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1. Introducao

A representacdo do conhecimento tem sido uma area de grande investimento cientifico nos
ultimos anos devido ao aumento exponencial de informacéo electrénica sobre diversas areas do
conhecimento. Depois do advento da Internet, a oferta de dados tem sido cada vez mais vasta e
numerosa, ao ponto de ser quase impossivel actualmente de uma forma rapida e precisa
encontrar realmente aquilo que procuramos. Visto ser um conhecimento muitas vezes textual e
pouco normalizado, 0 que impede a sua catalogagédo e disponibilizacdo directa por bases de
conhecimento, é cada vez mais necessario encontrar uma forma de oferecer esta informacao de
uma forma eficaz e precisa através de meios de representacdo intuitivos e automaticos.

Este estudo é o seguimento de um trabalho sobre representacdo do conhecimento e
aprendizagem que tem sido desenvolvido no Laboratério de Inteligéncia Artificial do CISUC,
cujo objectivo principal € construir um sistema inteligente que disponibilize e enriqueca
conhecimento utilizando como ferramenta mapas conceptuais. Um mapa conceptual &,
basicamente, um grafo dirigido onde os nds sdo conceitos interligados por relacbes (arcos) que

representam um dado dominio. Na Figura 1.1 é apresentado um exemplo de mapa conceptual.

! breathe  jga

isa

apple_tree
eat

produce

g
0

isa(rabbit,mammals). eat(human, cow).
isa(cow, mammals). eat(cow, grass).
isa(human, mammals). eat(rabbit, grass)
isa(apple_tree, tree). eat(human, apple).
produce(apple_tree, apple)  drink(human, milk).
produce(cow, milk). size(rabbit, small).

breathe(human, oxygen). size(cow, hig).

Figura 1.1: Mapa conceptual representando uma parte da cadeia alimentar.

O sistema em desenvolvimento, sobre o qual assenta o trabalho aqui descrito, é composto
por dois médulos principais: um de extrac¢do de conhecimento denominado TextStorm [Alves
et. al, 2001] e um outro de aprendizagem dedutiva e interactiva denominado Clouds [Pereira et.
al, 2000]. O primeiro destina-se a criar mapas conceptuais a partir de informacéo textual; mais

concretamente, o TextStorm interpreta um documento fornecido criando automaticamente o
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mapa aproximado do dominio representado. Posteriormente, o Clouds ird, interactivamente,
deduzir novas relac@es e conceitos através de deducéo logica.

Neste trabalho procuramos estabelecer uma medida de comparacdo entre mapas
conceptuais de diferentes dominios, a fim de verificar a proximidade ou distancia dos seus
significados. Propomos um mapeamento entre mapas conceptuais baseado na sua semantica
comum, com um reduzido custo de processamento computacional, e que se assemelhe ao
julgamento humano com determinado grau de confianca. Para tal, sera feito um estudo exaustivo
através de uma bateria de testes de medidas semanticas ja existentes e analisaremos a sua
aplicabilidade aos Mapas Conceptuais. Iremos, também, adaptar algumas destas medidas e
verificar o seu desempenho face a um conjunto variado de exemplos de mapas conceptuais
recolhidos de diferentes fontes.

A Similaridade é um conceito cognitivo amplamente aplicado em diversas areas humanas
e tecnoldgicas. Na psicologia, William James [1890] ja referia a importancia da nossa
capacidade intrinseca de julgar a proximidade de algo: “This sense of Sameness is the very keel
and backbone of our thinking”. E de facto os humanos sdo os mais habeis a resolver problemas
actuais recorrendo a situacdes semelhantes ocorridas no passado. Esta capacidade cognitiva €
alvo de constantes modelacbes pela ciéncia de forma a tornar o processo mais independente
possivel do julgamento humano: a Categorizacdo depende da similaridade dos objectos a
classificar; a busca de informacédo (Information Retrieval) baseia-se na similaridade da questao
formulada a dados armazenados em memdria; o Raciocinio Indutivo é fundamentado no
principio de que se um facto é similar a um anterior, entdo é previsivel para acontecimentos
futuros semelhantes.

Os mapas conceptuais sdo interpretados com recurso a uma base de conhecimento
semantico (como veremos de seguida), para posteriormente serem relacionados através de uma
medida relativa de similaridade. Decidimos valorizar a eficiéncia do sistema ao propor
algoritmos com uma complexidade reduzida (tanto a nivel temporal como em armazenamento) a
fim de garantir a sua aplicabilidade em larga escala. Desta forma, ndo foi, apesar de ponderada,
feita qualquer experimentacdo ou proposta de algoritmos que se baseassem no processamento de
isomorfismo entre grafos.

Uma vez que o proprio conceito de similaridade é subjectivo e dependente do contexto
apresentado, a atribuicdo de um valor absoluto de similaridade ente conceitos (ou mapas
conceptuais) ndo nos parece vidvel na medida em que a mesma pode variar quando estamos
perante um conjunto mais abrangente de objectos a relacionar. Desta forma, o resultado esperado

consiste em conseguir relacionar semanticamente os mapas conceptuais dentro de um dado



Capitulo 1. Introducéo

universo, a fim de ser possivel dizer que dado mapa A, B, C, D e E, por exemplo, B é mais
préximo de A do que C. Ou ainda, dizer quais 0s mapas mais proximos de A criando um
ordenamento decrescente quanto a similaridade seméantica em relagéo a este.

A utilizacdo de uma medida de similaridade semantica sobre objectos estruturados (como
€ 0 caso dos mapas conceptuais) que beneficie de uma reduzida complexidade computacional e
de uma eficacia razoavel podera vir a enriquecer diversos mecanismos que se fundamentem na
comparacgédo: indexacdo e pesquisa inteligente de arquivos, pesquisa de casos antigos mais
similares semanticamente no raciocinio baseado em casos, classificacdo de contetdos, entre
outros.

Devido a uma extensa pesquisa e estudo na area de Processamento Semantico em que
este trabalho se baseia, as medidas aqui propostas poderao ainda servir de base para experiéncias
futuras que utilizem outras abordagens na comparacdo de estruturas conceptuais. Perante 0s
resultados obtidos, iremos averiguar se o facto de se considerar como principal objecto de
analise no processo de comparacdo 0S conceitos, e consequentemente a semantica, em
detrimento da estrutura sintactica, ira influenciar o seu desempenho e a aplicabilidade em
aplicacdes reais.

De forma a contextualizar o leitor nos dominios onde este trabalho se encontra inserido,
no Capitulo 2, é dada uma introducdo aos conceitos basicos necessarios para uma melhor
compreensdo dos Mapas Conceptuais e o conhecimento por eles representados. Posteriormente,
no Capitulo 3, é feito um estudo exaustivo sobre a investigacdo actual no dominio da
Similaridade, tanto a nivel mais especifico (entre conceitos) como de forma mais abrangente a
estruturas mais complexas. No Capitulo 4, é apresentado o sistema de comparagdo semantica,
assim como, os resultados obtidos (no Capitulo 5). Finalmente, o Capitulo 6 apresenta 0s
melhoramentos e possivel trabalho posterior a ser desenvolvido, incluindo o balango global do

trabalho desenvolvido.
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2. Fundamentos Teoricos

A representacdo do conhecimento tem como principal objectivo codificar os dados de uma forma
facilmente manusedvel e compreensivel pela maquina. A necessidade de uma linguagem de
representacdo do conhecimento de ambito geral para utilizacdo na resolu¢dao de qualquer tipo de
problema foi primeiramente levantada por [Quillian, 1968]. Como uma evolugdo deste
pensamento, surgem os mapas conceptuais como uma linguagem visual e informal para
representar factos. Neste Capitulo, procuraremos descrever os principais aspectos dos mapas
conceptuais como linguagem de representagdao de conhecimento, tanto a nivel semantico como

sintactico.

1. Mapas Conceptuais

A utilizagdo de mapas conceptuais ¢ uma técnica visual de representacdo do conhecimento
baseada em grafos, cujos nods sdo interpretados como conceitos e os arcos como relagdes entre
estes conceitos. Nos mapas conceptuais, os nds e, eventualmente, os arcos sao etiquetados, isto €,
sdo identificados por palavras que exprimem significado relacionado ao conceito/relacdo. O
nome "mapa" poderia estabelecer uma analogia com os mapas genéricos aos quais estamos
habituados (geograficos, rodovidrios, etc.), no entanto, neste caso em particular, os conceitos nao
sdo pontos espacialmente absolutos em relagcdo a um referencial, nem tdo pouco as ligacdes entre
estes conceitos representam distdncias mensuraveis quantitativamente. As ligagdes existentes
num mapa conceptual procuram relacionar os conceitos (ou entidades conceptuais) na forma de
proposigoes.

