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RESUMO

Sistemas de recuperacdo de informacdo sdo amplamente utilizados. Tais
sistemas sao fundamentais para a localizagédo de dados em grandes colecoes
de documentos (por exemplo, a Web). A proposta do presente trabalho é
desenvolver um sistema baseado em um modelo de representacdo de
conhecimentos, que realize uma busca ndo s6 com base nos termos inseridos
pelo usuario, mas também pelo significado deles. Para tal, foi desenvolvida
uma ferramenta que pode ser subdividida em trés processos distintos.
Primeiramente sdo extraidos conhecimentos de uma ontologia através dos
quais sera gerada uma Rede Bayesiana. Em seguida, quando o usuario realiza
uma busca, o sistema expande tal pesquisa acrescentado novos termos e
pesos, que serdo calculados através de inferéncias realizadas na Rede
Bayesiana. Finalmente, s&o exibidos os resultados ordenados de acordo com a
sua relevancia e representados em um grafico no qual eles estardo agrupados

de acordo com seus respectivos assuntos.

Palavras chave: Recuperacédo de informacdes, Expanséo de pesquisa,

Ontologia, Rede Bayesiana.



ABSTRACT

Information retrieval systems are widely used nowadays, such systems are
essential to search huge data collections (for example, the Web). The goal of
this project is to develop a system, based on a knowledge representation model
that looks for the information not just by the user’s entry but also by the
semantic meaning of the terms retrieved. The way that this software works may
be sub-divided in three parts. First, it parses the knowledge represented from
an ontology and creates a Bayesian Network from the information acquired.
Then, when the user conducts a search, the system expands the query by
including terms and boosts, which will be calculated through inferences in the
Bayesian Network. Finally, it shows the results ordered by relevance and prints

a graph that represents how the documents found are related to each other.

Keywords: Information retrieval, Query expansion, Ontology, Bayesian
Network.
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1 Introducéo

Sistemas de recuperacdo de informacédo (RI) sdo aplicativos cuja funcédo é
possibilitar a localizaggdo de dados em um conjunto de documentos.
Inicialmente eles foram desenvolvidos para organizar acervos de bibliotecas e
publicacdes cientificas. Recentemente, eles vém se tornando cada vez mais
necessarios em funcdo da complexidade dos bancos de dados e da expansao
da Web.

Em geral eles séo utilizados nos campos relacionados aos sistemas de
informacdes ou tecnologia da informacéo. Isto porque nesta area eles sao vitais
uma vez que auxiliam na tomada de decisées em um negdcio, principalmente

ao proporcionar rapidez e conciséo na coleta dos dados desejados.

Contudo, tais ferramentas também podem ser empregadas em outras areas
como na manufatura mecénica. Pode-se associa-las facilmente a ferramentas
de CAPP (Planejamento de processos assistidos por computador) que se
utilizam do conceito de tecnologia de grupo [2, 8], visando a reducédo do tempo
e, consequentemente, dos gastos envolvidos no setup entre as operacdes
através da classificacdo dos elementos envolvidos nos processos de

manufatura (de acordo com as suas semelhancas).

Apesar das variadas aplicacdes descritas acima, ferramentas de recuperacao
de informacgdes enfrentam muitas dificuldades, tendo em vista o grande volume
de dados, as incertezas existentes sobre as colecbes de documentos e o
grande nuamero de respostas que podem ser geradas. Estes problemas séo
gerados principalmente pelas proprias caracteristicas da linguagem, ou seja,
situacdes como a de termos sinbnimos e todas as demais excecdes sintaticas
gue podem ser encontradas em um texto. Além disso, a solugdo destes pontos
nem sempre € trivial, uma vez que, normalmente, o sistema de busca possui
poucas informacfes a respeito do que estd sendo procurado, limitando-se
exclusivamente as palavras inseridas pelo usuario. Por exemplo, ao se inserir o
termo “aeronave” durante o processo de busca, ndo se considera o fato de um

aviao ser uma aeronave, ainda que seja Obvio para o usuario.
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Com base nesta realidade, a proposta do presente trabalho é desenvolver uma
ferramenta para recuperagdo de informacOes que utilize uma base de
conhecimentos com as relacbes semanticas entre os termos presentes nos

documentos para aprimorar os modelos classicos de busca.
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2 Objetivos

Os objetivos do trabalho foram:

e Criar um modelo de recuperacao de informacdes que consiga utilizar

uma base de conhecimentos para aprimorar o seu processo de busca de
dados.

e Desenvolver um software que implemente o modelo criado.

e Avaliar o desempenho do programa desenvolvido.
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3 Referencial teérico

3.1 Modelos de recuperacao de informagdes

A seguir serdo descritos sucintamente o funcionamento de alguns dos modelos

classicos de recuperacao de informacdes:

3.1.1 Booleano

E um modelo que utiliza operadores logicos de forma que os documentos

recuperados sdo aqueles que possuem termos que satisfazem a expressao

|6gica de busca. Os operadores empregados sao:

AND: O termo que sucede este operador deve obrigatoriamente constar
no texto procurado.

OR: Pelo menos um dos termos que sucede ou antecede o operador OR
deve constar no documento buscado.

NOT: Os termos que sucedem este operador ndo podem existir no texto

procurado.

Para efetuar pesquisas segundo o modelo booleano, sdo necessarias duas

etapas:

1. Representacao da cole¢édo de documentos: Para cada um dos termos

existentes na base de dados € criada uma lista, na qual cada posicao
esta associada a um dos documentos da colecdo de textos. Em cada
uma destas posi¢cdes deve existir um valor correspondente a 0 ou 1,
indicando respectivamente a presenca ou a auséncia do termo no
documento. Por exemplo: “001010011” representa um termo que esta
presente em quatro documentos distintos em uma colecao onde existem
apenas nove textos.

A figura abaixo € um exemplo do processo descrito no qual é gerada
uma matriz em que as colunas representam os documentos e as linhas,

0sS termos:
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Antony  Julius The Hamlet Othello Macbeth
and Caesar Tempest
Cleopatra
Antony 1 1 0 0 0 1
Brutus 1 1 0 1 0 0
Caesar 1 1 0 1 1 1
Calpurnia 0 1 0 0 0 0
Cleopatra 1 0 0 0 0 0
mercy 1 0 1 1 1 1
Worser 1 0 1 1 1 0

Figura 1: Matriz de termos e documentos [1]

2. Andlise de uma pesquisa: Para se avaliar a pesquisa inserida pelo
usuario, € preciso substituir os termos dela pelas suas respectivas listas,
geradas no passo anterior. Em seguida, devem ser efetuadas as
operacdes booleanas existentes, ou seja, quando o operador AND é
utilizado, executa-se a operagdo booleana de multiplicacédo; quando for
usado o OR, efetua-se a soma e, no caso do NOT, realiza-se a negacao.

A seguir, alguns exemplos das operacfes descritas:

e “01011” AND “10001” = “00001”
e “01011” OR “10001” = “11011”
e NOT “01011” = “10100”

Finalmente, considerando que cada posicdo das listas corresponde a um
documento da colecéo, basta identificar, no resultado obtido no segundo passo,
quais sao as posicoes dos valores 1 para identificar os textos relevantes para a

pesquisa.
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Exemplo:

Para uma colecdo composta por 6 documentos, d4, d,, ..., dg, € inserida a

seguinte pesquisa:
“(avido OR helicoptero) AND (NOT supersénico)’.

Os termos “aviao”, “helicéptero” e “supersénico” sdo representados pelas

listas:
avido = 010001; helicoptero = 001000; supersonico = 110100;
Assim temos que:
avido OR helicoptero = 010001 + 001000 = 011001
NOT supersénico = 110100 = 001011

~ (aviao OR helicoptero)AND (NOT supersonico) = 011001 - 001011 =
001001

Logo, os documentos relevantes para esta pesquisa sao: dz e d.

3.1.2 Espaco de Vetores

Neste modelo tantos os documentos quanto as pesquisas sao representados
como vetores cuja orientacdo € definida de acordo com os termos existentes
em cada um deles. Para determinar o quao relevante um dado texto € para
uma busca, é construido um ranking dos documentos com base no resultado
de uma funcédo de score. Tal funcdo é nada mais que uma equacéo cujo valor
corresponde a um indice de semelhanca entre o vetor da pesquisa e o vetor do

texto analisado.

A dimensédo do espaco dos vetores descritos acima € igual ao numero de
termos existentes na colecdo de textos. Assim, o vetor de um documento
genérico d, representado por V(d), sera formado por um componente relativo a
cada uma das dimensdes do espaco, ou seja, para cada um dos termos
presentes na colegédo de documentos. Existem diversas formas de se calcular

tais componentes, sendo que a mais utilizada € tf-idf. Ja o vetor de uma

pesquisa q, representado por I7(q), pode ser obtido de forma analoga.
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O tf-idf € dado pelo produto da frequéncia do termo no texto (tf ou term
frequency) e do inverso da frequéncia do documento (idf ou inverse document
frequency). O primeiro determina a quantidade de vezes que a palavra ou
expressao aparecem no texto, 0 segundo representa o quao comum o termo é

na colecdo pesquisada.

tf-idf,q = tf.q X idf, q. (1)

Sendo que:

tf;.« = NUumero de vezes que o termo t aparece no documento d.

. N . . ~ .
idfi g = logd_ft , onde N & o numero de documentos na colecdo e df;é o

namero de documentos que contém o termo t.

Para o célculo da similaridade entre dois vetores, a funcdo mais utilizada é a

cosine similarity. Ela pode ser obtida através da seguinte expressao:

. _ Tapty ?
szm(dl,dz) - |]7’(d1)|~|17(dz)|'

O numerador da funcdo é o produto escalar dos vetores, que pode ser

calculado por:
V(dy) - V(dy) = By dyiday. ®
Onde:

dy; = acomponente i do vetor d;.

n = numero de termos existentes na colecdo de documentos.
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Ja o denominador é determinado pelo produto das distancias euclidianas dos

vetores, a qual pode ser calculada segundo a expressao:

) (4)
@ .

