico dos termos

I Tipo de Pergunta Termos-chave obtidos |
' I I ’
l ;
. |
Identificador da . Processador da Linguagem e da Seméntica Buscador
Pergunta | .
| I !
| I
. Identificador Significado Tratamento da Linguagem I
! Semantico e Expansdo da Natural e Aprendizado de .
1 Busca Méaquina I
lomem o S [ ......... !
Ontologiase
SEstrtjtu‘rals Machine
emdnticas Learning

Fonte: elaborado pelo autor.

A arquitetura apresentada parte do tratamento e dos significados encontrados na etapa
de compreensdo para, ao final, transformar isso em termos de busca que serdo utilizados para
realizar a recuperacdo da informacdo no buscador. Destaca-se que, no processo de
enriquecimento semantico dos termos, tanto as informacdes do tipo da pergunta, quanto dos
termos-chave obtidos, serdo utilizadas para a realizacdo do processo.

No que tange aos aspectos de machine learning, utiliza-se classificacdo de termos e
conceitos, que irdo aprendendo de acordo com a utilizacdo; além disso, usam-se bases de dados
gue possuem um conjunto grande de termos e significados. Assim, algoritmos de aprendizagem
supervisionado de classificagdo e algoritmos ndo supervisionados como o topic modelling séo
capazes de aprimorar esse enriquecimento, ao encontrar relagdes entre os termos e promover 0
seu entendimento.

Ressalta-se que o processo parte das informagdes das perguntas, para buscar uma
compreensédo do significado, tendo como base as ontologias, e realizando um tratamento de
linguagem natural, que utiliza aprendizagem de maquina. Dessa forma, o enriquecedor expande
o significado que foi obtido a partir da pergunta.

Vale destacar que um importante aspecto desse modulo é o processo de expansdo de
busca, em que, a partir do que foi extraido da pergunta, utilizam-se as ontologias para aumentar
o nivel de semantica, obtendo informacdes que estdo vinculadas a esse processo. Para isso, tem-
se como base o estudo feito por Coneglian (2017), em que foi caracterizada a maneira como as

ontologias podem ser utilizadas para a recuperagéo da informacao.
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O quadro 9 demonstra algumas das propriedades de classes das ontologias que sao
utilizadas para o processo de recuperacdo da informacgdo. As divisOes apresentadas séo
relacionadas as propriedades das classes que impactam no modo como os termos se relacionam.
Além disso, apresenta-se a acdo que vincula os diversos termos, além da ordem em que 0s
termos sdo vinculados. Destaca-se que a ordem é importante, devido a possibilidade de haver
diversos termos obtidos a partir das relacdes das ontologias, sendo necessario a defini¢do da

ordem em que tais termos serdo relacionados.

Quadro 9 - Ac¢des das propriedades de classes

Diviséo Acéo Ordem
Aproximagéo ((X) AND YY) 2
Hierarquia (ou especificacdo) (X)ORY) 1

Relacionamento entre diversos | ((X) AND (Y1 OR Y2OR Y3...OR Yn)) | 3

conceitos relacionados

Igualdade ((X)ORY) 1
Interseccéo (X) AND Y 2
Unio (X)ORY 1
Diferenciacédo ((X) NOT AND (Y)) 4

Fonte: Coneglian (2017, p. 87).

O quadro 9 aponta como 0s termos encontrados nas ontologias serdo tratados no ambito
da camada de compreensdo, sendo importante para definir a nova expressdo de busca
construida, apos a expansédo dos termos.

A partir do processo de enriquecimento dos termos, o buscador, que sera apresentado a
seguir, poderé encontrar os documentos e informacgdes que visam a atender, de forma mais

eficiente, as necessidades informacionais dos usuérios.
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5.3.2.4 Buscador

O buscador é responsavel pela recuperagdo, no modelo proposto, de dados de diversas
fontes informacionais, inclusive dados que seguem os formatos do Linked Data. O uso do
Linked Data como uma das fontes informacionais foi adotado, pois a estrutura semantica de
outros modulos é potencializada quando se utilizam dados que seguem um formato semantico
mais aderente as ferramentas da Web Seméantica.

Para tanto, utiliza-se o modelo proposto por Coneglian (2017), em que todas as
propriedades das ontologias séo associadas a a¢Oes dentro da recuperacdo da informacgdo. A
expansao da busca j& aconteceu no contexto do enriquecedor semantico, utilizando o modelo
supracitado, porém, nessa camada as possibilidades de uso da ontologia podem ser importantes
para que haja um melhor relacionamento entre os dados coletados a partir das fontes que seguem
os principios do Linked Data e o contexto obtido a partir das ontologias.

O elemento desta camada é o buscador, que, partindo dos termos expandidos da camada
anterior, realiza o processo de busca. No entanto, essa busca utiliza as ferramentas da Web
Semantica, além de outros processos para que continue a apresentar um nivel mais elevado de

semantica formal. A figura 35 apresenta a arquitetura do modulo buscador.

Figura 35 — Arquitetura do médulo buscador
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A arquitetura da figura 35 foi pensada de modo que os termos expandidos estejam na
entrada do modulo, saindo, ao final, os resultados em RDF. O mddulo apresenta dois tipos
principais de fontes informacionais, as fontes estruturadas e outras fontes, que irdo impactar a
maneira como a busca é realizada. Primeiramente, quanto as fontes estruturadas, o modulo
funciona de modo que, partindo dos termos expandidos, seja criada a expressdo de busca
utilizando o SPARQL. Para a construcdo dessa expressao de busca, esse construtor utilizara
ontologias, que poderdo auxiliar na definicdo de como as relagdes podem ser mais bem
exploradas na consulta. Além disso, a conversdo dos termos expandidos usa a estrutura das
ferramentas da Web Semantica, fazendo com que essa conversao para 0 SPARQL nao perca a
expressividade semantica.

Apos a criacdo da expressdo, é realizada a busca em si, em que a expressdo do SPARQL
consulta as diversas bases de dados estruturados, obtendo, assim, resultados que atendam as
expressdes. A ideia desse processo estd em obter diversos resultados, pois haverd outros
modulos apo6s esse que poderdo filtrar a melhor resposta para o usuario. Em suma, nesse
processo devem ser encontradas varias respostas que podem atender as necessidades
informacionais dos usuérios, para que depois as etapas seguintes possam trabalhar com mais
eficiéncia no melhor resultado.

No que se refere as fontes ndo estruturadas, utilizam-se os termos enriquecidos para a
construcao das expressdes de busca. Para isso, tem-se 0 apoio da camada de processamento de
linguagem natural, que ird fornecer recursos para a eliminacdo de termos sem expressividade,
entre outros aspectos. A partir desse processo, com os termos que serdo buscados, utiliza-se o
buscador de fontes ndo estruturadas, que, em suma, ird buscar, em websites e bases de dados,
respostas adequadas para a pergunta realizada pelo usuario.