Os mapas conceptuais foram primeiramente utilizados como técnicas de aprendizagem na
area das Ciéncias da Educa¢do com o objectivo de facilitar a compreensdo e retencdo de
conhecimento, e auxiliar o processo de escrita. Um mapa conceptual ¢ uma imagem das ideias
ou topicos presentes na informagdo a ser representada e como estes estdo relacionados. Pode ser
assim denominado um sumario visual que mostra a estrutura do conteudo que vai ser escrito pelo

autor [Crandell et. al, 1996].

1.1. Origem

Os mapas conceptuais fundamentam-se na teoria de Aprendizagem Significativa de David
Ausubel [1963], que afirma o seguinte: "as novas ideias e informag¢des podem ser aprendidas e
retidas na medida em que conceitos relevantes estejam adequadamente claros e disponiveis na
estrutura cognitiva do individuo e sirvam dessa forma de plataforma a novas ideias e conceitos".

Esta mesma teoria sugere que as pessoas pensam recorrendo a conceitos, revelando a sua
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importancia para a aprendizagem. Na mesma década de 60, Joseph D. Novak [1965] comecou o
seu estudo dos mapas conceptuais utilizando a teoria de Ausubel como base. Mais
especificamente, tal como Ausubel, Novak defendia que um novo conhecimento sé ganha
significado quando este pode ser relacionado a uma estrutura de conhecimento ja existente, em

vez de ser isoladamente processado de acordo com critérios arbitrarios [Jonassen, 1996].

1.2. Utilizacéo

Os Mapas Conceptuais tém sido utilizados em diferentes areas como uma ferramenta de
visualizagdo principalmente devido a sua facilidade de manuseio e criagdo. Na area das Ciéncias
da Educagdo, o uso de mapas conceptuais tem sido promovido para verificar a percep¢ao de um
aluno sobre um determinado topico aprendido [Novak e Gowin, 1984]. Novak e Gowin
defendem, ainda, que os mapas conceptuais sdo o método mais adequado para representar
conhecimento, sendo uma das ferramentas mais eficientes para a aprendizagem.

Uma das primeiras formas de representacdo de conhecimento na Inteligéncia Artificial,
as redes semanticas [Quillian, 1968] sdo consideradas um tipo de mapa conceptual, na medida
em que representam a organiza¢do da memoria semantica humana através de conceitos. Numa
rede semantica, tal como nos mapas conceptuais, 0os conceitos ou objectos estdo interligados
através de relagdes que no seu todo representam a parte objectiva e declarativa do conhecimento.
No entanto, uma rede semantica ¢ considerada uma estrutura mais complexa, j& que pode
representar, geralmente, além das ideias principais, informa¢do mais detalhada por ter uma
organizagdo multi-dimensional; onde cada conceito pode ser visto em detalhe através de redes
embebidas. Esta caracteristica permitiu que as redes semanticas fossem aplicadas na analise
aprofundada de textos e redes de ideias assemelhando-se a estruturagdao obtida em documentos
de hipertexto' [Murray, WWW].

Um mapa conceptual tipicamente representa as ideias principais e as suas inter relagdes
num espaco bidimensional de uma forma simples e informal. O tamanho de um mapa conceptual
¢ no maximo o tamanho de uma unica folha de papel ou do ecra (até no maximo 30 conceitos).
Deste modo, os mapas conceptuais sdo também empregues na geracdo de ideias (brainstorming)
e denominados mapas cognitivos na Gestdo, sendo utilizados como recurso no processo de
tomada de decisdo [Axelrod, 1976]. Em [Thadgard, 1992] e [Nersessian, 1989], ¢ proposta uma
analogia sobre a dinamica dos mapas conceptuais como modelo para os processos de alteragdes

conceptuais nas revolugdes cientificas estudadas na Historia da Ciéncia. Com um maior grau de

! Hipertexto ¢ uma tecnologia informatica que consiste em associar a blocos de texto individuais ligagdes
electronicas que os relacionam, apresentando muitos pontos em comum com a teoria literaria.
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formalismo, os grafos conceptuais [Sowa, 1984] sio uma forma de representacdo de
conhecimento complexa com menor cobertura que os mapas conceptuais ja que cada grafo
representa apenas uma proposi¢do de cada vez. Os grafos conceptuais sdo considerados como
uma representacao mais formal que os mapas conceptuais por ter um conjunto definido e restrito
de relagdes possiveis entre os objectos; e por estes objectos estarem classificados na rede
semantica que acompanha cada estrutura quanto ao seu tipo [Kremer, 1994] (ao contrario dos
mapas conceptuais, onde ndo ha quaisquer restricoes nem significados para os objectos
/relagdes).

Podemos concluir que os mapas conceptuais sdao uma poderosa ferramenta de
organizagdo e representacdo do conhecimento que permite, de uma forma simples, apresentar os
conceitos envolvidos e a estrutura de um dominio. E, o mais importante, ndo existe 0 mapa sobre
um dado assunto, mas sim, mais uma representacdo possivel construida sob a interpretacdo do
autor do mapa. Para se ter uma ideia da simplicidade e ao mesmo tempo poder de representacao
desta ferramenta, ¢ apresentado na Figura 2.1 um mapa conceptual tipico do dominio
educacional feito por um estudante a quem se pediu para expor o que pensava sobre o conceito
water [Novak e Gowin, 1984]. O mapa tem dois tipos de nos: conceitos expressos em elipses e

exemplos em rectangulos, que no seu conjunto comunicam algumas caracteristicas fisicas e
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Figura 2.1: Mapa conceptual feito por um estudante sobre o conceito water.
(Extraido de [Kremer e Gaines, 1994])

1.3. Organizacao dos Mapas: Hierarquia vs. Rede de Conceitos
A defini¢do original de Joseph Novak sobre os mapas conceptuais aponta para uma estrutura
hierarquica dos conceitos (como pode ser observado na Figura 2.1), tal que o conceito mais

inclusivo e geral deva aparecer no topo do mapa, descendendo deste os mais especificos e
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subordinados [Jonasson e Grabowski, 1993]. A hierarquia inerente a um dado dominio também
depende do contexto em que o conhecimento estd a ser considerado. Sendo, assim, Novak [2002]
aconselha a constru¢do de mapas conceptuais utilizando como referéncia uma questdo em
particular a responder ou alguma situagdo ou evento que tentamos entender através da
organiza¢do do conhecimento.

Por outro lado, outros investigadores na area educacional enfatizam que em certos
dominios ndo € possivel determinar se uma estrutura ¢ hierarquica ou nao, tendo sido um topico
de discussao ja ha trés décadas sem uma definicdo formal e consensual [Whyte et. al, 1969] e
[Dress e von Haeseler, 1990]. Acrescentam ainda que os mapas conceptuais hierarquicos nao sao
uma representacao valida da forma como o conhecimento esta armazenado na memoria humana,
que defendem estar mais préximo de uma rede de conceitos [Lawson, 1994]. Deste modo, [Ruiz-
Primo et. al, 1997] defendem que os mapas conceptuais devam ser estruturados de acordo com o
dominio representado, formando clusters a volta dos conceitos mais importantes.

E importante notar que Novak [Novak e Gowin, 1984] nio descreve uma estrutura
modelo dos mapas conceptuais estritamente hierdrquica: ¢ possivel interligar ramos que

descendem dos conceitos mais gerais (ver um exemplo na Figura 2.2).

AT CHIMMEYS
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Figura 2.2: Mapa conceptual ndo-hierarquico sobre o dominio saint nicolas.
(Extraido de [Lanzing, 1997])
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1.4. Criagdo e Dimensao dos Mapas Conceptuais

Sem restringir a estrutura do mapa conceptual a uma hierarquia, mas sim associando-o a uma

rede de conceitos, podemos seguir alguns passos na constru¢do manual de mapas conceptuais

[Zimmaro e Claweya, 1998]:

i. Identificar os conceitos ou termos importantes a incluir no mapa;

ii. Organizar os conceitos que melhor representem a informagao;

ii. Utilizar circulos ou elipses para encapsular cada conceito;

Iv. Utilizar setas para ligar os termos que estao relacionados;

v. Utilizar uma palavra ou proposi¢ao como etiquetas das setas para indicar a relagdo entre dois
termos;

vi. Refinar o mapa de modo a escolher as principais ideias e determinar quais relagdes devem
existir entre elas.