Assim, o score de um documento para uma pesquisa pode ser determinado
através da funcéo de similaridade descrita em que os vetores utilizados sdo: o

da pesquisa do usuério e o do documento em questao:

V(d)-V(q) (5)

SCOTB(d, C[) = W

3.1.3 Modelo de Independéncia Binéria (BIM)

Com o proposito de abordar os sistemas de recuperacao de informacoes
probabilisticos, importa explicar alguns dos principais modelos. Para
tanto, partimos das seguintes formulas basicas de probabilidade:

Bayes’ Law: _ P®la)P(a) 6
y P(alb) = 22 (6)
Product Rule: P(a,b|c) = P(al|c)P(bla,c). (7)

O modelo de independéncia binaria (BIM) busca estimar de forma pratica a

relevancia de um documento para uma pesquisa.

Para tal, sdo feitas diversas hipoteses que, em geral, ndo estdo corretas.
Contudo, este modelo normalmente retorna resultados satisfatérios. As

hipoteses adotadas séo:

e Os termos de um documento sédo independentes entre si.
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e A relevancia de um documento é independente da relevancia de outro

documento.

Considere R;, como a variavel aleatdria que possui o valor de 1 quando certo
documento d é relevante e 0 caso contrario, dado uma pesquisa . Para

abreviar a notacdo sera usado apenas o simbolo R. Entdo podemos definir:
d é relevante < P(R = 1|d,q) > P(R = 0]d, q). (8)

Pode-se representar d como um vetor x = (x1,x2' ...,xm) onde x, = 1 se o termo
t estiver presente em d e x, = 0 caso contrario. Também é possivel estender a
notacdo vetorial de forma analoga ao que foi feito com os documentos para a
pesquisa q. Desta forma, ¢ = (611,612: ...,qm) sendo ¢; associado de forma

binaria a um determinado termo. Assim segue que:

5 oy _ PEIRDPRID) 9
P(R|Z, &) = %@q 9

Além disso, considerando que R s6 pode assumir os valoresde O e 1,

P(R=1|%3) + P(R = 0% §) = 1. (10)

3.1.3.1 Construcgéo do ranking

Dada uma pesquisa (, deseja-se ordenar os resultados por critério de
relevancia, ou seja, de acordo com P(R = 1|%,q). Como queremos apenas
ranquear os documentos, para simplificar, podemos estabelecer uma razao

entre a probabilidade de ser relevante pela de ndo ser, assim:

5 - PR=1|P(FIR=19) = S N
_ PR=12g) _ RS pr=1g) PEIR=1p) (1)

T P(R=0IX,9) P(R=0|136(1@|)R=0,6') ~ P(R=0]§) P(X|R=0,§)’
x,q

O(RIX, )
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P(R=1|q)

Nesta relagdo ainda pode-se descartar o termo PR=05)

, pois 0 mesmo sera

uma constante para cada pesquisa. Para determinar o vetor X vamos utilizar a

independéncia dos temos. Desta forma segue que:

P(f|R=1,f7) _ m P(xtIR:LEi) (12)
P(RIR=0,7) ~ =L P(x|R=0,0)’
P(xtIR 15;) (13)

Como os valores de x; sao binarios, podemos reescrever a equacao

> > - P(x |R 16[) P(x |R=1,(?) 14
O(RIZ, §) = ORID Mesxy1 e D w0 periime .

Neste ponto € assumida mais uma simplificacdo: que os termos néo presentes
na pesquisa sdo igualmente provaveis de aparecerem nos documentos
relevantes e nos irrelevantes.

Matematicamente:

Para simplificar a notagdo adotamos:

pe =P, =1R=1,9). (16)

u, = P(x, =1|R = 0,q). a7)

Assim segue que:
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> o - p 1-p 1
O(Rlx, q) = O(qu) Htxtzqtzlu_il_[txtzo,qtzl 1_uz ( 8)
Como:
1-p, _ 1-p; 1-u; 19
Ht:Xt=0:qt=1 1_ut - tht_l 1— —uy l_[t xt—l qt—l 1_pt ( )

Substituindo na expressao de 0(R|X, ) temos:

- - (1 ) 1- 20
OR|%,q) = ORI [1¢.x,=q,=1 Zt@ Zt)Ht ‘hzll—_zztf 0

O produto [],. qt_l - é composto por todos os termos da pesquisa, logo seu

valor serd uma constante para essa pesquisa assim como o valor de 0(R|q).

Portanto, para se criar um ranking dos documentos, o Unico termo que precisa

pe(1—u;)
us(1-p¢)

ser avaliado é o produto [];.,,—q,=1 . Uma forma de quantificar esse termo

sem que haja perda de informacdes é através de seu logaritmo, o resultado é

denominado “Retrieval Status Value” ou simplesmente RSV.

_ pe(l—uy) _ pe(1—u) (21)
RSVd - |Og Ht:xt=qt=1 w,(1—py) - Zt:xt=qt=1 |Og w,(1—pp)’
Definimos:
—1 pe(1—ue) —1 Pt 1 (1_ut). (22)
Ogut(l —Pt) 8 (1-p¢) +log Ut
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Assim o valor de ¢, sera 0 se a probabilidade de um termo aparecer em um
documento relevante for a mesma dele aparecer em um documento nao
relevante, caso contrario este termo deve assumir um valor positivo. Desta
forma é possivel montar o ranking através do RSV:

RSVy = Y, =q,=1Ct | (23)

O resultado de uma consulta a base de dados pode ser representado na
seguinte tabela:

Documentos Relevantes N&o Relevantes Total
Termo presente x =1 S dfs —s df;
Termo ausente x. =0 S-s (N—=df)—(S—5) N —df,
Total S N-S N

Tabela 1: Resultados de uma consulta na base de dados

df; = Numero de documentos com o termo procurado.
N = NUmero de documentos.
S = NUmero de documentos relevantes.

s = Numero de documentos relevantes com o termo procurado.

Logo:

_ df: —S (23)

v

b =

Entao,
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s/(S—s) ) (24)

_ (
€ = 109\ @r o (v—af0-6-9))

A técnica utilizada para estimar as probabilidades na construcdo da expresséo
acima € baseada na contagem do numero de eventos observados sobre o
namero de eventos existentes. Ela também é conhecida como “relative
frequency” (frequéncia relativa). Assim estimar tais probabilidades através da
frequéncia relativa dos termos observados pode ser denominado como
“maximum likelihood estimate” (MLE) uma vez que maximiza os resultados de

acordo com os dados analisados.

Um dos problemas de se empregar diretamente o MLE € que os eventos vistos
normalmente assumem valores muito altos enquanto que os demais obtém
valores proximos de 0. Para contornar essa dificuldade deve-se “suavizar’ a
expresséo, ou seja, diminuir os valores para eventos com maior chance de
aparecer e aumentar os daqueles com uma menor chance de serem vistos.
Uma maneira simples de se efetuar tal operacdo € adicionando uma constante
aos termos da férmula, sendo que o seu valor quantifica a crenca do modelo

possuir uma distribuicdo uniforme. Assim, dado que é usual adotar um valor de

% para a constante [1], segue:

(s+3)/(S—s+3) (25)
df-s+z)/(N—dfe—S+s+s) |

3.1.3.2 Estimar u; e p;

Considerando que a quantidade de documentos relevantes € muito menor que
a de documentos existentes em nosso banco, é razoavel aproximar o niumero
de documentos nao relevantes pelo de documentos existentes em nossa

colecdo. Ou seja:
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SKN=>N-S=~N. (26)
Assim,
7| @)
7)) _ 1oa &0 joe X = (28)
log - = log 77, ~logdft—ldft.

Desta relagdo obtém o df, que é denominado “inverse document frequency”
(frequéncia invertida do documento) que corresponde justamente a um valor
normalmente utilizado em sistemas de recuperacdo de informacbes para
atribuir pesos a documentos, visando a constru¢cdo de uma fungao de “score”

dos mesmos.
Contudo a técnica utilizada para estimar u, ndo pode ser estendida para p;.

Assim, outra maneira de realizar as estimativas é através de um método
iterativo com feedback (relevance feedback ou RF) que funciona da seguinte

forma:
1. Escolher valores iniciais para u, e p;.

7

2. Utilizando os valores de p, e u, estima-se qual € o conjunto de

documentos relevantes e os exibe para o usuario. R = {d:R,, = 1}.

3. Interagir com o usuario para montar um subconjunto de documentos V

que sera dividido em:
a. VR={d€V,R;, =1} cR
b. VNR={d€V,R;, =0}

Sendo que VR, e VNR, correspondem aos elementos destes

subgrupos que possuem o termo x;.

4. Estimar novamente os valores de u, e p, com:
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_ |VRt|+% (29)
be = [VR|+1"
Se V for muito pequeno usar:
(k1) — VRelHepe® (30)
P VR|+k

5. Retornar ao passo 2 até que o usuario esteja satisfeito

Este algoritmo pode ser simplificado assumindo que VR =V:
1. Escolher valores iniciais para u; e p;.
2. Achar o conjunto V de documentos.

3. Determinar u; e p;:

Wil (31)
Pt =
df o~V |+ (32)

U, = .
t N—|V|+1

4. Voltar ao passo 2 até que o ranking dos resultados retornados convirja

Substituindo na equacéao de c;:
1 1
c. = log[ 5= 10g!|v|—|vt|+1'olft =log |yt | + loe |37
3.1.4 Okapi BM25

E um modelo n&o binario que se propde a realizar pesquisas em colecdes de
documentos maiores para as quais o BIM ndo consegue lidar de forma
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satisfatoria. Para tal é analisada tanto a freqiéncia dos termos como o

tamanho dos documentos.