Apo6s a obtencdo dos resultados, tanto das fontes estruturadas, quanto das ndo
estruturadas, realiza-se uma comparacdo com as ontologias e com o processo da expansdo da
expressdo, de modo que se possa verificar se alguns dos resultados ndo foram obtidos das bases
de dados. Dessa forma, busca-se retornar as fontes informacionais visando a encontrar novas
informacdes que possam atender ao que o0s usuarios esperam, ocorrendo alguns ciclos de
consultas as fontes de Linked Data e a outras fontes informacionais.

Por fim, tem-se os resultados estruturados em RDF e tais resultados devem conter a

resposta que melhor atenda a pergunta do usuario.
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5.3.2.4 Validador

O validador é o modulo responsavel por analisar e verificar se as respostas obtidas séo
aceitaveis para formular, posteriormente, a resposta dada ao usuario. Esse modulo ira definir se
0 processo deverd ser todo refeito, para utilizar outros elementos, outras relagdes das ontologias
e outros termos de busca, caso o resultado ndo seja satisfatorio, ou se podera seguir com aquelas
possiveis respostas.

O mddulo estd vinculado a camada de machine learning e de ferramentas da Web
Semantica, visando a analisar todos os resultados de acordo com os algoritmos e com a
compreensdo do contexto que é possivel obter com aqueles elementos. A figura 36 apresenta a

arquitetura do modulo validador.

Figura 36 — Arquitetura do médulo validador
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Fonte: elaborado pelo autor.

A arquitetura desse médulo apresentada na figura 36 detalha o seu funcionamento. A
partir das respostas estruturadas, hd o processo de identificagdo dos termos-chave e das relaces
existentes de cada resposta, que servira para 0 modelo entender cada resposta, para que possa
avaliar se é aderente ou ndo a pergunta. Assim, na sequéncia, ha o processo de verificacdo se
as respostas atendem ou ndo a pergunta do usuario, utilizando tanto as ferramentas da Web
Semantica, quanto os algoritmos e bases de dados do machine learning e tendo acesso, também,
a pergunta inicial feita pelo usuério.

O uso dessas duas camadas nesse processo ocorre devido a necessidade de se ter

elementos para utilizar como base para comparar se os resultados obtidos estdo aderentes a
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pergunta inicial. Essas camadas, com o auxilio das ontologias e de comparacfes realizadas
utilizando os algoritmos de machine learning, permitem a comparacéo e a anélise.

O machine learning utilizara algoritmos de classificacdo que permitam determinar se 0s
resultados obtidos estdo inseridos em grupos que atendem ou ndo aos resultados esperados para
ser composta a resposta dada ao usuario. Nesse sentido, esses algoritmos e os resultados obtidos
poderdo demonstrar a aderéncia que os resultados oriundos do buscador possuem, tornando o
processo mais inteligente e semantico, com o apoio das ferramentas da Web Semantica.

Por fim, esse ultimo elemento, o verificador, ira reconhecer se cada resposta esta ou nao
aderente a pergunta, possibilitando definir, de acordo com a aceitabilidade da resposta, se a
proxima etapa é o filtro, caso tenha vérias respostas que atendem a pergunta, ou se é 0
identificador da pergunta, voltando ao inicio do processo do modelo, caso ndo haja respostas
aderentes.

A seguir apresenta-se 0 mddulo do filtro, que € a etapa seguinte ao verificador.

5.3.2.5 Filtro

O mddulo de filtro é referente as respostas que ja foram obtidas e processadas e devem
ser classificadas e filtradas. Dessa forma, esse médulo ira, a partir dos resultados obtidos das
bases de Linked Data e de outras fontes informacionais, processar as informacdes, para que se
tenha resultados aderentes, com um nivel de semantica mais elevado, e que sigam em formato

RDF, como demonstrado na figura 37.
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Figura 37 — Arquitetura do modulo de filtro
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: com possiveis respostas seguindo
! ontologia |

Fonte: elaborado pelo autor.

A arquitetura apresentada na figura 37 apresenta dois elementos principais, 0
comparador e organizador semantico dos resultados e a verificagcdo da linguagem e semantica.
Ambos buscam tratar os resultados de modo que, ao final, obtenham-se resultados com mais
expressividade e que possam atender com mais eficiéncia o usuario.

O processo estd organizado de modo que as informacdes vindas do validador, que
contém as respostas, passardo por um processo no comparador e organizador semantico dos
resultados. Em suma, esse modulo ira utilizar as estruturas das ontologias para filtrar e organizar
os resultados, seguindo a estrutura da ontologia, buscando encontrar informacdes que foram
encontradas, mas que ndo estdo aderentes ao contexto obtido pela ontologia. Esse mddulo
servird como uma filtragem semantica, em que os resultados obtidos, que ndo seguirem o
contexto dos dados, passam a ser retirados de um possivel resultado.

Outra caracteristica desse comparador e organizador semantico dos resultados esta na
estruturacdo das informagdes, em que os dados séo reestruturados, de forma tal que isso auxilie
no processo de verificacdo e estruturagdo, para serem mostrados, futuramente, para 0s Usuarios.
O principio aqui estd em organizar os dados em uma estrutura que contemple o contexto dos
dados, aderentes as ontologias utilizadas.

Assim, ao final desse processo, tem-se os dados organizados em uma nova estrutura,
que segue a ontologia. Esses dados irdo passar, entdo, por um processo de verificagédo da
linguagem e da semantica, em que os resultados serédo aplicados a algoritmos de aprendizagem

de méaquinas, para identificar se algumas das informacgdes nao tém o significado que se entende



162

que elas tém. Esse processo estd no contexto de Natural Language Understanding, em
processos de classificagdo das informacGes, em que, a partir de uma grande base de textos
treinados, é possivel definir algumas classificacdes para as informagdes. Ao cruzar esses
resultados com os dados organizados na estrutura da ontologia, tem-se um aumento ainda mais
significativo no nivel de seméantica formal dos resultados.

Dessa forma, o final desse mddulo do filtro, entrega as informacfes processadas,
seguindo a estrutura do RDF, para que o criador da resposta possa validar e obter a melhor

resposta a ser apresentada para 0 Usuario.

5.3.2.5 Criador da resposta
A (ltima etapa do modelo é o criador de resposta, um mddulo responsavel por, a partir
dos dados da resposta obtidos pelas camadas anteriores, apresentar os resultados para o usuario.

Apresenta-se a seguir, na figura 38, o processo relativo ao criador das respostas.

Figura 38 — Processo da resposta
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S de acordo com o que foi relatado anteriormente.