A grande questdo estd em saber o limiar que separa um mapa incompleto de um
impossivel de compreender devido ao grande numero de nos e arcos representados. Para uma
melhor compreensao, alguns investigadores sugerem que o conteudo de um mapa conceptual que
represente um dado dominio deva ser limitado tanto nos conceitos como no tipo de relagdes que
possam existir entre estes [Hibberd et. al, 2002]. Existem abordagens para a constru¢ao de mapas
conceptuais que oferecem um conjunto de relagdes previamente definidas, denominadas
canonical links, com o objectivo de auxiliar o processo de criagdo do mapa [Holley et. al, 1979]
e [Lambiotte et. al, 1989].

Para uma maior automatizagdo deste processo de criagdo, foram desenvolvidos os
programas Clouds [Pereira et. al, 2000] e TextStorm[Alves et. al, 2001] que possibilitam a
constru¢do interactiva de mapas conceptuais, A primeira constroi mapas conceptuais por
aprendizagem logica indutiva e pela interac¢do com utilizador, enquanto que o TextStorm serve
de interface em Lingua Natural a esta primeira, na medida em que extrai mapas conceptuais de
textos. O objectivo global do sistema ¢ permitir ao utilizador que queira representar um dado
dominio criar inicialmente uma base de conhecimento por mapas conceptuais a partir de textos
sobre o assunto e, de seguida, em sessdo com o Clouds, completar a representagdo respondendo
algumas questdes propostas durante o processo de aprendizagem. O resultado final ¢ um mapa
conceptual com uma abrangéncia muito maior do que o conhecimento introduzido (seja através
de repostas ou textos) pelo utilizador, incluindo também dedugdes e algumas regras aprendidas.

Utilizando o principio de representacdo por mapas conceptuais, foram desenvolvidas
outras ferramentas alternativas a utilizagao de informagao textual. Naturalmente, cada ferramenta

tem a sua propria notacao e foi desenvolvida para um certo propdsito, mas a caracteristica
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comum ¢ o facto de representarem conhecimento através de grafos. Alguns exemplos podem ser
encontrados em diversos trabalhos de investigacdo: KRS [Gaines, 1991] ¢ uma linguagem visual
baseada na linguagem de representacdo de conhecimento textual CLASSIC; em [Cuena e
Molina, 1996] é proposto um sistema de modelacdo do conhecimento denominado KSM
(Knowledge Structure Manager) que cria mapas conceptuais a partir de uma estrutura base de
conhecimento; e, por fim, o método de desenvolvimento de sistemas multi-agente baseados em
conhecimento DESIRE (DEsign and Specification of Interacting REasoning components) utiliza
um tradutor automatico para converter textos em representagdes graficas.

Outros investigadores propdem uma visao alternativa para a representagdo estatica de
conhecimento através de mapas conceptuais. Na abordagem Construtivista [Jonassen et. al,
1998], os mapas conceptuais também permitem auxiliar o processo de evolucdo da
aprendizagem. Esta natureza temporal dos mapas conceptuais ndo ¢ enfatizada na maior parte da
literatura sobre o assunto. A tentagdo de ver um mapa como uma imagem fixa e acabada ¢
constante, em vez disso, ele ¢ nada mais que a representacdo de um estado da aprendizagem. Ou
seja, um mapa conceptual nunca esta terminado, ja que o conhecimento por ele representado esta

sempre a evoluir.

1.5. Semantic Web: Uma representacéo baseada nos mapas conceptuais

Ultimamente tem-se observado um grande interesse na introdug¢do de informagdo semantica na
estrutura hipertexto das paginas Web. Este significado inerente aparece na forma de uma ligagao
de cada conceito referido na pagina actual a uma nova pagina onde ¢ definido o seu significado.
A World Wide Web poderia assim se transformar numa imensa rede de conceitos a escala global.
Esta nova abordagem é denominada SemanticWeb, que representa uma colecgdo evolutiva de
conhecimento, construida para permitir que qualquer utilizador da Internet possa adicionar e
inferir nova informacao.

Até entdo, os conteudos on-line eram apenas compreensiveis pelos humanos e somente
legiveis (readable) pela maquina, o que tornava impraticavel qualquer processamento
automatico de dados na World Wide Web. Através da SemanticWeb, a informagdo podera
também ser manipulada e compreendida de uma forma pelos sistemas informaticos. Em vez da
linguagem natural, a representacdo dos dados ¢ composta por factos descritivos, que definem as
relacdes existentes entre um e outro conceito.

Na linguagem humana utilizamos frequentemente um mesmo termo para referir
diferentes coisas, mas a automatizacdo ndo admite ambiguidades A solucdo proposta ¢

desambiguar cada termo referindo um URI (Universal Resource Identifier) especifico para cada
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significado possivel. A Semantic Web, ao referir para cada conceito um URI, permite a criagdo
de novos conceitos apenas ligando-os a uma pagina onde estd a sua definicdo, tornando-se uma
linguagem logica unificada e possibilitando a integracdo destes novos conceitos na World Wide

Web.

2. Conhecimento Semantico: Taxonomia de conceitos

Antes de propriamente comparar semanticamente mapas conceptuais, devemos descobrir o
significado do dominio que ¢ representado por cada mapa em si, ou seja, tentar contextualiza-lo
tendo como base o conhecimento sobre o mundo. Por apenas apresentar o conhecimento de uma
forma simples e intuitiva, as regras de construgdo dos mapas conceptuais ndo abrangem a
especificacdo do significado de cada conceito ou relacdo aquando da sua criagdo. E porque sera
que ndo se deveria criar tal regra? A questdo talvez seja que, quando Novak [Novak e Gowin,
1984] comecou a desenvolver este novo conceito de representagdo do conhecimento para
utilizagdo primaria na aprendizagem e ensino, ndo tinha como objectivo tratd-lo
computacionalmente, mas sim utilizar os principais instrumentos que um professor tem a sua
disposig¢ao: lapis e papel.

Como, neste trabalho, o objectivo ¢ comparar mapas conceptuais de uma forma
automatica através de um sistema computacional, precisamos, de alguma forma, contextualizar o
conhecimento apresentado no mapa para que de alguma forma possamos saber o seu significado.
Esta contextualizagdo utiliza como recurso um dicionario electronico amplamente utilizado no
Processamento da Lingua Natural e Anotagdo Semantica denominado WordNet [Miller, 1990]
que sera amplamente discutido na Sec¢do 2.2.1. A contextualizagdo ou desambiguagdo dos
significados das palavras, assim como as diferentes abordagens para o problema, serdo

abordadas na Sec¢ao 2.2.2.

2.1. WordNet

O WordNet ¢ um recurso lexical electronico utilizado pela maioria dos projectos cientificos em
processamento da lingua natural, tendo sido desenvolvido (¢ mantido em continua evolugao)
pela Universidade de Princeton. Reunindo um grande nimero de palavras da lingua inglesa
introduzidas e classificadas manualmente, o WordNet é um 1éxico sistematicamente estruturado
onde ¢ possivel determinar o que as palavras podem significar ¢ como podem ser usadas. E
aceite actualmente como uma base de conhecimento padrdo para a consulta de informagdo
semantica pela sua disponibilidade (sem qualquer encargo para quem o queira utilizar) e

actualizagdo (constante inclusdo de novas palavras).

11



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos

Antes de comecarmos a aprofundar a analise de estrutura do WordNet devemos definir
alguns termos utilizados de menor ambiguidade, j4 que o proprio significado de “palavra” ¢
muito abrangente e vago. Quando nos referirmos a cada entrada de um dicionario utilizaremos o
termo lexema. Um lexema pode ser pensado como um triplo composto pela forma ortografica,
forma fonologica e alguma forma de representacdo de significado de palavras ou termos

compostos. Desta forma um léxico ¢ uma lista finita de lexemas [Jurafsky e Martin, 2000].