Como visto no item acima, uma das formas mais simples de se montar um

ranking é através do calculo do idf; dos termos da pesquisa:
; N 34
RSV, = ZtEq idf; = ZtEq log (d_ft) (34)

Na auséncia de um feedback da relevancia dos documentos, costuma-se
aproximar S =s =0 (em geral Ses « N). Assim a formula do RSV, deve ser

alterada para:

N—df,+ (35)
dfe+s )’

RSV = Yieq log (

Um problema encontrado nesta formula ocorre se df; for grande, ou seja, se
um dado termo ocorrer em mais da metade dos documentos. Neste caso o
valor obtido serd negativo, 0 que ndo é desejavel. Uma alternativa para
solucionar essa questdo é adotar um minimo para o resultado, por exemplo,

Zero.

A expressao descrita pode ser melhorada pela inclusdo de fatores relativos a

frequéncia dos termos e o tamanho dos documentos:

N ) (k1 +Dtf ar (36)
dfi)’ Lq .
k1<(1—b)+b.(@)>+tfdt

RSVy = Yiteq log (

tf;: = Frequéncia do termo t no documento d.

L, = Tamanho do documento d.

L., = Média do tamanho dos documentos da colecéo.

k., = Variavel positiva que ajusta quanto sera considerado o fator de freqiiéncia

do termo. k; = 0 corresponde a um modelo binario enquanto que altos valores



26

corresponderiam aqueles que consideram praticamente s6 a frequéncia do
termo para gerar o ranking.
b = Valor entre 0 e 1 que proporcional ao quanto o tamanho dos documentos

influenciar& o ranking.

Para uma pesquisa com muitos termos a serem procurados pode-se deduzir
qgue alguns destes valores provavelmente vao ter uma maior significancia para
um resultado ser relevante ou ndo. Assim é possivel modificar novamente o
calculo de RSV, para considerar esta nova possibilidade pela simples analise

da freqUéncia dos termos na pesquisa:

N (k1+1D)tf g¢ (k3+Dtf aq (37)

RSV, = Y.teq log : :
- (dft) k1<(1—b)+b.(£—ﬁe))+tfdt K3ttf aq

tfaq = Frequéncia do termo t na pesquisa q.

ks = Variavel positiva proporcional ao quanto sera considerado o fator de

frequéncia do termo na pesquisa.

Segundo [1] os valores que, empiricamente, resultam em um bom desempenho

das formulas acima sao k; e k; entre 1.2e 2 e b = 0.75.

No caso de haver um sistema de feedback é possivel usar a férmula completa

de ¢; no lugar da aproximagdo de idf; discutida no modelo binério. Segue que:

|VRt|+% (38)
[VNR t|+§I (k1 +Dtf g¢ (k3+Dtf gq
RSVd = ZtEq log df —|VR |+l . L . k -I—tf
PRy k1<(1—b)+b.(L—d)>+tfdt 37 dq
N—df ¢=IVR | +|[VR ¢ |[+5 ave



27

3.1.5 Modelo de dependéncias limitadas

O modelo de dependéncias limitadas tenta melhorar a qualidade das respostas
ao incluir algumas relacfes entre os termos existentes nos documentos. Esta €
uma possivel solucdo para pesquisas em que ha muitos documentos

classificados como relevantes.

Dado um documento d pertencente a uma colecdo D, R € o conjunto de
documentos relevantes de D. Temos entdo uma possivel forma de determinar a

funcéo de Score(d) é:

P(RIQ) _ PRER P(d|R) (39)

P(=R|d) P(dl;%(ﬂm P(d|-R)’

Score(d) =

Considerando uma pesquisa Q, X € o conjunto de termos em Q e Y
corresponde ao conjunto dos demais termos existentes na colecdo mas ndo na
pesquisa. Assim d(X) é o subconjunto de valores relativos aos atributos de X
contidos em d e, analogamente, d(Y) sdo os termos de Y presentes no
documento. Para simplificar a notagdo vamos representar d(X) por X e d(Y) por
Y.

Assumindo que =R > R é valido aproximar "R = D.

P(@IR) _ PXYIR) _ P(YIR) P(X|Y,R) (40)
P(d|D) PXYID) P(Y|D) P(X|Y,D)

Score(d) «

Como R € X = p(X|Y,R) = 1 obtemos:

PXXYIR) _ PUIR) 1 (41)

Score(d) % 550y = rrip) PRI DY
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A dependéncia limitada é dada assumindo que os termos de X e Y séo
independentes entre si proprios, mas a dependéncia entre X e Y € permitida.

Logo:

POIR) 1 42
Score(d) « HyEYﬁHXEX Hyeyp(xbz,D)' )

Uma forma de estimar p(y|R) € analisando os resultados das pesquisas
realizadas no passado. Tal informacdo estaria disponivel em um grupo W de
conjunto de informacdes representadas por vetores para cada uma das

pesquisas realizadas.

Portanto, aproximando R pelos vetores de pesquisa em W que contém X,

temos:
P(yIR) = P(y|X, W). @)
Assim,
PYIXWw) 1 (44)
Score(d) « P(Y|D) P(X|Y,D)
Como:

_p&xwy) _ pWpIWpX|Y.w) (45)
p(YIX, W) =" G

Desconsiderando a constante P :
p(X.W)
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pYW)pXIY. W) _ p(y W) p(xly, W) (46)
Seore() & oy pawy - Lver piyipy Lheex Hyer e o
Assim resta calcular as probabilidades “atémicas”:
pIW), p(yID), p(x|y, W) e p(x|y, D). (47)

A forma mais usual de se quantificar tais probabilidades € através do calculo da

idf em W ou D para cada uma das relagbes descritas.
3.1.6 Modelo de linguagem para RI

Os modelos probabilisticos de linguagem podem ser definidos como funcdes
gue denotam uma medida de probabilidade para cada termo de um
vocabulario. Tradicionalmente eles sdo usados para reconhecer e/ou gerar
strings, sendo que o conjunto dos strings possiveis é denominado a linguagem
de um autdbmato. A seguir temos um exemplo (dado em [1]) de um autdémato
finito simples (Figura 1) e de um autémato probabilistico (Figura 2) com uma
Unica variavel de estado e uma distribuicdo de probabilidade que permite gerar

diferentes termos:

[ wish
I wish I wish
I wish I wish [ wish

o I wish I wish I wish I wish I wish I wish

CANNOT GENERATE: wish | wish

Figura 2: Autdmato finito simples e alguns strings gerados. A seta indica o estado de inicio e o circulo

duplo um possivel estado para o término.Extraido [1].
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the 0.2

a 0.1
frog  0.01
, toad 0.01
said  0.03
likes 0.02

that  0.04
P(STOP|q;) = 0.2

Figura 3: Um autémato finito de um estado que se comporta como um modelo de linguagem.Extraido [1].

Assim ao invés de estimar o quao relevante um documento é para uma
pesquisa avaliando a incidéncia dos termos buscados para gerar um ranking, a
idéia basica desta abordagem € construir um modelo de linguagem
probabilistica M; para representar cada um destes documentos de forma que

seja possivel estimar a probabilidade de M; gerar a pesquisa.

Os principais métodos utilizados para calcular as probabilidades de formacédo

dos strings sdo descritos a seguir:

Sabendo que:

P(tytyts ... ty) = P(t)P(t2|t)P(t3lty, t2) .. P(tylty, o) t1). (48)

E possivel verificar que para a estimativa de Py, (t;t,t;...t,) € necessario
determinar os valores de todas as probabilidades condicionais entre os seus

termos t.

Contudo, muitas vezes calcular os fatores descritos acima pode ser uma tarefa
muito complicada, por isso costuma-se adotar simplificacdes, sendo que as
mais comuns sdo o modelo unigran e o bigran. No primeiro é assumida a
independéncia dos termos, enquanto que no segundo considera-se que 0s
termos dependem apenas do seu antecessor.

A seguir a representacdo das simplificacbes descritas para o calculo de
P(tityts ... t,).
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Modelo unigran: P,,; (tityts ...t,) = P(t1)P(t)P(t3) ... P(t,). (49)

Modelo bigran: Py; (tytyts ...t,) = P(t1)P(t,|t1)P(t3]ty) ... P(t,|t,—1).  (50)

Considerando o modelo de linguagem unigran, tem-se que para o resultado

final a ordem dos termos é irrelevante.

Assim, inicialmente temos que:

P(qld)P(d) (51)

P(l)) = =575

Como P(q) € igual para todos os documentos e assumindo que P(d) também
seja, vamos desconsiderar estas probabilidades. Portanto o Gnico fator a ser
avaliado é P(q|d).

Uma forma de montar um ranking seguindo esta relacdo é com o MULM
(Multinomial Unigran Language Model), onde esta probabilidade sera estimada

por:

52
P(qIMy) =K, | | P(tIMy)¥ s 52)

tev

K, = Ld!/
1 (tfare! thane! o tfame!)

Ly = Yi<<mtfair -
M = Tamanho do vocabulario de termos.

V = Termos que compdem o vocabulério da colecéo.
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Um sistema de recuperacao de informacdes baseado nesse conceito precisa:
e Gerar um modelo de linguagem para cada documento.
e Estimar P(q|M,;) para cada um dos documentos.
e Montar um ranking de acordo com as probabilidades calculadas.

Para obter bons resultados o usuario deve conhecer a estrutura da cole¢éo de
forma a realizar pesquisas somente com as palavras que aparecem nos

documentos.

Ainda considerando o unigran a probabilidade P(q|M;) pode ser estimada

segundo o MLE (Maximun Likelihood Estimation). Assim:

Yar (53)

Pl = | [ Pue i) = | |

teq teq

O principal problema desta estimativa é que se um termo inserido na pesquisa
nao existir no documento entdo, como os termos da férmula descrita acima sao
multiplicados uns pelos outros, temos que P(t|M,;) sera avaliada como nula.