S

Fonte: elaborado pelo autor.
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A partir do processo apresentado, verifica-se que, a partir dos resultados alcangados e
tratados pelos moédulos anteriores, sdo aplicados elementos que irdo validar esses resultados e
aprimorar aquilo que sera apresentado ao usuario.

Destaca-se que serdo utilizados algoritmos de machine learning, que séao
retroalimentaveis, visando a usar o aprendizado de méaquina para melhorar os resultados
apresentados aos usudrios. Ressalta-se que a estrutura que vem da camada de seméantica segue
o formato RDF, devendo ser transformado em linguagem natural para que possa ser entendivel
pelo usuario, além de permitir novas questdes, para sanar as suas necessidades informacionais.

Esse processo acontece no médulo criador de respostas. A arquitetura desse médulo
pode ser visualizada na figura 39, que esté vinculada ao modelo do projeto.

Figura 39 — Arquitetura do criador de respostas

Machine
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Validador da Resposta com heuristicas 1
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| a

i Resposta do Usudrio

Fonte: elaborado pelo autor.

A arquitetura apresentada na figura 39 demonstra que, a partir dos resultados que estéo
organizados em formato de RDF, é realizado um processo de validacao das respostas de acordo
com as heuristicas que serdo consideradas. Destaca-se que, aqui, se utilizam tanto os algoritmos
de machine learning, que buscardo validar os resultados que foram obtidos, quanto a consulta

a ontologias e as proprias bases do Linked Data, para validar se os resultados estdo aderentes,
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representados pelas ferramentas da Web Semantica na figura. Essas informac6es séo trocadas
entre esse validador e os algoritmos, para buscar validar se os resultados sdo apropriados.

Por fim, a partir do que foi validado, é convertido do formato RDF para linguagem
natural, levando em consideracdo o tipo da pergunta que o usuario fez. Assim, tem-se a

definicdo e a apresentacdo do resultado para 0s usuarios.

5.3.3 Niveis de compreensao

Outro importante aspecto estd na compreensdo dos niveis de linguagem durante o
processo, que vai se aprofundando no decorrer do modelo. Nesse sentido, esses niveis que estéo
relacionados com o processamento de linguagem natural s&o aprimorados quando estdo
vinculados com as Ferramentas da Web Semantica e com os algoritmos de machine learning.

A primeira questdo relativa aos niveis de cada modulo esta no aprofundamento de tais
niveis de compreensdo da linguagem conforme a sistematica do modelo ocorre. O primeiro
nivel faz referéncia a interacdo direta do usuario com o modelo, seja na pergunta ou na resposta,
gue esta vinculada, em um primeiro momento, ao nivel morfoldgico e Iéxico, pois € necessario
que a fala ou a escrita seja interpretada a partir dos seus morfemas, para a sequéncia do modelo.

Posteriormente, os mddulos identificador da pergunta e classificador da pergunta
aprofundam o tratamento da linguagem realizando analises sintaticas e seméanticas dos termos
e das relacGes sintaticas existentes entre os termos da pergunta, além de realizar a compreenséo
do sentido dos termos. Essa compreensdo que acontece tanto em um nivel sintatico, quanto
semantico, € realizada pelo classificador da pergunta ao utilizar e compreender as relacdes entre
os termos e a classificacdo de cada termo. Também nessa etapa, a definicdo de entidades
acontece em um nivel semantico, demonstrando o aprofundamento dos niveis com a evolucéao
do modelo.

Por fim, na fase de enriquecimento semantico, tem-se o nivel pragmatico em que ocorre
uma compreensdo do contexto em que 0s termos estdo inseridos, além de ter um
aprofundamento na semantica dos termos. Isso é demonstrado pela criagdo de modelos
conceituais criados a partir do entendimento dos termos pelas ontologias e pelas analises de
PLN e machine learning.

Vale destacar que tais niveis sdo complementares e ha uma relacdo entre eles nos

diferentes modulos, conforme ocorre a sua evolugao.
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5.4 PROVA DE CONCEITO

Nesta subsecdo sera apresentada uma prova de conceito, que demonstra como o modelo
ird se comportar em um caso, simulando o funcionando de um sistema criado a partir da
proposta desenvolvido nesta tese.

Anteriormente a demonstracdo de como o0 modelo se comporta, tem-se alguns elementos
que precisam estar definidos e configurados para que o sistema possa funcionar de forma
correta. Em especial, é fundamental definir ontologias que irdo permitir a compreensao do
dominio por parte do modelo, além de definir algumas ferramentas de machine learning que
serdo utilizadas e as fontes informacionais para realizar a recuperacéo da informacao.

Vale destacar que a definicdo desses instrumentos estad diretamente vinculada ao
dominio escolhido para a realizacdo dessa prova de conceito. Nesse caso, sera utilizado o
dominio de doencas humanas, por ter uma grande quantidade de ontologias e fontes
informacionais que podem ser utilizadas para a realiza¢do dessa prova.

O quadro 10 apresenta os instrumentos e configuracGes definidas para a realizacdo da

prova de conceito a ser realizada no presente trabalho.

Quadro 10 — Configuracdes e instrumentos utilizados pelo modelo na prova de conceito

Ferramenta/ Descrigéo Acesso
Configuracéo
Ontologia Utiliza-se como ontologia principal a | https://www.ebi.ac.uk/ols

Human Disease Ontology, que apresenta | /ontologies/doid
diversas doencgas classificadas quanto as
categorias, ao tipo e a proliferacdo de

doencas.
Exemplo de termo contido na ontologia é:
meningioma, contendo diversas

subcategorias e supercategorias, além de
outras relacdes e classificagdes.

Fontes informacionais | Uma das fontes informacionais utilizadas | https://www.disgenet.org/
é 0 DisGeNET-RDF, uma base de doencas | rdf

e genes em formatos de Linked Data.

Outra fonte informacional, mas que ndo € | https://www.malacards.org/
embasada em formato de Linked Data € o
MalaCards Human Disease Database.
Essa base contém diversas informacgdes
sobre doengas.

Além dessas, outra fonte informacional | https://scholar.google.com.br/
que sera utilizada é o Google Scholar, que
providenciara textos que podem auxiliar
na obtencdo de informacGes acerca de
doencas.

Fonte: elaborado pelo autor.
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O quadro 10 aponta uma ontologia, que tem destaque dentro do ambito de doencas
humanas, além de apresentar trés fontes informacionais com caracteristicas distintas que
poderdo contribuir para a obtencdo de respostas para as perguntas dos usuarios. Tem-se essas
trés bases, uma com foco no Linked Data (DisGeNET-RDF), outra como uma base de dados
tradicional (MalaCards Human Disease Database) e uma terceira com o enfoque nos textos
académicos (Google Scholar).