2.1.1. Organizacao

A estrutura interna do WordNet consiste em relagdes entre os lexemas e seus significados, tendo
como unidade fundamental um synset. Cada synset representa um conjunto de lexemas da
mesma classe gramatical que expressam o mesmo significado (sinonimas). Um mesmo lexema
(mas com diferentes significados) pode pertencer a diferentes synsets dependendo do contexto
onde estd inserida. Sendo assim, dois lexemas com a mesma ortografia mas com significados
diferentes (homdgrafos) nunca poderdo pertencer ao mesmo Synset, ja que cada lexema
representando um dado conceito ¢ identificado univocamente através da sua inclusdo num
determinado synset, por exemplo, mouse com o significado de pequeno roedor estd enquadrado
num sSynset diferente de mouse significando um dispositivo electronico utilizado nos
computadores.

Esta organizagdo a volta de conceitos (e nao por simples ordem alfabética) foi inspirada
nas teorias psico-linguisticas da memoria humana, onde o agrupamento de palavras ¢ conceptual
[Miller et. al, 1993]. O WordNet também pode ser simplesmente utilizado como um diciondario
electronico, que abrange as quatro classes gramaticais abertas (substantivos, adjectivos, verbos e
advérbios) da lingua inglesa. Estas classes sdo assim denominadas por evoluirem todos os dias
recebendo constantemente novos termos e palavras, ao contrario das outras classes consideradas
fechadas que permanecem estaveis por umas dezenas de anos (artigos, conjungdes, preposigoes,
pronomes, etc.). Cada item do diciondrio, representado por um conceito (e internamente por um
synset) tem uma defini¢do associada (gloss) que, de uma forma sucinta, descreve cada
significado para a palavra pesquisada. Na Figura 2.3 ¢ apresentada uma imagem da utilizacao do
WordNet como dicionario na pesquisa de palavras.

A versdo actualmente utilizada do WordNet ¢ a 1.7.1 onde existem 195817 significados
para um total de 140446 palavras diferentes (76653 simples e 63793 compostas) distribuidas por
111223 synsets. A distribui¢do das palavras, significados e synsets entre as quatro classes
gramaticais abrangidas pelos WordNet ¢ apresentada na Tabela 2.1. Através destes numeros

podemos verificar que a classe dos verbos ¢ a mais ambigua mesmo em relagdo aos substantivos.

12



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos

Isto porque, apesar de todas as frases necessitarem de pelo menos um verbo e nao
necessariamente de um substantivo, a lingua Inglesa possui menos verbos que substantivos,
sugerindo assim, que os significado dos verbos sdo mais flexiveis do que os dos substantivos.
Gentner e France [1988] conseguiram demonstrar o que afirmam ser a alta mutabilidade dos
verbos: “podem alterar o seu significado dependendo do tipo de argumentos que o
acompanham”, enquanto que os significados dos substantivos tendem a ser mais estaveis na
presenca de diferentes verbos. Os verbos mais frequentemente usados (have, be, run, make, set,
go, take e outros) sdo também os mais ambiguos ao passo que a grande maioria possui

significado Unico.

{f WordNet 1.7.1 Browser =10l %]

File Hisgtory  Optiohe  Help

Search Word: | wate]

Searches for water: Nu:uunl '\-"erl:ul Senzes:

FY

The noun water hasz 5 senses (first 5 from tagged tests)

L. 744y water, H20 -- (hinary compound that occurs at room temperature as a clear colotless
odaorless tasteless ligquid; "he asked for a drink of water™)

2. 0219 body of water, water -- (the part of the earth's surface covered with water (suchas a
river of lake or ocear); "they invaded our territorial waters", "they were sitting by the water's
edge")

3. (500 water system, water supply, water -- (facility that prowvides a source of water, "the town
debated the purification of the water supply"; "first you have to cut off the water™)

4. (3 water -- ((archaic) once thought to be one of four elements composing the universe
(Ermpedocles))

5 (1) urine, piss, pee, piddle, weswes, water -- (liquid excretory product; "there was blood in his
urine'; "the child had to make water"™

The werb water has 4 senses (first 3 from tagged texts)

1. 3y water, irrigate -- (supply with water, as with channelsor ditches or streams; "Water the
fields™

2 2y water -- (provide with water; "We watered the buffala")

3. 2y water -- (zecrete or form water, as tears or saliva, "IVy mouth watered at the prospect of a
good dinnetr™, "Hiz eyes watered")

4. water -- (fill with tears; "Hiz eyes were watering™

Overview af water

Figura 2.3: Resultado de uma pesquisa efectuada no browser do WordNet (verséo 1.7.1) para a palavra
water.

A utilizacdo em larga escala deste recurso lexical levou a necessidade de construir
diferentes versdes do WordNet para outras linguas além do Inglés. O EuroWordNet [Vossen,
1997] ¢é uma base de dados multilingue contendo diversos wordnets de linguas europeias
(Alemdo, Holandés, Espanhol, Francés, Italiano, Checo e Esténico) estruturados e possuindo

relacdes semanticas basicas da mesma forma que o WordNet original desenvolvido em
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Princeton. Além das relagdes semantica inerentes a cada lingua, esta versdo conjunta inclui um
lista central que mapeia todos os Synsets ao seu significado equivalente na versdo do WordNet
1.5, denominado Inter-Lingual-Index (ILI). Desta forma, é possivel interligar todos os wordnets
¢ utilizar esta informagdo em diversas tarefas de PLN e Information Retrieval, tais como
pesquisas multilingue, tradugdo automatica, transferéncia de conhecimento lexical e relagdes
semanticas entre wordnets. Actualmente, o EuroWordNet encontra-se em fase final de
desenvolvimento estando disponivel, tal como o WordNet original, livremente para a
comunidade cientifica. Neste mesmo modelo, estd a ser desenvolvida a versdo portuguesa do
WordNet denominada WordNet.PT [Marrafa, 2001] tornando possivel, desta forma, a integracdo
da nossa lingua neste projecto europeu de processamento semantico.

O WordNet ¢ considerado diferente dos dicionarios tradicionais, ndo s6 por organizar as
lexemas em familias de sindénimos (traduc@o a letra de synsets) mas também por interligar estas
unidades conceptuais através de uma variedade de relagcdes semanticas proprias de cada classe
gramatical. Estas relacdes semanticas serdo estudadas em maior profundidade na proéxima Sub
Seccdo. Desta forma, os Synsets ndo se encontram isolados, tendo cada classe gramatical
presente no WordNet uma organizacao e relagcdes proprias implementadas. Os substantivos estao
organizados em hierarquias, enquanto que os verbos estdo vinculados através de relacdes
formando uma rede semantica. Os adjectivos e advérbios organizam-se de uma forma
semelhante formando um hiperespago multi-dimensional. Esta distribui¢ao foi assim concebida,
pois ao tentar impor um Unico esquema de organizac¢do para todas as categoriais gramaticais, a
complexidade do conhecimento lexical estaria a ser representada de uma forma equivoca [Miller

et. al, 1993].

Total Substantivos | Verbos | Adjectivos | Advérbios
Numero de palavras 147769 110176 11090 21904 4599
Numero de significados 195817 134716 24169 31184 5748
Significados/palavra 1,33 1,22 2,18 1,42 1,25
Numero de synsets 111223 75804 13214 18576 3629
Significados/synset 1,76 1,78 1,83 1,68 1,58

Tabela 2.1: Numeros e abrangéncia do WordNet1.7.1
2.1.2. Relacdes Seméanticas
As relagdes semanticas implementadas pelos projectistas do WordNet incluem: sindnimos,
antonimos, hiperonimos (isa), hipénimos (kind_of), holénimos (part_of), meréonimos (has_part),

atributos, troponimos, fungdes, entre outras.
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Sin6nimo

Comum as quatro classes gramaticais e implicita na propria organizagdo do WordNet, a relagao
sinbnimo existe entre todos os lexemas que pertencem ao mesmo Synset. Desta forma, esta
relacdo semantica ndo existe entre conjuntos (Synset) mas sim entre lexemas individuais.
Segundo Leibniz (grande filésofo do século XVII), duas expressdes sdo consideradas sinonimas
somente se a substituicdo de uma por outra ndo alterar o significado da frase onde se encontram.
Por esta definicdo seria muito dificil encontrar lexemas verdadeiramente sin6nimos que
pudessem ser permutaveis em qualquer contexto. Por exemplo, o substantivo plank possui os

seguintes significados segundo o WordNet:

1. a stout length of sawn timber; made in a wide variety of sizes and
used for many purposes
2. an endorsed policy in the platform of a political party

Este lexema s6 podera ser considerado sindbnimo de board no contexto de objectos de madeira
(primeiro significado). Segundo [Miller et. al, 1993], a concepcao do WordNet adaptou esta
defini¢do de sindnimos para uma versao mais flexivel em que: “Duas expressdes sao
consideradas sindnimas num dado contexto, somente se a substituicdo de uma por outra ndo
alterar o significado deste contexto”.