Para contornar essa dificuldade sédo sugeridas algumas formas de suavizacao:

1. Misturar os modelos gerados para os documentos e para a colecao

como um todo:
P(t|d) = AP(tIM,) + (1 — )P (t|M,) (54)

Sendo M, o modelo de linguagem gerado para a colecao de documentos
e 0 A um constante com valor entre 0 e 1, que é inversamente

proporcional & suavizagao.
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2. Utilizar um modelo de linguagem construido para toda colecao como
uma distribuicdo a priori num processo de atualizacao bayesiano:

tf,, + a.P(tIM,) (55)
Ld +a

P(t|d) =

Onde a é uma constante cujo valor é proporcional a suavizacao.

De acordo com a primeira técnica sugerida, pode-se montar um ranking dos
documentos fazendo uma comparacéo das probabilidades P(d|q) segundo a

relacéo:

Pl o« | [@pceiMp + - nP(Em) (0)

teq

3.1.7 Resumo

Retomando o que foi apresentado, segue-se uma sintese dos modelos.

+ Booleano:
» Nao monta um ranking dos resultados, apenas determina se um
dado documento é relevante ou néo.
» Nao considera a freqiéncia dos termos procurados (apenas se
eles existem ou n&o).
» Modelo programavel, ou seja, utiliza operadores logicos na
sentenca de busca.

» Muito eficiente se o usuario souber exatamente o que procura.

+ Espaco de Vetores:
» Modelo matematico simples para o calculo de similaridades.
» Considera a frequéncia dos termos procurados.
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» Nao considera a ordem que as palavras estdo dispostas em um
texto.
» Geralmente se comporta bem em colec¢des genéricas.

+ Modelo binario:
» Assume independéncia entre termos e documentos.
» Nao considera a frequéncia dos termos nos documentos nem o
tamanho destes.
» Implementacédo simples.

» Apresenta bons resultados de ranking para colecdes pequenas.

+ Okapi BM25:
» Assume independéncia entre termos e documentos.
» Considera a frequiéncia dos termos e o tamanho dos documentos.
» Se forem utilizados muitas entradas para pesquisa, o0 modelo
também permite considerar a frequéncia dos termos nesta
pesquisa.

» Propde-se a trabalhar com grandes colec¢des.

+ Modelo de dependéncias limitadas:

» Independéncia entre os documentos.

» Assume que os termos pesquisados sdo dependentes dos nao
pesquisados, mas séo independentes entre si. E o0s termos néo
pesquisados sao independentes entre si, mas dependentes dos
pesquisados.

» Visa melhorar o ranking em sistemas onde sdo geradas muitas

respostas para uma pesquisa.

+ Modelo de linguagem:
» Independéncia entre os documentos.
» Avalia a estrutura dos documentos através da construcdo de um
modelo de linguagem.
» Normalmente apresenta resultados muito bons quando adotadas

formas eficientes de suavizagao.
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» Em geral o seu desempenho é superior aos demais modelos

discutidos.

3.2 Avaliagao de desempenho em sistemas de recuperacgéo de

informacgoes

Os conceitos associados as técnicas de avaliacdo de desempenho de sistemas

de recuperacéao de informacéo sao:

Precisdo: E definida pela razdo do numero de documentos
relevantes retornados para uma pesquisa sobre o numero total de
documentos retornados, ou seja, o que de fato é relevante na
resposta do sistema. Este fator pode ser calculado pela seguinte

formula:

r (57)

P = Precisao.

n,» = Numero de documentos relevantes na resposta do sistema.

q

n, = Numero total de documentos na resposta do sistema.

Retorno: E dado pela razdo entre o nimero de documentos
relevantes encontrados para uma pesquisa e o namero total de
documentos relevantes existentes na colecdo. Para se determinar
tal fator € necessario um conhecimento prévio da base de dados.

Este fator pode ser calculado pela seguinte formula:

r (58)

R = Retorno.



36

n,» = NUmero de documentos relevantes na resposta do sistema.

n., = Numero de documentos relevantes existentes na colegéo.

e Tempo de resposta: Corresponde ao intervalo de tempo entre a

entrada da pesquisa e o retorno do sistema.

A precisdo e o retorno sdo fatores que avaliam o sistema de forma quantitativa

enguanto o tempo de resposta avalia a sua velocidade.

Assim, uma forma de analisar o desempenho de um sistema em relagdo a
qualidade de suas respostas € calculando a curva de precisao x retorno. Tal
grafico permite visualizar o quao boa é a precisao para cada nivel de retorno
obtido.

A figura a seguir consiste em um exemplo, extraido de [1], de uma curva de

precisao x retorno:

1.0 T

0.8 A

0.6

0.4

Precision

0.2 A

0.0 . ! . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.

Recall

Figura 4: Preciséo (precision) x Retorno (recall)

Frequentemente a curva obtida apresenta variacdes locais (pequenos picos).

Isto ocorre porque, toda vez que um documento relevante sucede um nao
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relevante no ranking gerado para uma pesquisa, tem-se um aumento da
precisdo e do retorno. Uma técnica utilizada para remover estas variacdes e
melhorar a visualizagdo da curva consiste em efetuar uma interpolacao
denominada 11-point interpolated average precision. Tal método consiste em
calcular a média aritmética do fator de precisdo para 11 niveis de retorno
previamente definidos (0.0, 0.1, 0.2, ... , 0.9, 1.0). Para este procedimento é

empregada a seguinte funcdo no célculo da precisdo em um nivel de retorno:

Pinterp () = Max,5 p(r). (59)
Onde:
r = nivel de retorno.
r’ = nivel de retorno acima de r.

p(r) = precisdo para o nivelr.

A figura abaixo (extraida de [1]) ilustra o resultado obtido através da aplicacao

da 11-point interpolated average precision:

0.8 1
s 061
<E \h
‘G - “u,
m
0 | I I I
0 0.2 0.4 06 0.8 1

Recall

Figura 5: Precisao x Retorno - 11-point interpolated average precision
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Também é possivel estimar a performance do sistema através do calculo de
um fator anico de medida denominado F-measure [5], que consiste na média
harménica dos valores obtidos para a precisdo e para 0 retorno. Assim,
maximizar essa medida € o mesmo que maximizar a combinacdo entre a

precisao e o retorno.

RXP
F-measure = 2 L. (60)
R+P

3.3 Representacao de conhecimentos

O conhecimento pode ser representado por um conjunto de informacdes
armazenadas, nas quais pode-se interpretar, identificar, predizer e responder
questdes [16]. Por isso, modelos de representacbes sao importantes ndo s6
para se recuperar dados, mas também para raciocinar através deles de forma

gue seja possivel efetuar deducdes com base nas informacdes obtidas.

Uma ontologia € um modelo de representacdo de conceitos e 0s seus
respectivos relacionamentos definidos para um dominio. Por exemplo, para o
dominio de meios de transporte, pode ser definida uma classe de “veiculos
automotores” que possui subclasses tais como “automoveis”, “motocicletas”
etc. Além disso, cada membro desta subclasse pode possuir atributos, ou seja,

tL I 11 ” o«

um “automovel” tem um “motor”, “rodas”, “portas” etc.

Uma forma de construir uma ontologia é através de uma representacao logica

dos conceitos. A seguir uma descrigao dos principais tipos:

3.3.1 Logica proposicional

E o tipo mais simples de I6gica. Nela cada simbolo representa uma proposicao
ou um fato. Uma proposi¢cao pode ser definida como uma sentencga afirmativa

gue exprime um pensamento ou sentido completo (ndo necessita de nenhum
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complemento para ser entendida). Além disso, neste modelo, cada uma destas

proposicdes pode assumir somente dois valores: verdadeiro ou falso.
Exemplos:

P = “Esta chovendo” (pode ser falso ou verdadeiro conforme a situagao).
Q = “Cachorros sao mamiferos” (sempre verdadeiro).

R = “Elefantes sabem voar” (sempre falso).

A partir de uma proposicao simples (que ndo possui nenhuma outra proposicéao
integrada a ela) € possivel criar proposicdes compostas (formada por duas ou
mais proposicdes) utilizando-se de conectores légicos. A tabela seguinte

representa os diferentes tipos de conectivos:

Simbolo Descricao
- Negacéo. Inverte o valor da proposicéo.
A Conjuncgao (“e”). Todas as proposigdes devem ser verdadeiras

para que a expressao seja verdade.

vV Disjuncéo (“ou”). Ao menos uma das proposi¢des deve ser
verdadeira para que a expressao também seja verdadeira

N Implicagéo (“se ... implica ...” ). Se a primeira proposi¢ao for
verdadeira a segunda também sera.

= Bicondicional. A expressédo sera verdadeira somente quando
ambas as proposi¢cdes possuirem o mesmo valor,

Tabela 2: Conectivos légicos

A tabela da verdade abaixo exemplifica a aplicacdo dos conectivos descritos:

A B A AANB AV B A-B AsB
0 0 1 0 0 1 1
0 1 1 0 1 1 0
1 0 0 0 1 0 0
1 1 0 1 1 1 1

Tabela 3: Funcdes ldgicas. Verdadeiro = 1; Falso = 0
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3.3.2 Logicade primeira ordem

Também conhecida como logica de predicados, a légica de primeira ordem
possui trés tipos de elementos sintaticos basicos representados por simbolos:

objetos, predicados (relacdes) e funcdes.

Na logica de primeira ordem, além dos conectivos logicos, existem dois tipos
de quantificadores que permitem determinar propriedades de um

conjunto/grupo de objetos. Tais quantificadores sao:

e Universal: Representado pelo simbolo “v” significa “para todo” e
referencia todo um conjunto de objetos. Por exemplo, “Vx elefante(x) —

mamifero(x)” significa que todos elefantes sdo mamiferos.

e Existencial: Representado pelo simbolo “3” significa “existe” pelo
menos um dos objetos de um grupo. Por exemplo, “dxave(x) —

voa(x)” signifca que pelo menos uma ave voa.