Outro importante destaque esta no uso de uma ferramenta de Inteligéncia Artificial e no
processamento de linguagem natural que possibilitam a realizacdo dessa prova de conceito.
Essa definicdo busca demonstrar que as atuais ferramentas com esse enfoque séo capazes de
realizar o que este modelo busca. Para isso, utiliza-se como base o IBM Watson, uma
plataforma de Inteligéncia Artificial da IBM, que contempla diversas funcionalidades para
processamento de linguagem natural e aprendizagem de maquinas. O quadro 11 apresenta as

funcionalidades que seréo utilizadas para a realizagdo dessa prova de conceito.

Quadro 11 — Funcionalidades IBM Watson para a prova de conceito

Funcionalidade IBM | Caracteristica Uso Modelo
Watson
Watson Natural Essa funcionalidade possibilita a classificacdo de | Utiliza para

Language
Understanding

termos, identificando conceitos, entidades e
palavras-chave de um texto em linguagem natural.
Além disso, essa funcionalidade é dotada de
algoritmos de machine learning que, de acordo com
0 uso, possibilita o aprendizado de maquinas, uma
vez que, ao ter novas palavras e novos conceitos, o
sistema vai aprendendo e compreendendo a sua
insercdo dentro de cada cendrio.

encontrar termos
chaves na pergunta,
além de ser
utilizado nos textos
gue podem conter
as respostas das
perguntas.

Watson Natural
Language Classifier

O classificador ira atuar para classificar qual é o
sentido de uma determinada frase ou pergunta. A
ideia dessa funcionalidade estd em treinar o
algoritmo com wuma determinada base para
compreender de que tema o usuario esta tratando.
Nesse sentido, é possivel definir se o usuario esta
buscando informagdes de tratamento de uma doenca
ou se estd buscando mais informacdes dessa doenga,
sendo um importante elemento para a classifica¢éo e
0 entendimento de perguntas.

Utiliza
principalmente para
classificar do que
uma pergunta esta
se tratando.

Watson Knowledge
Studio

Essa ferramenta é capaz de, partindo de um texto,
compreender as diversas informacgdes do dominio,
classificando e definindo as relagBes existentes no
texto. A possibilidade de realizar uma compreenséo
de um dominio, utilizando um modelo conceitual
construido junto as ferramentas da Web Semantica,

Utiliza para andlise
de textos
encontrados em
fontes
informacionais,
favorecendo o
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Funcionalidade IBM | Caracteristica Uso Modelo
Watson

torna a compreensao de um texto rapida, auxiliando | encontro da

0 seu entendimento. resposta.
Watson Language Esse mddulo ird auxiliar na traducdo de textos em | Traducdo dos
Translator portugués para inglés e vice-versa. Como muitas | termos de inglés

ontologias e textos que podem ter a resposta estdo | para portugués e
em inglés é necessério que essa ferramenta seja | vice-versa.
utilizada.

Fonte: elaborado pelo autor.

O quadro 11 destaca quatro médulos do IBM Watson que podem ser utilizados para a
realizacdo da prova de conceito realizada neste trabalho. Esses quatro mddulos demonstram que
ferramentas atuais suportam e favorecem a criacao de sistemas baseados no modelo proposto.

A partir dessas definicdes, inicia-se propriamente a prova de conceito, que partira de
uma determinada pergunta e dard uma resposta completa e que favoreca a recuperagdo da

informacdo pelo usuario. Tem-se assim, a pergunta destacada no quadro 12.

Quadro 12 — Pergunta da prova de conceito

Quais sdo os sintomas da doenga meningioma do seio cavernoso?

Fonte: elaborado pelo autor.

A pergunta realizada esté dentro do contexto de doengas humanas e, no caso, 0 Usuario
busca identificar quais sdo o0s sintomas que a doenca provoca. Nesse cenario, o primeiro aspecto
a ser realizado no ambito do modelo estd na compreensdo por parte do “identificador da
pergunta”, entendendo se o0 usuério fez a sua busca em formato de pergunta ou de palavras-
chave. Assim, nessa primeira etapa, este médulo define que esses termos sdo relativos a uma
pergunta a partir da estrutura sintatica iniciada com termo tal como “Quais”, e que utiliza a
pontuacéo final “?”.

Com essa definicdo de que € uma pergunta, a proxima etapa é realizada pelo modulo
“classificador da pergunta”, que ira transforma-la em uma estrutura em RDF, que reflete o tipo
de pergunta efetuada pelo usuério, bem como um entendimento do que o usuario esta buscando

com a pergunta realizada.
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Basicamente, essa classificacdo ira definir qual € o tipo da questdo e o tipo da resposta,
além de definir o foco da questdo. No &mbito do modelo, a figura 40 define esses aspectos por
meio de uma estrutura RDF.

Figura 40 — RDF da classificacao da pergunta

Descrigao

D -
Tipo Pergunta escrigao

Foco

ipo Resposta Foco

Foco
Descri¢do

Fonte: elaborado pelo autor.

A figura 40 demonstra como a pergunta foi reestruturada, de modo que sdo entendidos
que a pergunta se trata do tipo “Qual” e que o resultado deve ser uma lista. Além disso, definem-
se 0s termos-chave, que sdo descobertos ap0s a exclusdo das palavras ndo relevantes,
encontrando-se os termos: “sintomas”, “doenga” e “meningioma do seio cavernoso”.

Tal estrutura € um modelo conceitual de RDF, demonstrando uma forma de criar uma
estrutura que atenda a necessidade do modelo para a sua execuc¢do. Dessa forma, tem-se no
modelo relagBes que vinculam a pergunta ao seu foco, seu tipo de pergunta e seu tipo de
resposta.

ApOs essa etapa, os termos definidos como foco serdo enriquecidos no maodulo
“enriquecedor semantico dos termos”. Essa etapa encontrard informacles relevantes do
dominio, que estdo vinculadas ao que o usuario estd buscando, utilizando ontologias e
algoritmos de entendimento dos termos com machine learning.

O primeiro aspecto trata da expansdo e enriquecimento comparando com a ontologia,
que dard informac0es relevantes sobre os termos em questdo. Apos isso, esse mesmo trabalho
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é realizado com o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial e processamento de linguagem
natural e, ao final, havera um modelo em RDF expandido a partir dos termos buscados.

O quadro 13 mostra algumas informagdes encontradas na ontologia e nos algoritmos de
PLN que foram base para a expansdo da busca. Vale destacar que, anterior a esse processo,
ocorre a traducdo do termo para o inglés para que a sua comparacgdo seja mais efetiva, de modo
que se busca e se compara tanto em portugués, quanto em inglés. Para fazer essa busca, utiliza-
se 0 motor de busca em SPARQL, que possibilita a expansdo com o uso de ontologias, e para

machine learning utilizam-se as ferramentas do IBM Watson.

Quadro 13 — Expansdo dos termos com a ontologia e machine learning

Termo PT | Termo EN Ontologia Machine Learning

Sintomas Symptoms Né&o encontrado Compreensdo de que sintomas
faz referéncia ao meningioma do
Seio cavernoso.