Uma vez que dois lexemas sindonimos pertencem ao mesmo Synset e podem ser
substituidos entre si sem qualquer modificacdo do contexto onde estdo inseridos, estes devem
pertencer 2 mesma classe gramatical. Esta ¢ a principal razdo para a divisdo do WordNet em
classes gramaticais (substantivos, verbos, adjectivos e advérbios), ou seja, um synset s6 pode
pertencer a uma classe e consequentemente todas as palavras que o constituem também serdo

categorizadas de igual modo.

Anténimo
Esta ¢ uma relacdo semantica, tal como os sindnimos, interliga lexemas ao invés de conceitos
(synsets). Isto porque nem todos os lexemas de um synset podem ter o0 mesmo anténimo, como
por exemplo: os dois significados expressos pelos verbos {rise, ascend (come up, of celestial
bodies)} e {fall, descend (come as if by falling)} sdo considerados opostos mas ndo antonimos.
Enquanto, que, rise/fall e ascend/descend sdo naturalmente referidos como lexemas antonimos.
Nem sempre ¢ facil definir esta relacdo, ja que nem sempre o antéonimo de uma lexema X
¢ uma ndo-X. Um exemplo disto € o facto de haver um meio-termo, ou seja, quando dizemos que

rich e poor sdo antébnimos nao significa que uma pessoa que nio € pobre seja rica.
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Tal como acontece com os sindnimos, as quatro classes gramaticais possuem

implementadas a relagdo de antonimo.

Hiperénimos/Hiponimos

Estas relagdes expressam a hierarquia existente entre conceitos (Synsets): pares de lexemas onde

um ¢ subclasse de outro, e ¢ a base da organiza¢do dos substantivos no WordNet.

PLANT Por exemplo: a palavra tree ¢ considerada uma generalizagdo (ou hiperénimo) de
Tg' acécia, por outro lado, também é uma especializagdo (ou hiponimo) de plant.
tree Estas duas relagdes semanticas sao transitivas e simétricas entre si, formando uma
Tg_ estrutura semantica hierarquica também denominada sistema de heranga por
acack [Touretzky, 1986]: “um hipoénimo herda todas as caracteristicas e um conceito

mais geral de qual descende e ¢ distinguido deste ultimo (e de outros hipénimos do mesmo
conceito mais geral) por possuir pelo menos mais uma caracteristica propria”. No exemplo dado,
tree possui todas as caracteristicas de plant, mas destaca-se das outras plantas por ser alta e
possuir um tronco principal com ramos a formar uma elevada copa.

Somente os substantivos e verbos se organizam de uma forma hierarquica no WordNet
formando uma taxonomia propria para cada uma destas classes gramaticais. Os substantivos
possuem hiponimos para referir os conceitos mais especificos, enquanto que, nos verbos, os
modos particulares de implementar uma dada ac¢do sdo denominados troponimos (e.g., walk ¢é
troponimo de locomote). Tanto substantivos como verbos definem os conceitos/acgdes mais
gerais como sendo hiperonimos (e.g., walk é hiperonimo de march).

A taxonomia hierdrquica dos substantivos € considerada, em termos visuais, muito mais
profunda e estreita que a dos verbos, sendo estes ultimos organizados de uma forma muito mais
larga e superficial que a primeira. Existem apenas 9 conceitos mais gerais na hierarquia de
substantivos ~ constituidos ~ pelos  seguintes  Synsets: {entity,  physical thing},
{psychological feature}, {abstraction}, {state}, {event}, {act, human action, human activity},
{group, grouping}, {possession} ¢ {phenomenon}; e uma profundidade maxima de 18
conceitos, como por exemplo, ligando o conceito mais especifico {rock hind, Epinephelus
adscensionis} até o mais geral {entity, physical_thing}. Na classe gramatical dos verbos, existem
357 synsets considerados como os mais gerais € uma profundidade maxima de 12 synsets, por

exemplo na generalizagdo do verbo {rumpus} até {move, displace}.
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Holbénimos/Merdénimos

Tal como os sindnimos, antdnimos e generalizagdes/especializacdes, os holonimos/merénimos

sdo relacdoes semanticas familiares ndo sendo necessario nenhum

BODY . . - , ,
conhecimento linguistico para as reconhecer. Um merénimo ¢
2 considerado como sendo parte integrante do conceito a que se relaciona,
|
o

enquanto que holéonimo ¢ a relacao simétrica desta, onde um conceito

digestive_system . . , .
g =5 possui diversos elementos constituintes. Por exemplo: body é holonimo

5 2 H H A r J O 4 .
17‘ ‘% de digestive system, enquanto que pancreas ¢ um meroénimo deste Gltimo
T o
Q 2 .

conceito.

liver pancreas

Visto que somente os substantivos podem ser decompostos em outros
mais elementares, o WordNet apresenta a relagdo de holonimos/merénimos implementada

apenas para esta classe gramatical.

Atributos

Esta ¢ uma das duas relagcdes semanticas (e a Unica actualmente implementada) entre diferentes
classes gramaticais implementada no WordNet (a seguir veremos a outra relacdo). Representa as
caracteristicas (adjectivos) que um dado conceito (substantivo) pode representar. Esta ¢ uma
relagdo simétrica em que os adjectivos modificam os substantivos, enquanto que os substantivos
servem de argumento aos adjectivos. Por exemplo, size e weight sdo dois substantivos cujos
atributos podem ser small e light. Actualmente, somente 325 substantivos e 631 adjectivos tém

esta relagdo implementada, formando 650 ligagdes entre as duas classes.

Funcdes
Ainda nao implementada no WordNet mas com disponibilizagdo prometida para breve, esta ¢ a
outra relacdo semdantica que relaciona diferentes classes gramaticais: substantivos e verbos. Uma
funcdo (verbo) de um conceito (substantivo) ¢ entendida como a descricdo de algo que as
instancias do conceito normalmente praticam, ou actividades em que geralmente sdo utilizadas
como instrumentos, ou ainda, ac¢des frequentemente perpetradas a estas instancias. Algumas
associagdes parecem mais naturais que outras, por exemplo ¢ comummente aceite que a fungao
de um lapis seja escrever, enquanto que a de uma faca seja cortar, mas afirmar que a funcao de
um canario seja voar ou cantar parece um pouco for¢ado.

O Quadro 2.1 resume as principais relacdes semanticas aqui discutidas, assim como as

classes gramaticais envolvidas.
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Relacéo Significado Classes gramaticais Transitiva? Re'?“??‘o
simétrica
lexemas do mesmo synset .
o, S . . substantivos, verbos, L,
sinénimo com significado igual ou muito adiectivos e advérbios X sinénimo
semelhante !
Antonimo Ie_xemas pertencentes  a substantivos, verbos, Anténimo
d_|fer_e_ntes synsets, opostos no adjectivos e advérbios
sinnificadn
hiperénimo synset que é a generalizacdo substan.tlvos: page isa leaf X h|pqn|_m0
de outro verbos: page isa number tropénimo
hipénimo synset que é a especificacdo _ s_ubsta_ntlvos X hiper6nimo
de outro jeep isa_kind_of car
trop6nimo synset que é a especificacdo _ verbos X hiper6nimo
de outro sleep is_one_way_to rest
holénimo synset que é um conjunto de substantwos X merénimo
partes hand has_part finger
merénimo synset que é uma parte de substantivos X holénimo
outro hand part_of arm
I entre adjectivos e substantivos:
synsets  (adjectivos)  que X .
. {poor} value_of {financial .
atributo representam valores para um condition atributo
outro (substantivo) : -
economic condition}
fUnca Synseis(verbos) _gue - TePre  ontre substantivos e verbos: =
uncéao sentam a funcionalidade de - : : funcéo
; {chair} has_function sit
outros synsets (substantivos).