3.3.3 Lbgicadescritiva

A logica descritiva é um fragmento de l6gica de primeira ordem na qual se
pretende facilitar a notacdo e a descricdo das definicbes e das propriedades
das categorias. Para tal, sdo definidos dois grupos distintos de sentencas:

e TBox: Especifica informagfes sobre os conceitos do dominio. Exemplos:
“‘Mulher = Pessoa A\ Feminino”

“Homem = Pessoa \—Feminino”.

e ABox: Especifica as propriedades dos individuos do dominio. Exemplo:
‘Mulher(Maria)”, “Homem(Jodo)”, “temFilho(Maria, Jodo)”
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Exemplo Ontologia
P(Animal(z)) =0.9
P(Rational(x)) = 0.6
P(hasChild(z,y)) = 0.3
Human(z) = Animal(x) N Rational(x)
Beast(z) = Animal(z) N —Rational(x)
Parent(z) = Human(z) A JhasChild(z, y). Human(y)
Kangaroo(z) C Beast(x)
P(K angaroo|Beast) = 0.4

MaternityK angaroo(z) = Kangaroo(z) / FhasChild(z, y). K angaroo(y)

3.3.4 KRSS [9]

O KRSS (Description-Logic Knowledge Representation System Specification)
consiste em um conjunto de especificagdes para sistemas de representagédo de
conhecimentos baseados em légica descritiva. A tabela a seguir descreve os

principais termos da sintaxe utilizada no KRSS:

Sintaxe Significado
(and C; ...C) cin..nc,
(or¢y ...C,) CiU..uC,
(not C) —C
@llR C) VR:C
(some R) iR
(someR C) iR.C
(define-concept C D) C=D
(define-primitive-concept C D) CED
(probabity A a) P(A) =«a

(conditional-probability B A a)

P(A|B) = «
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Exemplo KRSS:

(probability A(x) 0.7)
(probability B(x) 0.4)
(define-concept C(x)
(and
A(x)
(not B(x) )

3.4 Redes Bayesianas

Uma Rede Bayesiana € um grafo direcional aciclico composto por um conjunto

de variaveis e de suas relacdes de dependéncias, representados por nés e

arcos, respectivamente. Tais relacdes existentes entre as variaveis séo

definidas sob o formato de probabilidades condicionais de forma que é possivel

utilizar a rede para modelar conhecimentos incertos.

Com estas ferramentas é possivel calcular a distribuicdo de um subconjunto de

variaveis através da observacdo de alguns nos do grafo. Tal processo é

definido como inferéncia e permite uma grande flexibilidade e adaptabilidade do

modelo, ja que os valores obtidos séo atualizados no momento em que novas

evidéncias sdo observadas. A figura abaixo ilustra um exemplo de Rede

Bayesiana:

Homem

Figura 6: Exemplo de Rede Bayesiana [2]
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4 Proposta

A proposta do presente trabalho é desenvolver uma ferramenta de recuperacao
de informagdes capaz de utilizar um conjunto de conhecimentos sobre as
relacdes semanticas existentes no seu banco de dados para melhorar o seu
processo de pesquisa. Ou seja, um sistema de busca que melhora a qualidade

dos resultados através da analise do significado das palavras procuradas.
Assim foi elaborado um sistema composto por trés modulos:

1. Aquisicdo de conhecimentos

2. Pesquisa no banco de dados e criacdo de um ranking com os resultados

3. Exibicdo dos resultados encontrados agrupados de acordo com a sua

relevancia e assunto

A seguir, uma representacao esquematica dos modulos:

1. Aquisicao de 1.1 - Criar uma e i CHEIIE it
T ontologia bayesiana a partir da

conhecimentos ontologia

2. Pesquisa no 2.1- Aquisicdo 2.2 - Realizar pezsgu-if:z:irl]iggn?io 2'1{;%;?2;?“1
banco de dados de dados umapesquisa arede bayesiana documentos
3. Agrupamento 3.1- Encontrar os 3.2 - Organizar os resultados de

e exibicdo dos assuntos comuns entre forma gréfica de acordo com os

resultados os resultados seus assuntos

Figura 7: Representacédo esquematica dos modulos do sistema proposto

4.1 Aquisi¢cédo de conhecimentos

Neste médulo, é possivel fornecer ao sistema conhecimentos relativos as
relacbes semanticas existentes no conteudo dos documentos da base de
dados a ser pesquisada. Em seguida, o sistema estrutura as informacdes

inseridas de forma que seja possivel utiliza-las na fase de busca [3].



44

As operacbes descritas sdo executadas atraves de dois processos

consecutivos descritos a segulir:

4.1.1 Criar uma ontologia

O primeiro passo € escrever uma ontologia para representar os conhecimentos
sobre os documentos do banco de dados. O formato desta ontologia deve ser o

KRSS [9], que foi escolhido pelos seguintes motivos:

e Permitir o trabalho com relacGes probabilisticas (inserir probabilidades
na ontologia)
e Possuir uma sintaxe simples e clara que facilita a construcdo das

ontologias

4.1.2 Gerar rede bayesiana

A partir da ontologia sera gerada uma rede bayesiana. Isto deve ser feito para
gue seja possivel lidar com as incertezas presentes nos dados e extrair
informacgdes relevantes sob a forma de probabilidades. Ou seja, com a rede
bayesiana cria-se um modelo probabilistico dos conhecimentos descritos nas

ontologias.

Uma forma de realizar tal operacdo de transformacédo € através do processo

ilustrado na figura abaixo:

1. Ontologia 2. Conversao para rbn 3. Gerar rede bayesiana 4. Format::;gearqu'vo d2

KRSS (Parser krss2rbn) (Primula) (Script formatNet.py)

Figura 8: Processo para gerar uma rede bayesiana a partir de uma ontologia KRSS

1. Primeiramente é necessario salvar a ontologia escrita no formato KRSS
em um arquivo de texto.
2. Em seguida, € preciso converter o seu formato para “RBN” [10], que

também € uma forma de representar ontologias probabilisticas, mas que
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possui uma sintaxe/formatacdo mais clara. Para realizar essa
formatacao pode ser utilizado o parser “krss2rbn” escrito em Java.

3. A proxima etapa é executada através do programa Primula [10], que
constroi uma rede bayesiana no formato BIF [15] a partir do arquivo em
RBN.

4. Finalmente, serd necessario garantir que no arquivo BIF da rede gerada
no passo anterior ndo existam caracteres especiais tais como acentos,
letras mailsculas e palavras com formatacdes irregulares. Por exemplo,
expressdes do tipo “possuiMotor” deve ser transformada em “possui
motor”. Além disso, os nds auxiliares da rede recebem um prefixo igual a
“aux.” para que eles possam ser identificados durante as inferéncias.
Para facilitar esta operagéo, foi desenvolvido um script em python,
denominado “formatNet.py”, que realiza todas as transformactes

descritas.

4.2 Pesquisas no banco de dados

No segundo moédulo é executada a busca pelos documentos arquivados,
utilizando informacdes extraidas da rede bayesiana criada no médulo anterior.

Tal processo pode ser subdividido em quatro etapas:

4.2.1 Aquisicao de documentos

7

Inicialmente é necessario um conjunto de documentos de texto que irdo

compor o banco de dados.

No programa desenvolvido o banco de dados é constituido por um diretério
com uma série de arquivos de texto, onde cada um destes arquivos
corresponde a um documento. Estes documentos foram retirados de artigos da
Wikipidia e formatados com um script denominado “formatFiles.py”, escrito em
python, garantindo-se que a formatacdo dos textos seja a mesma da rede

bayesiana.
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4.2.2 Realizar uma pesquisa

Para efetuar uma pesquisa devem ser inseridos termos chave sobre o
assunto/documento que se pretende encontrar. Por exemplo, caso se deseje
procurar textos sobre acidentes com avides, pode-se formar um comando de

busca “acidente aviao”.

Além de palavras, € possivel inserir também operadores logicos que
possibilitam a execucdo de uma busca avancada. Estes operadores estao

descritos na tabela abaixo:

Operador Descricao Exemplo
Utilizado para localizar jato AND supersonico
AND documentos que possuam ambos
os temos inseridos
Conjuncéo. Encontra arquivos aeronave OR avido
OR gue possuem um termo e/ou o
outro termo
NOT Exclusao. Localiza textos que néo avido NOT baldo
possuem a palavra
o Permite pesquisas por “avidao supersonico”
expressoes
A Atribui pesos aos temos aeronave”0.5 jato"2
pesquisados
N Indica que é obrigatéria a +supersoénico
existéncia de um termo
“jato supersbnico”~2
= Busca por palavras proximas Eprocurel p_elaﬂs palavrag Jato. ©
supersonico” que estejam distantes em
até duas palavras)
“ H ” H H par*
. Operador “coringa” (substitui uma

(procura por palavras do tipo: "para”,

ou mais letras) N
pare",

paraguedas", etc.)

Tabela 4: Operadores l6gicos

4.2.3 Expansao da pesquisa

Uma vez criada uma pesquisa, 0 sistema ira expandi-la com base nos
conhecimentos previamente inseridos [5]. Isto significa acrescentar mais

termos e/ou operadores de forma a melhorar os resultados.
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Para realizar tal processo, sera utilizada a rede bayesiana gerada no primeiro
modulo. Nesta rede serdo observados todos 0s nGs que possuam 0 mesmo
nome das palavras presentes na query do usuario. Em seguida, seréo
executadas multiplas inferéncias nos demais nds da rede (com excecao dos
nos auxiliares, que possuem o prefixo “aux.”). Assim seréo obtidas duas listas,
uma composta de palavras (correspondente aos nomes dos nés da rede
bayesiana) e outra com 0s seus respectivos valores de probabilidades
calculadas através das inferéncias. A figura abaixo ilustra o procedimento

descrito:

Nome | Probabilidade

@ )

() term2 | 0.4
a‘yk.auxfl\ _térm?

term3 | 0.7

aux.AUK2

Rede Bayesiana

Pesquisa:

"term1 termX"

Figura 9: Inferéncias na rede bayesiana a partir de uma pesquisa. No exemplo para uma pesquisa “term1
termX” foi observado na rede o n6 de nome “term1” (em azul) e em seguida foram extraido os valores das
probabilidades dos demais nds ndo auxiliares (os nés auxiliares sédo indicados pelo prefixo “aux.”)