Doenca Disease Termo superclasse na ontologia. | Trata-se de uma desordem
Cddigo DOID:4 relativa a salde.

Meningioma | Cavernous Termo subclasse de meningioma | Compreensdo de que diz

do seio Sinus e de skull base cancer, respeito a algo relativo a

cavernoso Meningioma | Relacionamento de equivaléncia | Cavernous sinus.
com “meningioma”, localizado
no cavernous sinus, além de
outros vinculos encontrados.

Fonte: elaborado pelo autor.

Partindo das informacdes obtidas com a ontologia e a anélise com o auxilio de machine
learning € possivel refazer um grafo em RDF que relaciona essas informacdes e permite uma
expansdo quanto aos termos que representam a busca do usuario. Assim, a figura 41 demonstra
o grafo construido com as informacdes obtidas. VVale destacar que as informacdes contidas na
figura sdo representacOes conceituais da estrutura que o RDF teria, caso fosse estruturado, com

seus relacionamentos e classes.
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Figura 41 — Grafo com o enriquecimento dos termos da pergunta

Q E localizadono -
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Fonte: elaborado pelo autor.

Com afigura 41, é possivel verificar que os trés termos iniciais foram expandidos, tanto
relacionando e interligando os termos entre si, quanto inserindo novas informacdes que podem
auxiliar no processo de busca. Todas essas novas informacdes foram obtidas a partir das
andlises nas ontologias e nos algoritmos de machine learning.

Apds esse processo, com 0s termos enriquecidos, inicia-se o processo de busca,
utilizando-se as fontes informacionais definidas anteriormente. Nesse sentido, ha duas
principais formas de realizar a busca: a primeira utilizando a estrutura semantica do RDF para
encontrar informagdes no Linked Data e a segunda utilizando uma expressdo de busca
tradicional para encontrar informag6es em fontes de bases de dados tradicionais ou textuais.

O quadro 14 demonstra alguns resultados encontrados nas trés fontes informacionais
que foram utilizadas para a recuperacdo da informacdo. Destaca-se que cada fonte foi
consultada com processos de recuperagdo distintos, sendo o uso do SPARQL? para o
DisGeNET-RDF, que é embasado nos principios do Linked Data, o uso de API para o Google
Scholar® e o processo de extragdo da consulta no website para 0 MalaCards Human Disease
Database®, sendo considerado que o enriquecimento realizado deveu-se & ontologia e aos

algoritmos de machine learning.

2 Uso do SPARQL Endpoint do DisGeNET-RDF. Disponivel em: <http://rdf.disgenet.org/spargl/>. Acesso em:
26 fev. 2020.

3 Uso do Scholarly 0.25, biblioteca da linguagem Python. Disponivel em : <https://pypi.org/project/scholarly/>.
Acesso em: 26 fev. 2020.

4 Extracdo a partir da busca realizada em: <https://www.malacards.org/>. Acesso em: 26 fev. 2020.
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Quadro 14 — Exemplos de resultados obtidos nas fontes informacionais

Fontes
Informacionais

Informacdes encontradas

DisGeNET-RDF

Name: Meningioma

UMLS CUI: C0025286

Type: disease

MeSH Class: Neoplasms; Nervous System Diseases

MeSH: D008579

OMIM: 190040;601728

Semantic Type: Neoplastic Process

Phenotypic abnormality: Abnormality of the nervous system; Neoplasm
Disease Ontology: disease of anatomical entity; disease of cellular
proliferation

Name: Malignant Bone Neoplasm

UMLS CUI: C0279530

Type: disease

MeSH Class: Musculoskeletal Diseases; Neoplasms

MeSH: D001859

OMIM: None

Semantic Type: Neoplastic Process

Phenotypic abnormality: None

Disease Ontology: disease of anatomical entity; disease of cellular
proliferation

Name: Skull Base Meningioma

UMLS CUI: C1335976

Type: disease

MeSH Class: None

MeSH: None

OMIM: None

Semantic Type: Neoplastic Process

Phenotypic abnormality: None

Disease Ontology: disease of anatomical entity; disease of cellular
proliferation

MalaCards Human
Disease Database

Classifications: MalaCards categories:
Global: Cancer diseases

Anatomical: Neuronal diseases bone diseases
See all MalaCards categories (disease lists)

Disease Ontology DOID:4435

Cavernous Sinus Meningioma, also known as meningioma of the
cavernous sinus, is related to cranial nerve palsy and meningioma,
radiation-induced, and has symptoms including seizures and headache. An
important gene associated with Cavernous Sinus Meningioma is DHFR
(Dihydrofolate Reductase), and among its related
pathways/superpathways is NAD metabolism. Affiliated tissues include
bone, brain and pituitary, and related phenotype is increased viability with
MLN4924 (a NAE inhibitor).

Graphical network of the top 20 diseases related to Cavernous Sinus
Meningioma:
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Fontes
Informacionais

Informac6es encontradas

yemenite deaf-blind hypopigmentation syndrome
carotid artery occlusion
kearnis-sayre syndrome

adeg?olz; | hypogonadotropism
opti¢ isease
headache cavernous s/inm
lymphoplasmacyte-rich meningioma ~4 cranial nerve palsy
trigeminakneuralgia — secretory mepingioma
psammomatous.meningioma meningioma, familial
spinal meningioma exophthalmos
meningothelial meningioma
meningioma, radiation-induced
fibrous meningioma
Copyright ©® Weizmann Institute of Science - www.malacards.org

UMLS symptoms related to Cavernous Sinus Meningioma:

seizures, headache

GenomeRNAI Phenotypes related to Cavernous Sinus Meningioma
according to GeneCards Suite gene sharing:

Increased viability with MLN4924 (a NAE inhibitor) - GR00250-A-3

Google Scholar

'bib'": {"abstract": 'Intracranial meningiomas are known to infiltrate '
'surrounding structures such as the calvaria and dural '
'sinuses, and the brain itself. The issue of whether '
'meningiomas invade major intracranial arteries is of '
‘clinical importance, particularly in the case of '
'meningiomas of ...',

‘author": '"MJ Kotapka and KK Kalia and AJ Martinez and LN
Sekhar’,

‘eprint:
'https://pdfs.semanticscholar.org/e273/662839f7ffee8efc3d4316af85a97d8
¢703d.pdf',

'title": 'Infiltration of the carotid artery by cavernous sinus '

'meningioma’,

‘url”; 'https://thejns.org/view/journals/j-neurosurg/81/2/article-

p252.xml'}

'bib": {"abstract': 'Object. The authors sought to assess the functional '
'tolerance and tumor control rate of cavernous sinus '
'meningiomas treated by gamma knife radiosurgery (GKS). "
'‘Methods. Between July 1992 and October 1998, 92 patients '
'harboring benign cavernous sinus ...',