Quadro 2.1: Algumas relagdes semanticas do WordNetl.7.1.
(a relagdo fungéo ainda ndo se encontra implementada, somente especificada).

2.1.3. Conhecimento sobre o uso de conceitos
Existe, actualmente, uma distingdo na classificacdo do conhecimento linguistico entre lexical
(sobre as caracteristicas das palavras) e contextual (sobre a utilizagao das palavras) [Fellbaum,
1998]. Como repositorio de tais conhecimentos, os diciondrios sdo incluidos na primeira classe e
as enciclopédias na segunda. Por exemplo, a palavra hit é conhecida como um verbo irregular e
sindonima de strike (1éxico). Em relag@o ao seu significado, podemos afirmar que o acto de bater
em alguém ¢ considerado hostil. Ambos os tipos de conhecimentos sdo necessarios para um
completo entendimento do significado e utilizagdo das palavras.

O WordNet possui um conjunto de relagdes semanticas que sdo baseadas na similaridade
e contraste entre palavras e conceitos, € nao sobre a sua familiaridade ou utilizagdo conjunta no
dia-a-dia. Uma vez que o conhecimento sobre o mundo ¢ encarado como sendo vasto e
complexo de organizar, os projectistas do WordNet propuseram-se a conceber um léxico
totalmente estruturado que inclui alguma informagdo, em formato texto, sobre a utilizacdo dos
conceitos através das defini¢des (glosses) que acompanham os Synsets. Harabagiu e Moldovan

[1998] propdem ampliar o conhecimento oferecido pelo WordNet utilizando as palavras contidas
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nos glosses. Como cada synset possui obrigatoriamente uma defini¢do (cada defini¢do ¢
constituida de palavras, e por sua vez cada palavra pode pertencer ao seu proprio Synset no
WordNet) é possivel criar um microcontexto a volta do synset primeiramente referido,
permitindo inferir mais conhecimento. Por exemplo, racquet, ball, ¢ net? ndo estdo actualmente
ligadas por qualquer relagdo no WordNet, no entanto ao examinarmos as suas defini¢coes
isoladamente ¢ possivel estabelecer um caminho semantico entre as trés palavras, tal como ¢é
apresentado no Quadro 2.2. Neste exemplo, cada uma das palavras presentes nas defini¢des dos
synsets podem ter, por sua vez, mais do que um significado (como ¢ o caso da palavra game que
possui 8 significados distintos no WordNet). Por esta razdo, para ser possivel implementar
propostas como a de Harabagiu e Moldovan de utilizagdo dos glosses, estes mesmo autores
desenvolveram recentemente (disponibilizado na altura da escrita deste documento) na
Universidade do Texas, o Extended WordNet [Harabagiu et. al, 1999; Moldovan, 2003] que
inclui informacio extraida dos glosses anotada semanticamente® em relacio aos synsets que os
compoem.

Visto que o WordNet por si s6 € pobre no que se refere a informagao sobre a utilizagdo
das palavras e conceitos que contém, e, tal como Miller e Charles [1991] haviam observado que
o conhecimento sobre as palavras deve consistir, além dos seus significados, dos contextos onde
estas podem ocorrer, foi desenvolvida uma base de dados auxiliar denominada SemCor
(semantic concordance) por Landes et. al [1998]. O SemCor combina um subconjunto dos textos
(corpus) extraidos do Standard Corpus of Present-Day Edited American English (mais
conhecido como Brown Corpus® por ter sido desenvolvido na Universidade de Brown [Kucera e
Francis, 1967]) com o léxico do WordNet através de uma relagdo bidireccional entre estes dois,
de forma que todas as palavras dos textos foram manualmente identificadas quanto a sua sintaxe
e significado (através de ligagdes aos Synsets) e grande parte dos Synsets (os que aparecem no
corpus) possuem frases-exemplo de utilizagdo com um grande potencial para aplicacdes

educacionais e de desambiguacao automatica de significados.

? Conhecido como “The Tennis Problem” por Roger Chaffin (comunicagio pessoal) em que afirma que o principal
desafio dos dicionarios electronicos ¢ conseguir armazenar informagao estruturada sobre topicos de discurso.

? Este processo de identificagio de significados ¢ denominado Desambiguagio dos Sentidos das Palavras que
abordaremos na proxima Sub Secgdo .

* Foi construido a partir de artigos do Wall Street Journal, abrangendo um total de 1 milhdo de palavras.
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The noun racket has 4 senses:

1. a loud and disturbing noise

2. an illegal enterprise (such as extortion or fraud or drug peddling
or prostitution) carried on for profit

3. the auditory experience of sound that lacks musical quality; sound
that is a disagreeable auditory experience

4. a sports implement (usually consisting of a handle and an oval frame
with a tightly interlaced network of strings) used to strike a ball (or
shuttlecock) in various games

The noun ball has 11 senses:

1. round object that is hit or thrown or kicked in games

2. a solid ball shot by a musket

3. an object with a spherical shape

4. the people assembled at a lavish formal dance

5. one of the two male reproductive glands that produce spermatozoa and
secrete androgens

6. a spherical object used as a plaything

7. a compact mass

8. a lavish formal dance

9. a more or less rounded anatomical body or mass; ball of the human
foot or ball at the base of the thumb

10.a ball game played with a bat and ball between two teams of 9
players; teams take turns at bat trying to score run

11. a pitch that is not in the strike zone

The noun net has 6 senses:

1. an interconnected or intersecting configuration or system of
components

2. a trap made of netting to catch fish or birds or insects

3. the excess of revenues over outlays in a given period of time
(including depreciation and other non-cash expenses)

4. a goal lined with netting (as in soccer or hockey)

5. game equipment consisting of a strip of netting dividing the playing
area In tennis or badminton

6. an open fabric woven together at regular intervals

Quadro 2.2: Alguns significados para os substantivos racket, balle net. Extraido do WordNet1.7.1.

2.2. Desambiguacéao dos Significados de Palavras
Cada termo, ou palavra, expresso no mapa conceptual (seja representando um nd ou arco)
quando visto isoladamente pode descrever varios significados. Para utilizarmos uma taxonomia
como recurso lexical, como o WordNet, precisamos determinar exactamente (ou com um certo
grau de confianga) que elementos desta hierarquia estdo a ser referenciados no mapa conceptual.
A Desambiguacao do sentido das palavras (Word Sense Disambiguation) ¢ uma subarea
de investigacdo do Processamento da Lingua Natural que procura estabelecer metodologias para
a correcta identificacdo dos conceitos representados por palavras observando o seu contexto.
Assume-se que uma palavra possa ter um nimero finito de significados (recorrendo-se a um
dicionario, thesaurus ou outra fonte de referéncia) e a tarefa do sistema ¢é escolher um destes

significados para cada utilizagdo possivel da palavra ambigua. Por exemplo, o lexema 'dish’,
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dependendo do contexto onde estd inserido (ver Quadro 2.3), pode representar a ideia de uma

peca de loiga, um prato preparado, o prato de uma antena parabolica, etc.

The noun dish has 6 senses:

1. (9) dish -- (a piece of dishware normally used as a container for holding
or serving food; "we gave them a set of dishes for a wedding present')
2. (3) dish -- (a particular item of prepared food; '"she prepared a special

dish for dinner'™)

3. dish, dishful -- (the quantity that a dish will hold; "they served me a
dish of rice")

4. smasher, stunner, knockout, beauty, ravisher, sweetheart, peach, lulu,
looker, mantrap, dish -- (a very attractive or seductive looking woman)

5. dish, dish aerial, dish antenna, saucer -- (directional antenna consisting
of a parabolic reflector for microwave or radio frequency radiation)

6. cup of tea, bag, dish -- (an activity that you like or at which you are
superior; 'chemistry is not my cup of tea"; "his bag now is learning to play
golf"; "marriage was scarcely his dish™)

Quadro 2.3: Alguns significados da palavra dish como substantivo. Extraido do resultado de uma pesquisa efectuada
pelo WordNet Browser1.7.1 [Miller et. al, 1993]

Esta tarefa auxiliar pode ser facilitada quando um lexema apresenta significados
claramente distintos entre si (homonimia) ao invés de significados que estdo muito proximos
semanticamente, ndo havendo assim necessidade de dois lexemas separados mas apenas um com
significados multiplos relacionados (polissemia). Estes fenomenos podem ser melhor explicados
se observarmos a sua distingdo na pratica. Ainda utilizando a palavra ‘dish’, os conceitos de
prato de loigca e um prato confeccionado estao relacionados ambos com o conceito comida, tendo
assim uma semelhanga muito maior (sendo consideradas palavras polissémicas, ou seja,
ortografia igual e significados proximos) do que se comparados com o significado de ‘dish’
como sendo parte de uma antena parabdlica (neste caso, palavras homoénimas, ou seja, ortografia
igual, e significados completamente ndo-relacionados).