Com base nos resultados obtidos, os termos sdo adicionados de acordo com

as seguintes regras:

» Se a probabilidade do termo for igual a O ou muito proxima de 0 (menor
gue 0.0001), o termo sera adicionado a pesquisa junto com um operador
de exclusdo (NOT).
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» Se a probabilidade for maior ou igual a 0.5, o termo sera adicionado com
um operador de conjuncado (OR), sendo atribuido a ele um peso igual ao
valor de sua probabilidade que atua como um fator de corre¢do. Assim,
se o termo for um sinbnimo de alguma palavra procurada pelo usuario, o
seu peso serd igual a 1 (ou seja, sera simplesmente adicionado um
termo a mais na pesquisa como alternativa para a palavra inserida); se
ele for apenas uma expressao relacionada ao que esta sendo buscado,
o termo também sera procurado mas a sua a sua presenca devera ser

menos relevante do que a dos termos buscados originalmente.

A seguir uma tabela que resume as regras definidas acima:

Probabilidade Operador Exemplo

‘termoOriginal NOT

=0 NOT “termo termoAdicionado”

“termoOriginal OR

>20.5 OR “termo™probabilidade temoAdicionado”0.6”

Tabela 5: Regras para a expansao da pesquisa

4.2.4 Montar um ranking dos documentos

A préxima etapa consiste em selecionar e ordenar, de acordo com a relevancia,
os documentos da base que atendem a pesquisa expandida. Para tanto, os
documentos devem ser analisados e, em seguida, deve ser gerado um valor
(ou score) que permita avaliar o quao relevante o documento € para a

pesquisa.

Para o sistema proposto o score sera determinado segundo o modelo do

Espaco de Vetores. Tal modelo foi escolhido pelas seguintes razdes:
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e O modelo do Espaco de Vetores comporta a inser¢cdo de pesos
relacionados aos termos no calculo do score de cada um dos textos.
e E um modelo tradicional bem conhecido e testado. Além disso, existem

diversas ferramentas e bibliotecas que o implementam.

Para o desenvolvimento do programa foi escolhido o Lucene [12], que é uma
biblioteca em Java com ampla variedade de métodos para se analisar os textos
(extrair as palavras/termos dos documentos e construir um indice a partir deles)
e oferece uma funcdo para a construcdo do ranking baseada no modelo de

Espaco de Vetores [7].

A funcéo de score é dada pela seguinte equacéo:

61
Score(d) = coord, , X queryNorm, X Z(tfd,t X idf, X boost, X norm, ) (61)
teq
Os seus termos correspondem a:
tfae =/ fea- (62)

f:.4« = Numero de vezes que o termo t aparece no documento d.

Este fator garante o score dos documentos que possuem mais ocorréncias dos

termos pesquisados seja maior.

idf, = 1 +log— - (63)

N = NUmero total de documentos.
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df; = Numero de documentos em que o termo t esta presente.

Assim, quanto menor o nimero de textos com os termos da pesquisa, maior

sera a relevancia daqueles que os possuirem.

coordy, = _overlap (64)
4 maxOverlap

overlap = NUmero dos termos pesquisados que estdo contidos no documento.

maxOverlap = Numero total de termos pesquisados.

Em geral a presenca de uma grande quantidade dos termos pesquisados em

um texto indica que ele deve possuir um grau de relevancia maior.

queryNorm, = \/% (65)
ssw = boost,” X ¥e,(idf; X boost,)?. (66)

boost, = Peso da pesquisa.

O valor do boost, € 1 na maior parte das vezes. Ele so sera alterado no caso o

usuario insira o valor desejado através da inclusdo de parametros especiais na

propria sentenca da pesquisa.

normg g = boosty X Lngieq X [lcampo fdo boOSts. (67)
termo tde d

boost,; = Peso do documento d. Para a presente aplicacédo este fator tera

sempre o valor de 1.
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boost; = Peso do campo. O campo corresponde a uma area especifica do

texto, como por exemplo, o titulo.

Lnsielq = Tamanho do campo contabilizado de acordo com o nimero de

termos.

boost, = P(ty, ). (68)

boost, = Peso do termo t.

P(t,,:) = Se o termo estiver contido na pesquisa original ele assumira o peso
maximo de 1. Caso contrario, o0 seu valor sera igual ao da probabilidade obtida

como resultado da inferéncia na rede bayesiana.

4.3 Agrupamento e exibicao dos resultados

Uma vez localizados e ordenados os documentos relevantes para uma
pesquisa, 0 sistema proposto deve classifica-los de acordo com seus
respectivos assuntos e montar um grafico de relacbes a ser exibido para o
usuario. Tal procedimento pode ser subdividido em duas fases, descritas a

seqguir.

4.3.1 Deteccédo de caracteristicas

Nesta etapa serdo detectados os diferentes assuntos existentes nos textos
buscados, tendo como base as respostas obtidas para uma dada pesquisa, a
partir das quais sera gerado um novo indice. Isto é equivalente a montar uma
matriz contendo a relagdo de quantas vezes cada termo aparece em cada
documento (Matriz de documentos). Assim, utilizando o algoritmo Non-matrix

Factorization [14, 18] é possivel decompor a matriz em outras duas:
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e Matriz de caracteristicas: As linhas correspondem as caracteristicas e
as colunas aos termos. Os valores indicam o quanto um termo esta

associado a uma caracteristica.

e Matriz de pesos: Cada linha corresponde a um documento e cada
coluna a uma caracteristica. Os valores indicam o quanto um documento

esta relacionado a uma caracteristica.

Desta forma, através da verificagcdo dos valores encontrados nestas matrizes,
pode-se agrupar tanto os documentos quanto os préprios termos em grupos de
caracteristicas (ou assuntos). Isto pode ser realizado identificando os maiores

valores das matrizes.

[Matriz de caracteristicas] X [Matriz de pesos| = [Matriz de documentos]. (69)

Vale comentar que, para a utilizacdo do algoritmo, é necessario estipular o
namero de caracteristicas que devem ser encontradas. Tal nimero varia de
acordo com a base de dados e com a pesquisa realizada. Portanto, no
programa desenvolvido, este valor deverd ser inserido pelo usuério. Além
disso, no software desenvolvido foi utilizada a biblioteca Jama [14] para

otimizar os calculos realizados com matrizes de grande porte.

4.3.2 Exibicdo dos resultados

z

Finalmente, a Udltima etapa que o sistema proposto deve executar é a de
organizar as respostas obtidas, auxiliando o usuario a encontrar 0s
documentos desejados. Assim, além da tradicional lista de documentos
ordenados de acordo com a sua relevancia, foi desenvolvida uma
representacdo grafica que exibe os resultados agrupando-os conforme seus

respectivos assuntos (caracteristicas).
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A representacdo grafica é gerada a partir das caracteristicas encontradas na
primeira etapa deste moédulo. Para cada uma destas caracteristicas (ou
assuntos) existira uma série de termos e de textos relacionados de forma que o
grafico a ser construido consistira em ligar os nés destes documentos aos nos

dos termos.

As figuras a seguir ilustram os dois modos de exibigcdo das respostas: uma lista
em que os textos estdo ordenados de acordo com o seu score (relevancia) e
um grafico em que se tenta identificar assuntos/caracteristicas comuns nos

resultados:

List Graph

DoclD: 15 - Score: 0.0731581
DoclD: 8 - Score: 0.046823088
DoclD: 6 - Score: 0.03371514
DoclD: 0 - Score: 0.026607322
DoclD: 11 - Score: 0.01673957
DoclD: 13 - Score: 0.014545963
DoclD: 22 - Score: 0.012761489
DoclD: 9 - Score: 0.011867963
DoclD: 2 - Score: 0.011306347
DoclD: 20 - Score: 0.009111528
DoclD: 21 - Score: 0.008301421
DoclD: 3 - Score: 0.0069188783
DoclD: 19 - Score: 0.0061754957
DoclD: 16 - Score: 0.004324299
DoclD: 7 - Score: 0.0034594391
DoclD: 18 - Score: 0.0015562016

Figura 10: Lista de resultados ordenados de acordo com sua relevancia para a pesquisa
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Figura 11: Grafico de agrupamento das respostas por assuntos
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A disposicdo dos nés do gréfico das caracteristicas, representado acima, sdo
determinadas primeiramente pelo um algoritmo denominado relaxation [18, 19]
e em seguida refinada pelo método de otimizacao simulated annealing (ou
recozimento simulado) [22].
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5 Testes e analise dos resultados

Para a avaliacdo do sistema proposto foram realizados trés experimentos com
o software desenvolvido. Em cada um destes testes foram consideradas duas
situacdes distintas: uma em que ocorre a expansao da pesquisa e outra na

qual a pesquisa do usuario ndo sofre nenhuma alteracéo.

A partir dos resultados obtidos, tanto para o sistema sem a expansdo como
para o com expansdo, foram construidas curvas de precisdo x retorno

(precision x recall).

Para a construcdo do grafico de avaliacdo foi desenvolvido um programa em
python denominado “11Eval.py”. Este programa recebe arquivos de texto
contendo as respostas obtidas pelos sistemas e um arquivo com as respostas
esperadas (0 que os sistemas deveriam responder para cada uma das
pesquisas). Com base nestes dados ele constroi a curva de precisao x retorno
e, em seguida, aplica a técnica de 11-point averaged precision de interpolacéo

(descrita detalhadamente no item 3).