‘author": 'PH Roche and J Régis and H Dufour and HD Fournier...',
'title": '‘Gamma knife radiosurgery in the management of cavernous '
'sinus meningiomas',
‘url’; "https://thejns.org/view/journals/j-
neurosurg/93/supplement_3/article-p68.xml'}

'bib": {"abstract: '‘Background Fractionated stereotactic radiotherapy

(FSRT) "
‘combines the precision of stereotactic positioning with '
'the radiobiologic advantage of dose fractionation. '
‘Methods From June 1997 to June 2001, 30 patients with '
'cavernous sinus meningiomas were treated ...',

‘author’: 'M Brell and S Villa and P Teixidor and A Lucas and E
'Ferran and S Marin...',
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Fontes Informac6es encontradas
Informacionais

'title": 'Fractionated stereotactic radiotherapy in the treatment of '
‘exclusive cavernous sinus meningioma: functional outcome, '
'local control, and tolerance’,
url
‘https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0090301905004404'}
'bib": {"abstract’: ‘Introduction: The purpose of this study was to evaluate '
'the efficacy and safety of stereotactic radiosurgery as'
‘primary management for patients with imaging defined '
‘cavernous sinus meningiomas. Methods: Between 1992 and '
'2001, 49 patients had radiosurgery for dural ...',
‘author': 'BE Pollock and SL Stafford',
'title": 'Results of stereotactic radiosurgery for patients with '
'imaging defined cavernous sinus meningiomas',
‘url”;
‘https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360301605000404'
Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados no quadro 14 sdo oriundos de diversas fontes, com mais de
um resultado obtido de cada fonte, possibilitando, assim, que os resultados sejam explorados
para se atingir o que 0 USUArio espera como resposta.

Apds a obtencao dos resultados, a proxima etapa é o “validador” que ira verificar se 0s
resultados obtidos estdo ou ndo aderentes ao que o usuario estd buscando. Para isso, séo
verificados se os resultados estdo aderentes ao contexto, bem como se hd uma relagéo entre o
resultado e o que o usuério esta buscando.

O processo realizado pelo validador é apresentado no quadro 15, que demonstra se 0s
resultados estdo ou ndo aderentes ao contexto e ao que o usuario esta esperando. No quadro, a
primeira coluna apresenta a fonte, a segunda demonstra o nimero do resultado de acordo com
0 quadro 14, a terceira coluna apresenta se aquele resultado esta ou ndo aderente ao contexto e
a quarta coluna apresenta se o resultado estd ou ndo aderente ao que o usuario esta buscando

como resposta.

Quadro 15 — Processo do validador para verificar aderéncia dos resultados

Fonte # Resultado | Aderéncia ao contexto Aderéncia a resposta
DisGeNET-RDF 1 Sim Sim
2 Sim Né&o
3 Sim Néo
MalaCards Human 1 Sim Sim
Disease Database
Google Scholar 1 Sim Néo
2 Sim Néo
3 Sim Sim
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Fonte # Resultado | Aderéncia ao contexto Aderéncia a resposta
4 Sim Né&o
Fonte: elaborado pelo autor.

O quadro 15 demonstra que houve varias respostas, trés, que estdo aderentes ao contexto
e as respostas esperadas pelos usuarios. Dessa forma, a proxima etapa no modelo é o “filtro”,
responsavel por definir e organizar os resultados encontrados, comparando com as estruturas
semanticas utilizadas, além de utilizar os algoritmos de machine learning.

Nessa etapa, apenas os resultados que estdo aderentes ao contexto e as respostas sdo
considerados para a sequéncia do processo. Assim, obtém-se as partes de cada resposta que tem
a resposta esperada pelo usuario, para que se possa organizar e criar uma estrutura que vise a
uma resposta completa e satisfatoria.

O quadro 16 apresenta os resultados obtidos a partir de cada fonte.

Quadro 16 — Parte do resultado com a resposta da pergunta

Fonte Parte da resposta com resultado

DisGeNET-RDF Phenotypic abnormality: Abnormality of the nervous system; Neoplasm
MalaCards Human UMLS symptoms related to Cavernous Sinus Meningioma:

Disease Database seizures, headache

Google Scholar

Symptoms Patients (n [%])
Headache 6 (20%)
Ophthalmoparesis 17 (56.6%)
Trigeminal neuralgia 12 (40%)
Visual acuity impairment 14 (46.6%)
Dizziness 1 (3.3%)
Exophthalmos 4 (13.3%)
VII cranial nerve paresisa 3 (10%)
Instability 3 (10%)
Hypopituitarism 1 (3.3%)
Epileptic seizures 1 (3.3%)

Fonte: elaborado pelo autor.

No quadro 16, é possivel visualizar que as trés fontes contemplaram resultados possiveis
de serem apresentados para 0s usuarios e que podem ser estruturados de uma forma mais
organizada, considerando aspectos semanticos. Vale destacar que, para a obtencdo desses
resultados, é necessario analisar 0s textos e as suas estruturas para encontrar as respostas

relevantes dentro dos diferentes documentos.
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Partindo dos resultados, constroi-se uma estrutura semantica de acordo com o contexto,
que ira relacionar os diferentes resultados, avaliando o contexto em que as partes se vinculam.

A figura 42 apresenta o grafo criado a partir dessas respostas.

Figura 42 — Estrutura semantica construida a partir das respostas obtidas

J_“:

A figura 42 apresenta a estrutura semantica, contendo as respostas para a pergunta

Fonte: elaborado pelo autor.

realizada pelo usuario. Com essa estrutura criada, a proxima etapa, relativa ao médulo “criador
da resposta”, pode ser realizada.

Nessa etapa, acontece a conversdo da estrutura RDF, que contém os resultados em
linguagem natural a ser apresentada ao usuério. A realizacdo desse processo € facilitada pela
estrutura, mas demanda o uso de processos de PLN, machine learning e das ferramentas da
Web Semantica.

Apos a traducdo dos resultados obtidos, a frase que contempla a resposta da pergunta

do usuério é criada, conforma apresentado no quadro 17.
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Quadro 17 — Resposta dada ao usuario

Os sintomas da doenca meningioma do seio cavernoso séo: convulsaot 2, dor de cabecal 2,
Oftalmoparesiat, neuralgia trigeminalt, comprometimento da acuidade visual?, tontura?,
exoftalmia?, paresia do nervo craniano?, instabilidade! e hipopituitarismo?.