Existem actualmente, vérias abordagens para o problema, sem no entanto haver uma
padrdo ou fortemente estabelecida, mas ¢ comummente aceite uma classificagdo quanto a
simbologia e base de conhecimento das mesmas. De seguida veremos as principais abordagens e

suas variantes para a desambiguacdo do significado das palavras.

2.2.1. Representacdo Simbdlica: Restricdo Seleccionadora

Esta abordagem analisa a estrutura e o significado das frases em paralelo, utilizando a estrutura
sintactica da frase para validar a analise semantica da mesma. O método utilizado baseia-se em
regras sintactico-semanticas (denominadas seleccionadoras) que sao aplicadas as frases durante
o processo de parsing inserido numa analise linguistica integrada. Assim que ¢ detectada uma

violag¢do a uma dada restricao seleccionadora ndo ¢ efectuada a andlise sintactica da frase.
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\

Geralmente, uma restri¢cdo seleccionadora ¢ formulada recorrendo-se a concordancia
semantica imposta por uma palavra sobre os conceitos adjacentes que podem servir de

argumento a determinados predicados, como por exemplo:

wash the dishes
serve delicious dishes

Na primeira frase, o verbo wash requer um objecto que possa ser lavavel, o que restringe a sua

aplicabilidade aos significados de dish como sendo loica ou um elemento de uma antena

parabdlica. No segundo exemplo, o verbo serve impde uma restrigdo de comestibilidade ao
objecto que o acompanha, neste caso, somente atendida pelo significado de prato de comida
confeccionada.

Os significados que ndo atendem as restrigdes impostas ndo sdo considerados na fase
seguinte de analise, eliminando-se assim grande parte da ambiguidade no uso das palavras
descartando representacdes semanticas mal-formadas. Uma representacdo semantica ¢
considerada mal-formada quando, por exemplo, um objecto ndo corresponde a uma determinada
restricdo imposta por um verbo.

Para aplicar esta abordagem ¢ necessario uma grande base de conhecimento para:

e conter a especificacdao exaustiva de todas as regras para cada predicado possivel ligados aos
significados de cada verbo do Iéxico;

e abranger a taxonomia de todos os conceitos que podem atender a restricao estabelecida.

e O espaco ocupado por esta ultima necessidade poderia ser atenuado utilizando a informagao
hierdrquica do WordNet, i.e., determinar regras sobre conceitos mais gerais, e inferir que
estas mesmas regras também se aplicam aos conceitos que descendem deste conceito mais
geral. Utilizando ainda o exemplo das frases com a palavra ‘dish’, se examinarmos a arvore
taxondmica do WordNet no que respeita aos multiplos significados que a palavra poderia ter,
examinamos que a primeira frase ‘wash the dishes’ ¢ aplicavel principalmente ao primeiro
significado desta palavra: uma peca de loica. Criando uma regra semantica para o efeito,
poderiamos utilizar o conceito mais geral ‘tableware’ (artigos usados a mesa) para englobar
outros conceitos tais como: ‘dishware’ (lougaria), ‘cutlelery’ (talheres), ‘silverware’ (baixela
de prata), ‘tea service’ (servigo de cha), etc., ou ainda mais longe, utilizar o conceito

‘physical_object’ que abrange todos os objectos concretos da taxonomia (ver Figura 2.4).
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Figura 2.4: Conceitos mais gerais dos significados possiveis da palavra dish. Extracto da taxonomia WordNet 1.7.1
(relagdes isa entre conceitos).

Esta abordagem obriga a um conjunto de limitagdes que ndo podem ser totalmente resolvidas por
regras de concordancia sintactico-semantica, tais como:
e a impossibilidade de se decidir pela utilizagdio mais comum de uma dada palavra para

situacdes em que, analisadas isoladamente, ndo € claro o significado expresso:

Which dishes do you prefer?
e alguma inflexibilidade para admitir violagdes que sdo comummente aceites:

Eat dirt, worm!

e desconsideragdo da utilizacdo metaforica das palavras:
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At this semester, he ate the math books!

Em suma, a elaboracdo de um grande numero de regras ndo ¢ aplicavel a maioria das aplicagdes
de grandes dimensdes que processam a lingua natural. Mesmo com a utilizagdo do WordNet,
torna-se impraticavel a formulagdo exaustiva das restri¢des seleccionadoras que abranja:

e todos os predicados originados por verbos que s por si sdo amplamente ambiguos;

e significados possiveis dos objectos que possam integrar estes predicados.

2.2.2. Técnicas Robustas

Tém como objectivo escolher correctamente um dos possiveis significados de uma palavra
aplicando técnicas conhecidas de aprendizagem ou a partir do conhecimento presente em
Iéxicos, e surgem, face a necessidade de utilizar métodos mais realistas ¢ modestos nos seus
requisitos que as restricdes seleccionadoras [Jurafsky e Martin, 2000]. Ao contrario destas
ultimas, as técnicas robustas para a desambiguagdo de sentidos, justificando a sua designacao,
ndo esta condicionada pela disponibilizagdo prévia de informacdo por outros processos, como a
analise sintactica. Sendo assim, uma ferramenta independente que pode ser facilmente utilizada
por aplicagdes cujo objectivo ndo ¢ uma andlise linguistica profunda das palavras nem a sua
organizacdo em frases, mas sim apenas encontrar os conceitos-alvo que sdo expressos no

conhecimento textual.

e Aprendizagem automaética baseada em Corpus

Permite criar um classificador para a escolha de um entre um conjunto limitado de significados

possiveis de uma palavra. O classificador ¢ treinado sobre um conjunto de palavras (que podem

ja estar manualmente desambiguadas ou ndo) para que possa determinar os sentidos de novas
palavras ainda ndo examinadas. Existem actualmente vdarias abordagens que utilizam
aprendizagem e que variam entre si em aspectos técnicos tais como:

e origem do material de treino: provém geralmente de corpus ao invés de recursos lexicais ja
previamente construidos;

o classificacdio prévia ou ndo: estes conjuntos de textos podem estar em bruto ou
total/parcialmente desambiguado, em que cada item lexical (ou palavra) é, numa primeira
fase, classificado manualmente quanto ao seu sentido;

e resultado produzido;

e pré-processamento e conhecimento linguistico requerido: consiste, geralmente, em classificar

gramaticalmente as palavras e extrair os seus radicais (stemming). Eventualmente, as frases
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do texto onde as palavras se encontram, sdo guardadas como contexto depois de analisadas
sintacticamente;

e quantidade de palavras necessarias para treino;

e necessidade de supervisdo humana ou nao.

Numa segunda etapa, os exemplos para treino e teste do classificador, respeitantes a cada
palavra a ser desambiguada, serdo construidos com base nas caracteristicas linguisticas de
colocagao (collocation) e/ou co-ocorréncia (Co-ocurrence). O primeiro tipo representa a
informacao linguistica obtida no pré-processamento sobre a palavra-alvo e sobre as palavras a
sua volta, enquanto que, na co-ocorréncia, ¢ contado o nimero de ocorréncias de palavras que
normalmente sdo associada aos significados possiveis da palavra-alvo (tendo como base frases
onde a palavra em questdo aparece). A codificagdo da informagdo linguistica em valores
numéricos ou nominais dara origem a um vector de caracteristicas (feature vector) que sera
utilizado directamente pelo algoritmo de aprendizagem. Segue-se um exemplo de codificacao de
um vector de caracteristicas para a palavra-alvo bass no seguinte contexto [Jurafsky e Martin,

2000]:

An electric guitar and bass player stand off to one side, not really part of the
scene, just as a sort of nod to gringo expectations peharps.

Supondo criar um vector com as caracteristica de colocac@o da palavra bass e as duas palavras a
esquerda e a direita que a acompanham, teriamos a seguinte configuragao:

[guitar, NN1, and, CJC, player, NN1, stand, VVB]

Onde: NNI1 significa substantivo no singular, CJC conjun¢do coordenativa, VVB verbo no
tempo presente.