A seguir a descricdo dos experimentos:

1. No primeiro teste foi construido um banco composto por 25 artigos sobre
aeronaves extraidos da Wikipedia. Depois, com base nos artigos
coletados, foi desenvolvida uma ontologia para representar as classes
das aeronaves, ou seja, uma ontologia criada manualmente para
representar conhecimentos especificos sobre o assunto dos textos da
base (anexo 1).

A seguir o grafico obtido para um teste composto por trés pesquisas
distintas. O “IR 0” representa a curva do sistema sem expansdo da

pesquisa e o0 “IR 1” representa aquele que empregou a expansao:



11-Pointinterpolated average precision

Lo T e e e
] : e ; ! ‘fe—e RO

] NSNS SN RN SR SRS S W NSO NSNS S S
0.6 !..,L__H++__+\.;+_¢.——?—1E|_

Precision

] S S e e e

75| ASRSRSR NSRS SURUUUUUE SRR SOt SRRSO SN SO SRS SISO

i i i i i i i i i
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Recall

Figura 12: Precisdo x Retorno — Teste para a colecédo de 25 documentos. IR 0 é o modelo sem a
expansdo da pesquisa, 0 IR 1 € o modelo com a expanséo
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Com base no grafico, € possivel observar que, para as pesquisas

realizadas, os resultados obtidos com a expanséo da pesquisa atingiram

indices de precisdo superiores para todos 0s niveis de retorno.

2. Para o segundo teste foi utilizada a colecdo denominada Reuters Corpus

[21] composta por aproximadamente 10.000 noticias sobre diversos

temas. Para a construgdo da ontologia foi desenvolvido um programa

em python (wnTest.py) que gera um arquivo em RBN a partir das

relacbes existentes na WordNet [22]. Vale comentar que este

procedimento garantia ontologias limitadas e com relacionamentos

fracos (apenas definicbes de classes e sub-classes). Além disso, por se

tratar de um procedimento automatico, ha pouco controle do

conhecimento que € inserido em cada uma das ontologias, de forma que

nao é possivel representar exatamente as informacgfes existentes na

colecéo de textos.
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O objetivo do teste € apenas comparar os resultados do modelo que
utiliza os conhecimentos representados nas ontologias e da que nao os
utiliza. Assim, ndo foi necessario avaliar a relevancia de todos os
documentos existentes na colecdo, apenas dagueles que os sistemas
retornaram. Desta forma o conjunto de textos relevantes foi aproximado
pela unido das respostas validas dos dois sistemas.

Por exemplo, se para uma dada pesquisa o0 primeiro sistema retornou os
documentos “a@”, “b” e “c”, sendo “a” e “b” relevantes para a pesquisa, € 0
segundo sistema obteve como resposta “b”, “d”, “e” e “f", com “b” e “f’
avaliados relevantes. Entéo, para a situacao descrita, considerou-se que
todos os documentos relevantes existentes na coleg¢ao sao: “a”, “b” e “f".
Portanto, os resultados apresentados a seguir servem unicamente para
a comparacdo dos modelos, e ndo devem ser utilizados para avaliar o

desempenho individual dos sistemas.

11-Point interpolated average precision

1.0 T T T T T T T T !
: : : : : : : IR O

08|
0.7 b
0.6

0.5

Precision

0.4

0.3
0.2 b

0L b

i i i i i i i i i
0'%.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Recall

Figura 13: Precisdo x Retorno - Teste com a colecao de 10.000 documentos. IR O representa o
modelo sem a expansédo da pesquisa e o IR 1 o modelo com a expanséo
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De acordo com os resultados obtidos, pode-se concluir que, para este
teste, o0 modelo com a expansdo da pesquisa obteve resultados
ligeiramente melhores, sendo que o0s seus indices de precisdo se

mantiveram um pouco acima para cada um dos niveis de retorno.

3. O terceiro experimento realizado seguiu 0 mesmo procedimento do
segundo teste. A Unica diferenca foi dada na escolha da ontologia, uma
vez que, propositalmente, o seu assunto (0 conhecimento representado)
ndo tinha uma relacdo com a pesquisa inserida. Através deste teste
buscou-se verificar qual seria o comportamento do sistema para uma
ontologia inadequada e/ou que ndo possuisse informacdes sobre o tema

pesquisado.

O grafico a seguir ilustra os resultados obtidos:

11-Point interpolated average precision

10 T T T T T T T T !
| : | | | | | e IRO

08L
0.7
0.6

0.5

Precision

0.4

0.3
0.2 b

OLf

i i i i i i i i i
0'%.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Recall

Figura 14: Precis@o x Retorno - Teste com a colecdo de 10.000 documentos e com uma ontologia mal
formulada. IR 0 representa o modelo sem a expansao da pesquisa e IR 1 o modelo com a expanséo
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Neste teste verificou-se que, para 0s primeiros niveis de retorno, o
sistema com a pesquisa expandida apresentou indices de precisao
inferiores. Isto ocorreu porque os termos inseridos pela ontologia mal
formulada acabaram elevando o score de documentos né&o
relevantes. Contudo, também ¢é possivel observar que,
principalmente para os ultimos niveis de retorno, ndo ha uma grande
diferenca entre os modelos uma vez que os pesos dos termos
adicionados foram muito baixos de forma que eles influenciaram
pouco a construcdo do ranking. De forma geral, a maior diferenca

observada deu-se na ordenacao dos textos considerados relevantes.

Contudo, vale ressaltar que testes com ontologias inadequadas
ainda devem ser objetos de estudos futuros, dado a grande

diversidade de situacfes que os envolvem.
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6 Conclusao

Neste projeto foi possivel desenvolver um modelo que permite ampliar o
modelo de recuperacdo de informacdes do Espaco de Vetores. Tal modelo
consiste na implementacdo de uma expansado de pesquisa baseada em

informagdes previamente inseridas sob o formato de ontologias.

Apds uma série de testes, verificou-se que o0 modelo proposto pode melhorar o
desempenho dos sistemas de busca que utilizam o Espaco de Vetores.
Contudo observou-se também que tal melhora esta vinculada a uma série de
fatores e, dependendo das condi¢des, os resultados obtidos podem ser até

mesmo piores.

Dentre os fatores mencionados destaca-se a forma com que a ontologia €
construida e selecionada para uma pesquisa. A gualidade dos resultados de
uma busca depende diretamente de quao adequada é a ontologia, ou seja, se
ela consegue representar bem as informagdes relacionadas ao assunto que se

esta procurando.

Além da construcdo e da escolha da ontologia, a forma como usuario insere a
pesquisa também interfere no desempenho do sistema. Se ele tiver um
conhecimento prévio de como esta estruturado a base de conhecimentos e dos
conceitos contidos nela, sera possivel efetuar uma busca que tire 0 maximo de
proveito do modelo proposto. Isto acontece porque, quando os termos da
pesquisa sao iguais aqueles dos nos da rede bayesiana utilizada, o programa
conseguira estimar melhor as probabilidades e, consequentemente, efetuar

uma expansao da pesquisa de modo mais completo.

O instrumento construido tem o mérito de apresentar uma alternativa de
sistemas de busca capaz de considerar as relacdes semanticas, o que amplia a
qualidade das respostas e, ainda, com a vantagem de aproveitar os modelos
classicos de recuperacdo de informagdes. Isso significa um avanco sobre as
tentativas de sistemas semanticos que pressupdem uma organizacdo textual

prévia em conformidade com o sistema (por exemplo, com palavras chave).
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8.1 Ontologia criada manualmente

A seguir uma ontologia sobre aeronaves no formato RBN utilizada para a

execucgao do Teste 1.

Aeronave(x) = 0.9;

Aerostato(x) = ( Aeronave(x):0.1,0 );
Aerodino(x) = ( Aeronave(x): (Aerostato(x):0,1), 0);

Militar(x) = ( Aeronave(x):0.4,0);
Civil(x) = ( Aeronave(x): (Militar(x):0,1), 0);

temPropulsaoPropria(x) = n-or{ (Aerostato(x):0.4,0), (Aerodino(x):0.85,0) | :
x=x};

PropulsorMotor(x) = n-or{ (temPropulsaoPropria(x):(Aerostato(x):1,0),0),
(temPropulsaoPropria(x):(Aerodino(x):0.5,0),0) | : x=x};

PropulsorTurbina(x) = (temPropulsaoPropria(x):
((Aerostato(x):0,1):(PropulsorMotor(x):0,1),0) ,0.4);

PropulsorAsaRotativa(x) = (temPropulsaoPropria(x): ((Aerostato(x):0,1):(
(PropulsorTurbina(x):0,1):(PropulsorMotor(x):0,1),0 ),0) ,0.1);

Dirigivel(x) = (Aerostato(x):PropulsorMotor(x),0);
Balao(x) = (Aerostato(x):( temPropulsaoPropria(x):0,1 ),0);
Planador(x) = (Aerodino(x):( temPropulsaoPropria(x):0,1 ),0);
Helicoptero(x) = (Aerostato(x):PropulsorAsaRotativa(x),0);
Aviao(x) = (Aerodino(x):(
temPropulsaoPropria(x):(PropulsorAsaRotativa(x):0,1),0 ),0);

Jato(x) = ( PropulsorTurbina(x):1,0 );
Zepelim(x) = ( Dirigivel(x):0.99,0 );

% Helicopteros militares
Apache(x) = ( Helicoptero(x): (Militar(x):0.8,0), 0);
AH-64(x) = ( Apache(x):0.9,0);

% Avioes militares
SuperHornet(x) = ( Jato(x): (Militar(x):0.7,0), 0);

% Dirigiveis
ADB-1(x) = ( Dirigivel(x):0.2,0 );
ADB-2(x) = ( Dirigivel(x):0.2,0);
ADB-3(x) = ( Dirigivel(x):0.2,0 );
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8.2 Ontologias criadas automaticamente