Fontes:

[1] Fractionated stereotactic radiotherapy in the treatment of exclusive cavernous sinus
meningioma: functional outcome, local control, and tolerance. Marta Brell, Salvador Villa, Pilar
Teixidor, Anna Lucas, Enric Ferran, Susanna Marin e Juan Jose Acebes. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0090301905004404

[2] MalaCards Human Disease Database. Disponivel em:
https://www.malacards.org/card/cavernous_sinus_meningioma?search=Cavernous%20Sinus%20M

eningioma

Fonte: elaborado pelo autor.

A partir da frase do quadro 17, verifica-se que essa resposta, que ja foi avaliada e
definida como a correta, utilizou os diversos elementos que foram obtidos a partir das
ontologias, das fontes informacionais e da compreenséo da linguagem natural para ser montada.
As diversas relagdes definidas, como a relagdo dos sintomas com a doenca, o entendimento de
gue o meningioma do seio cavernoso era uma doenca, a unido entre os diversos sintomas
obtidos de distintas fontes informacionais, tornaram o processo complexo, tendo exigido a
unido entre as ferramentas da Web Semantica, os algoritmos de machine learning e as técnicas
de processamento de linguagem natural.

A prova de conceito realizada passou por todas as etapas do modelo, demonstrando o
seu funcionamento, atendendo a recuperacdo da informacdo com o uso de linguagem natural e

com Inteligéncia Artificial.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0090301905004404
https://www.malacards.org/card/cavernous_sinus_meningioma?search=Cavernous%20Sinus%20Meningioma
https://www.malacards.org/card/cavernous_sinus_meningioma?search=Cavernous%20Sinus%20Meningioma
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho propSe um modelo de recuperacdo da informacdo que aproxima e
relaciona este campo de estudos com a Inteligéncia Artificial, processamento de linguagem
natural e Web Semantica, tendo a perspectiva da Ciéncia da Informacdo. Dessa forma, este
modelo é capaz de criar um meio da recuperacdo com o enfoque no usuario, de maneira que ele
possa ter um acesso facilitado para a informagdo, uma vez que 0 processo de recuperacéo
acontece com o uso de linguagem natural e considera a semantica dos termos e da busca do
USUArio.

Adicionalmente, aponta-se que este trabalho avanca nas possibilidades que o campo de
estudo da Web Semantica possui, uma vez que realiza uma aproximacao necessaria entre 0S
estudos e as ferramentas da Web Semantica com a area da Inteligéncia Artificial, em especial
de processamento de linguagem natural.

Nesse contexto, a revisdo tedrica desenvolvida demonstra como quatro conceitos-chave,
recuperacdo da informacdo, Web Semantica, Inteligéncia Artificial e processamento de
linguagem natural sdo apresentados pela comunidade académica, destacando a sua evolucao
nas Gltimas décadas, mas, em especial, como se encontram no presente momento e a
possibilidade de um relacionamento efetivo entre essas quatro areas.

Essa primeira etapa demonstrou uma série de intersecdes possiveis entre esses campos,
em especial no que tange a necessidade de aprimorar o nivel de semantica formal para que a
recuperagdo da informacdo seja aprimorada. Sobretudo as ferramentas da Web Semantica, a
recuperacdo da informacdo e as técnicas de processamento de linguagem natural podem
contribuir para que exista uma melhor compreensao para o sistema de um texto e de uma base
de dados.

A partir desse cenério, discutiu-se 0 modelo de recuperacdo da informacgdo e, em
destaque, o do Question Answering como um modo mais natural para 0s usuarios encontrarem
informagBes que estejam buscando. Isso ocorre, pois, a utilizacdo dos principios de
processamento de linguagem natural para os usuarios buscarem informacgdes por meio de
perguntas e respostas, bem como a adocédo da Inteligéncia Artificial e do Question Answering
séo capazes de transformar o modo como sistemas de recuperacgao de informagéo satisfazem as
necessidades informacionais dos usuarios.

Assim, o modelo proposto por esse trabalho parte da Inteligéncia Artificial e do
processamento de linguagem natural, para utilizar esse beneficio que o Question Answering
possui, além de inserir uma série de ferramentas da Web Semantica, nas diversas etapas do

processo. Realiza-se uma aproximagdo entre campos de estudos distintos, Web Semantica,
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Inteligéncia Artificial e processamento de linguagem natural, mas que possuem objetivos
semelhantes, na tentativa de tornar o processo de busca mais eficiente, ao considerar o
significado e o contexto dos usuarios e das fontes informacionais.

Trazendo o objetivo geral deste trabalho, que esta em propor um novo processo de
recuperacdo da informacéo, que redesenha esse campo de estudos, a partir da aproximacéo da
linguagem computacional com a linguagem natural, utilizando os principios da representacéo
da informacé&o para que o significado e o contexto dos dados estejam explicitos para 0 processo
da busca, aponta-se que tal objetivo foi alcancado a partir do modelo proposto e da discussdo
realizada para a construcdo e definicdo desse modelo, além de atender o conjunto dos objetivos
especificos relatados. Além disso, ao apresentar a prova de conceito, demonstra-se como 0
modelo se comporta, destacando que 0 modelo propicia esse novo processo de recuperacao da
informacao.

Primeiramente, o objetivo especifico de propor um modelo conceitual que abarque 0s
processos da recuperacdo da informagéo centrado no uso de ferramentas da Web Semantica, foi
atingido no capitulo que apresenta o0 modelo de recuperacdo da informacédo, quando, a partir da
secdo de recuperacdo da informacdo, Inteligéncia Artificial e processamento de linguagem
natural, define-se 0 modelo criado.

Em seguida, o objetivo especifico de conceituar e relacionar a Ciéncia da Informacéo, a
recuperacgdo da informacéo, a Web Semantica, a Inteligéncia Artificial e o processamento de
linguagem natural, foi atingido na parte tedrica, que apresenta os diversos conceitos
trabalhados, bem como exploram-se as suas ligacGes e vinculos a partir da perspectiva do
trabalho.

O terceiro objetivo especifico, que concerne a apresentacdo e a discussdo de como a
Inteligéncia Artificial pode apoiar a recuperacdo da informacdo, é alcancado quando é
apresentado o uso da Inteligéncia Artificial no ambito da recuperacdo da informacdo. Além
disso, na subsecdo de recuperacdo da informagdo e processamento de linguagem natural,
apresenta-se essa relacéo e aprofunda-se o entendimento dos impactos da IA nos processos de
recuperacao.

O quarto objetivo é relativo a definigdo de como as ontologias poderiam ser utilizadas
para a contextualizacdo dos dados nas fases da recuperacdo da informacdo, sendo atingido na
definicdo do modelo, que demonstra como as ontologias séo utilizadas nas diversas etapas da
recuperacdo da informacéo.

Por fim, o quinto objetivo especifico trata da utilizacdo do Linked Data como fonte de

informacgdo para auxiliar o processo de expansdo da busca, que foi alcangado na prépria
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definicdo do modelo, quando foi utilizado o Linked Data tanto como fonte de informacéo,
quanto para auxiliar na contextualizacdo dos dados, junto com outros instrumentos da Web
Semantica.