A seguir as ontologias (em RBN), criadas de forma automatica, que forram

utilizadas no Teste 2:

8.2.1 Ontologia de combustiveis:

Fuel(x) = 0.9;
Coke(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
Combustible(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};

Propane(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Combustible(x):0,1):(Coke(x):0,1),0),0);

Fire(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
RedFire(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
Firewood(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
llluminant(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
Biomass(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
CoalGas(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
DieselQil(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};

FossilFuel(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((Iluminant(x):0,1):((Propane(x):0,

1):(Coke(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);

WaterGas(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((Iluminant(x):0,1):((Propane(x):0,

1):((Coke(x):0,1):(FossilFuel(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);

NuclearFuel(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x},
Igniter(x) = n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x};
PineKnot(x) = n-or{ (Firewood(x):0.5,0) | y : x=x},
Coal(x) = n-or{ (FossilFuel(x):0.5,0) | y : x=x};
NaturalGas(x) = n-or{ (FossilFuel(x):0.5,0) | y : x=x};
Brand(x) = n-or{ (Firewood(x):0.5,0) | y : x=x};
TownGas(x) = n-or{ (CoalGas(x):0.5,0) | y : x=x};
Kindling(x) = n-or{ (Igniter(x):0.5,0) | y : x=x};
Cordwood(x) = n-or{ (Firewood(x):0.5,0) | y : x=x};
Derv(x) = n-or{ (DieselOil(x):0.5,0) | y : x=x};
Firelighter(x) = n-or{ (Igniter(x):0.5,0) | y : x=x},
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Punk(x) = n-or{ (Igniter(x):0.5,0) | y : x=x};
Backlog(x) = n-or{ (Firewood(x):0.5,0) | y : x=x};
Lignite(x) = n-or{ (Coal(x):0.5,0) | y : x=x};
SteamCoal(x) = (n-or{ (Coal(x):0.5,0) | y : x=x} : (Lignite(x):0,1),0);

Anthracite(x) = (n-or{ (Coal(x):0.5,0) | y : x=x}:
((Lignite(x):0,1):(SteamCoal(x):0,1),0),0);

YuleLog(x) = n-or{ (Backlog(x):0.5,0) | y : x=x};

Charcoal(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x}:
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((Iluminant(x):0,1):((Propane(x):0,
1):((NuclearFuel(x):0,1):((Coke(x):0,1):((FossilFuel(x):0,1):((Igniter(x):0,1):(Wate

rGas(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);

BituminousCoal(x) = (n-or{ (Coal(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Lignite(x):0,1):((SteamCoal(x):0,1):(Anthracite(x):0,1),0),0),0);

CannelCoal(x) = n-or{ (BituminousCoal(x):0.5,0) | y : x=x};

SeaCoal(x) = (n-or{ (BituminousCoal(x):0.5,0) | y : x=x} :
(CannelCoal(x):0,1),0);

Methanol(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((Iluminant(x):0,1):((Propane(x):0,
1):((NuclearFuel(x):0,1):((Coke(x):0,1):((FossilFuel(x):0,1):((Igniter(x):0,1):((Cha

rcoal(x):0,1):(WaterGas(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);

Jet(x) = n-or{ (Lignite(x):0.5,0) | y : x=x};

Kerosene(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((Iluminant(x):0,1):((Propane(x):0,
1):((NuclearFuel(x):0,1):((Coke(x):0,1):((Methanol(x):0,1):((FossilFuel(x):0,1):((I
gniter(x):0,1):((Charcoal(x):0,1):(WaterGas(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),

0),0),0),0),0);

Gasohol(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x}:
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((lluminant(x):0,1):((Propane(x):0,
1):((NuclearFuel(x):0,1):((Coke(x):0,1):((Methanol(x):0,1):((FossilFuel(x):0,1):((I
gniter(x):0,1):((Charcoal(x):0,1):((WaterGas(x):0,1):(Kerosene(x):0,1),0),0),0),0),

0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);

Gasoline(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((lluminant(x):0,1):((Propane(x):0,
1):((NuclearFuel(x):0,1):((Coke(x):0,1):((Methanol(x):0,1):((Gasohol(x):0,1):((Fo
ssilFuel(x):0,1):((Igniter(x):0,1):((Charcoal(x):0,1):((WaterGas(x):0,1):(Kerosene(

x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);

UnleadedGasoline(x) = n-or{ (Gasoline(x):0.5,0) | y : x=x},
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Butane(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((Gasoline(x):0,1):((lluminant(x):0,
1):((Propane(x):0,1):((NuclearFuel(x):0,1):((Coke(x):0,1):((Methanol(x):0,1):((Ga
sohol(x):0,1):((FossilFuel(x):0,1):((Igniter(x):0,1):((Charcoal(x):0,1):((WaterGas(

x):0,1):(Kerosene(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);

Paraffin(x) = n-or{ (Kerosene(x):0.5,0) | y : x=x};
Napalm(x) = (n-or{ (Gasoline(x):0.5,0) | y : x=x} : (UnleadedGasoline(x):0,1),0);

LeadedGasoline(x) = (n-or{ (Gasoline(x):0.5,0) | y : x=x} :
((UnleadedGasoline(x):0,1):(Napalm(x):0,1),0),0);

Petroleum(x) = (n-or{ (FossilFuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Coal(x):0,1):(NaturalGas(x):0,1),0),0);

FuelQil(x) = (n-or{ (Fuel(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Biomass(x):0,1):((Firewood(x):0,1):((Combustible(x):0,1):((DieselQil(x):0,1):((C
oalGas(x):0,1):((Butane(x):0,1):((RedFire(x):0,1):((Fire(x):0,1):((Gasoline(x):0,1)
:((IMuminant(x):0,1):((Propane(x):0,1):((NuclearFuel(x):0,1):((Coke(x):0,1):((Meth
anol(x):0,1):((Gasohol(x):0,1):((FossilFuel(x):0,1):((Igniter(x):0,1):((Charcoal(x):0
,1):(WaterGas(x):0,1):(Kerosene(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0)

0),0),0),0),0);

GasOil(x) = n-or{ (FuelQil(x):0.5,0) | y : x=x};
ResidualQil(x) = n-or{ (Petroleum(x):0.5,0) | y : x=x};

8.2.2 Ontologia de navios:

Ship(x) = 0.9;

Wreck(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Troopship(x) = (n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x} : (Wreck(x):0,1),0);
AbandonedShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Minelayer(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Steamer(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Nuclear-PoweredShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Minesweeper(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Hulk(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Shipwreck(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Lightship(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
SchoolShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};

Warship(x) = (n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x}:
((Minesweeper(x):0,1):((Shipwreck(x):0,1):((Nuclear-
PoweredShip(x):0,1):((Hulk(x):0,1):((Wreck(x):0,1):((SchoolShip(x):0,1):((Troops
hip(x):0,1):((Minelayer(x):0,1):((Lightship(x):0,1):((Steamer(x):0,1):(AbandonedS
hip(x):0,1),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0),0);



68

Flagship(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Pirate(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Icebreaker(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Blockade-Runner(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Gas-TurbineShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
SisterShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
SlaveShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Three-Decker(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
TransportShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Whaler(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
CargoShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
HospitalShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
SmallShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
Tender(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
TreasureShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
PassengerShip(x) = n-or{ (Ship(x):0.5,0) | y : x=x};
PaddleSteamer(x) = n-or{ (Steamer(x):0.5,0) | y : x=x};
Man-Of-War(x) = n-or{ (Warship(x):0.5,0) | y : x=x};
LibertyShip(x) = n-or{ (CargoShip(x):0.5,0) | y : x=x};

DestroyerEscort(x) = (n-or{ (Warship(x):0.5,0) | y : x=x} : (Man-Of-
War(x):0,1),0);

AircraftCarrier(x) = (n-or{ (Warship(x):0.5,0) | y : x=x} :
((DestroyerEscort(x):0,1):(Man-Of-War(x):0,1),0),0);

Three-Decker(x) = (n-or{ (Warship(x):0.5,0) | y : x=x}:
((DestroyerEscort(x):0,1):((Man-Of-War(x):0,1):(AircraftCarrier(x):0,1),0),0),0);

Battleship(x) = (n-or{ (Warship(x):0.5,0) | y : x=x} :
((DestroyerEscort(x):0,1):((Man-Of-War(x):0,1):((AircraftCarrier(x):0,1):(Three-
Decker(x):0,1),0),0),0),0);

Corvette(x) = (n-or{ (Warship(x):0.5,0) | y : x=x} :
((Battleship(x):0,1):((DestroyerEscort(x):0,1):((Man-Of-
War(x):0,1):((AircraftCarrier(x):0,1):(Three-Decker(x):0,1),0),0),0),0),0);

ContainerShip(x) = n-or{ (CargoShip(x):0.5,0) | y : x=x},

8.2.3 Ontologia de paises em guerra:

State(x) = 0.9;
WorldPower(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
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CityState(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
Reich(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
Dominion(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
Suzerain(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
ForeignCountry(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x},
RogueState(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
Ally(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
CommonwealthCountry(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
DevelopingCountry(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
SeaPower(x) = n-or{ (State(x):0.5,0) | y : x=x};
HohenzollernEmpire(x) = n-or{ (Reich(x):0.5,0) | y : x=x};
ThirdReich(x) = n-or{ (Reich(x):0.5,0) | y : x=x};
Hegemon(x) = n-or{ (WorldPower(x):0.5,0) | y : x=x};
War(x) = 0.9;

WorldWar(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
Jihad(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
BiologicalWarfare(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x}
HotWar(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
LimitedWar(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
Civilwar(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
InformationWarfare(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
ChemicalWarfare(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
PsychologicalWarfare(x) = n-or{ (War(x):0.5,0) | y : x=x};
GermWarfare(x) = n-or{ (BiologicalWarfare(x):0.5,0) | y : x=x};
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