Com todos os objetivos atingidos e com a prova de conceito realizada, o presente
trabalho traz uma contribuicdo a area de Ciéncia da Informacéo, no que tange a uma evolucéo
dos processos de recuperacdo da informacdo. A integracdo de Inteligéncia Artificial junto com
a Web Semantica nesse processo € capaz de inserir a recuperacdo da informacgdo, quando
analisada e compreendida no &mbito da Ciéncia da Informacdo, em um novo cenario, capaz de
tornar o processo mais semantico, inteligente e proximo das necessidades dos usuarios.

Nesse aspecto, 0 acesso a informacdo pode ser ampliado quando o uso de sistemas de
recuperagdo da informacéo ocorre com o apoio de linguagem natural, sem a necessidade da
insercdo de palavras-chave ou operadores booleanos. Assim, 0 acesso a informacao se torna
muito mais facil e democratico, visto que o usuario ndo necessita ter um conhecimento prévio
das técnicas de buscas para realizar uma pesquisa.

Adicionalmente, aponta-se que a Inteligéncia Artificial, quando compreendida de forma
conceitual e enquanto um campo de estudos vinculado a Ciéncia da Computacdo, é capaz de
auxiliar a Ciéncia da Informacdo a uma evolucdo, em que as tecnologias computacionais
permitem um aprimoramento e a criacdo de novos campos de estudos. Dessa forma, a
Inteligéncia Artificial pode ser redescoberta, rediscutida e evoluir como um campo de estudos
vinculado a Ciéncia da Informacéo. Este trabalho contribui para isso, trazendo a Inteligéncia
Artificial para ser analisada dentro do contexto epistemolédgico e tedrico da Ciéncia da
Informacdo, compreendendo o seu papel como uma ciéncia interdisciplinar.

Outro importante elemento que é parte central do trabalho desenvolvido diz respeito a
Web Semantica, por meio de seus conceitos, tecnologias, ferramentas e aplicagfes. A Web
Semantica foi utilizada como o elemento que permitiu a compreensdo dos termos, levando em
consideracdo a semantica, aspecto que € trabalhado no &mbito do processamento de linguagem
natural, mas que é expandido e aprimorado quando esta vinculado as ferramentas da Web
Semantica. A partir da Inteligéncia Artificial e do processamento de linguagem natural, a Web
Semantica pode ser explorada com mais profundidade, podendo efetivamente diminuir a lacuna
entre os elementos computacionais e a linguagem humana.

Destaca-se que este trabalho se vincula e demonstra a viabilidade da proposta inicial de
Tim Berners-Lee, James Hendler e Ora Lassila (2001) para a Web Semantica, ao indicar
caminhos e possibilidades de aproximar e interligar as linguagens computacional e natural.

Desta feita, 0 modelo proposto, junto a sua prova de conceito demonstram que a expressao do
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significado, de modo que computador consiga entender o que uma pessoa precisa, de forma
natural, é possivel com as atuais tecnologias.

Neste sentido, h&d uma aproximacéo do processo de recuperacdo da informagdo com o
usuario, trazendo-o para o centro do processo e permitindo que 0 modo como o usuario encontra
a informacdo possa ser mais natural, com maior significado e mais expressivo. Assim, 0
processo de recuperacdo da informacdo é expandido, demonstrando que a apresentagdo de links
ndo € aderente a linguagem natural do usuario, e com a proposi¢ao deste modelo, é possivel
tornar o processo mais natural e aprimorado, utilizando aspectos humanos no processo de
recuperacao.

Portanto, com este trabalho, foi possivel validar e definir um novo meio de recuperagéo
da informagé&o, que parte dos conceitos e dos elementos da Ciéncia da Informacao, apoiado por
Inteligéncia Atrtificial, processamento de linguagem natural e Web Semantica, permitindo
assim um avanco e uma evolucao nesses campos de estudos.

Vale destacar que a partir dessa nova visdo da recuperagdo da informacéo, realiza-se
uma mudanga no modo como a Ciéncia da Informacéo se relaciona com a recuperagéo da
informacdo, partindo da adocdo de conceitos e tecnologias da Inteligéncia Artificial nesse
processo.

Aponta-se ainda que a relacdo entre Ciéncia da Informacdo e Ciéncia da Computagéo
guiou o desenvolvimento desta pesquisa, se complementando e utilizando elementos que
permitiram a definicdo do modelo proposto. O aspecto técnico da Ciéncia da Computacéo ao
demonstrar aplicaces e teorias da Inteligéncia Artificial, junto as discussdes e aplicacdes da
Ciéncia da Informacao, por meio da recuperacdo da informacdo, foram expandidos quando
unido as teorias e praticas da Web Semantica, possibilitando a interdisciplinaridade base do
trabalho.

Aponta-se algumas limita¢6es do presente trabalho, como a necessidade de se utilizar
ontologias e outras ferramentas da Web Seméntica, que podem inviabilizar a aplicacdo do
modelo caso ndo sejam construidos tais elementos. Este aspecto pode ser corrigido com o
avanco de pesquisas que buscam automatizar o processo de criagdo de ontologias, tornando
assim, o modelo proposto mais flexivel e adequado para um maior numero de ambientes
informacionais digitais.

Enquanto trabalhos futuros, busca-se realizar a implementacdo do modelo, utilizando
como base algum cenario, visando a construir um sistema de recuperagdo da informacéo
embasado no modelo criado. Adicionalmente, pode-se realizar um trabalho que demonstra qual

0 impacto no nivel de seméntica formal alcancado, e a consequéncia nos resultados obtidos,
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quando se utiliza apenas fontes informacionais baseadas no formato de linked data, ou apenas
fontes informacionais textuais. Esse trabalho pode demonstrar a eficacia da utilizagdo, enquanto
fonte para o processo de recuperagédo da informacao, do linked data.

Além disso, é possivel aplicar o modelo proposto em diversos cenarios, criando
mecanismos de recuperacdo da informacédo que possam ser utilizados para aprimorar sistemas
de informacdao especialistas. Um outro cenario seria a aplicacdo em repositdrios digitais, para
aprimorar o atendimento as necessidades informacionais dos usuarios nestes ambientes,
trazendo a linguagem natural como meio da interface entre o usuario e as plataformas.

Outro trabalho futuro estd na exploracdo da relagdo entre o modelo proposto neste
trabalho e a Encontrabilidade da Informagé&o, termo proposto por Vechiato e Vidotti (2014),
visto que tanto o modelo quanto o conceito proposto pelos autores se vinculam a recuperacdo
da informacdo e podem se complementar para aprimorar 0 modo como 0 usuario busca e

encontra as informac6es nos ambientes informacionais digitais.
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