Agora se olharmos para as caracteristicas de co-ocorréncia ¢ assumindo que as 12
palavras mais frequentes recolhidas do corpus ¢ que acompanham a palavra bass sdo: fishing,
big, sound, player, fly, rod, pound, double, runs, playing, guitar, band. Assumindo uma janela de
tamanho 10, ou seja, analisando as 10 palavras (sem ter em conta as suas posi¢des) a volta da
palavra-alvo (5 de cada lado), e verificando quais palavras mais frequentes ai se encontram,
teremos seguinte vector:

[0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0]

As técnicas mais robustas de desambiguagdo utilizam uma combinagdo dos dois tipos de
caracteristicas num s6 vector.

Existem, actualmente, dois tipos de desambiguacao por aprendizagem: Supervisionada e
Nao-Supervisionada; que diferem apenas no processo de treino do classificador de significados.

Na aprendizagem supervisionada, o classificador ¢ treinado sobre um conjunto representativo de
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exemplos (construidos para cada palavra a ser categorizada com as caracteristicas anteriormente
descritas) previamente desambiguados (ou seja, com o significado expressamente indicado).
Como resultado, ¢ obtido um sistema de desambiguagdo capaz de classificar novas palavras. Os
algoritmos de aprendizagem supervisionada mais utilizados para desambiguagdo sdo os
classificadores de Bayes [Duda e Hart, 1973] e listas de decisdao [Rivest, 1987]. Na
aprendizagem nao-supervisionada nao € necessdria qualquer classificacdo prévia sobre os dados
para a fase de treino. Isto porque, o processo treino da aprendizagem ndo-supervisionada para a
desambiguacdo de significados [Schutze, 1998] consiste no agrupamento dos exemplos ainda por
desambiguar de acordo com uma medida de similaridade formando um conjunto de clusters.

O maior problema encontrado pelos algoritmos de aprendizagem baseados em corpus € o
escalonamento, ja que grande parte dos trabalhos de investigacdo que os utilizam tém como
conjunto de treino e teste uma pequena amostra de palavras, variando entre 2 a 12 itens lexicais a

serem desambiguados.

e Desambiguacdo baseada em recursos lexicais
A necessidade de criar um método de desambiguacdo para todas as palavras de uma linguagem
levou a que um grande numero de investigadores apostasse na utilizacdo de bases de
conhecimento ou Iéxicos ja construidos (dicionarios electronicos, thesaurus ou criados
manualmente para o efeito). Esta abordagem é a mais popular para desambiguagdo do sentido
das palavras, tendo como principais fontes de conhecimento recursos disponiveis
electronicamente: WordNet [Resnik, 1995; Sussna, 1993; Voorhees, 1993], LDOCE [Guthrie et.
al, 1991] ou Rogest’s International Thesaurus [Yarowvsky, 1992].

A informacdo presente em recursos lexicais tem sido utilizada de maneiras diferentes.
Por exemplo, Lesk [1986] foi o primeiro a utilizar as definicdes de cada palavra presentes num
dicionario electronico. Cada uma destas defini¢des era entdo comparada com todas as definigdes
das palavras presentes no contexto original onde a palavra-alvo aparecia. O significado da
palavra a desambiguar com maior sobreposicdo com as defini¢des observadas das palavras
adjacentes era o escolhido. Para exemplificar este raciocinio, Lesk apresentou o seguinte
exemplo para desambiguar a palavra cone na frase pine cone, cujo significado pode ser um dos

seguintes:

pine 1. kinds of evergreen tree with needle-shaped leaves
2. waste away through sorrow or illness

cone 1. solid body wich narrows to a point
2. something of this shape whether solid or hollow
3. fruit of certain evergreen trees
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Pelo método de Lesk, o significado escolhido para a palavra cone ¢ cone#3 ja que ha uma maior
sobreposicdo (das palavras evergreen e tree) com os significados de pine.

O principal problema encontrado nesta abordagem ¢ o facto de as defini¢des presentes
nas entradas dos dicionarios serem relativamente curtas e ndo estarem desambiguadas, nio
fornecendo assim material suficiente e fiavel para a criagdo de um classificador. Isso pode ser
resolvido incluindo informac¢do que estd directamente ligada com a palavra a desambiguar. Por
exemplo, Mihalcea ¢ Moldovan [2000], além de se basearem nas definicdes dos synsets
(glosses), utilizam a hierarquia dos substantivos para comparar as palavras em comum.

Outro processo de utilizagdo de recursos lexicais consiste em calcular a similaridade’
entre uma palavra-alvo e todas as outras palavras presentes numa janela textual a sua volta. Esta
abordagem de desambiguacdo de palavras foi proposta primeiramente por Yarowsky [1992].
Neste caso, o texto ¢ tratado como uma lista de palavras (bag of words) ndo ordenadas e cada
palavra presente na janela textual (sem considerar a sua posi¢do relativa dentro desta) contribui
para a identificacdo do significado da palavra-alvo. Posteriormente, esta abordagem foi sendo
seguida por diversos trabalhos [Agirre e Rigau, 1996; Resnik, 1999; Lytinen, et. al, 2000]
variando apenas no modo como ¢ obtida a similaridade entre as palavras e o recurso lexical de
base. No Capitulo 4, discutiremos mais detalhadamente esta abordagem, onde sera descrita a sua

adaptagao aos mapas conceptuais.

> A similaridade semantica sera amplamente abordada no proximo Capitulo (3).
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3. Similaridade Seméantica

A similaridade ¢ considerada uma medida fundamental numa variedade de modelos
computacionais. Os sistemas de categorizacao classificam novos exemplos baseados no seu grau
de similaridade com algum protdtipo, abstraccio ou exemplo prévio. Algumas teorias da
resolu¢do de problemas assumem que novos problemas sdo resolvidos utilizando problemas
similares como exemplo. O raciocinio baseado em casos fundamenta-se na pesquisa de casos
numa base de conhecimento através de uma determinada medida de similaridade. Devido a sua
importancia, a similaridade tem sido o centro de um grande esforco de investigagdo. Deste
modo, neste Capitulo, abordaremos a similaridade semantica desde a comparacao entre conceitos
(Sub Capitulo 3.1), em maior detalhe, at¢ a sua aplicacdo directa para a comparacdo entre
estruturas conceptuais mais complexas (Sub Capitulo 3.2), onde iremos focar diferentes areas

onde foi aplicado este mecanismo.

1. Similaridade ou Distancia Semantica entre Conceitos

Neste trabalho procuramos estabelecer uma medida de similaridade entre mapas conceptuais.
Mas antes disto, ¢ preciso definir o que significa similaridade. Recorrendo a uma defini¢do
padrao do dicionario Oxford [Oxford, 2003], encontramos o termo similaridade como sendo “do
mesmo tipo, natureza, ou quantidade; possuindo semelhan¢a”. Em termos cognitivos, Hahn e
Chater [1998] sugerem a seguinte defini¢do sobre similaridade: (1) ¢ uma funcdo das
propriedades comuns; (2) ¢ apresentada numa determinada escala de valores; (3) ¢ de valor
maximo entre dois objectos idénticos. NoOs iremos utilizar o termo similaridade numa
granularidade mais fina, no que se aplica aos significados das palavras e conceitos, para
posteriormente expandirmos o raciocinio para todo o mapa conceptual.

Como se trata de um processo cognitivo, a avaliacdo de uma medida de similaridade
semantica entre conceitos baseia-se na comparagdo com os resultados obtidos pelo método
utilizado pelo raciocinio humano. Um teste psicologico efectuado em [Miller e Charles, 1991]
pode ser utilizado como exemplo, em que uma lista de 30 pares de palavras foi analisada por
individuos seleccionados com a seguinte tarefa: comparar cada par de palavras de acordo com a
similaridade de significado entre elas numa escala de 0 a 4 valores, onde 0 implicaria que as
palavras fossem completamente dissimilares, e 4 se fossem sindnimos perfeitos. Obtiveram uma
performance (através da média entre as diversas respostas) de 95% de concordancia entre os

individuos.
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Definir como duas palavras sdo consideradas proximas quanto aos seus significados ¢ um
problema conhecido como similaridade semantica [Ellman, 2000] sendo considerado um
mecanismo fundamental para a area de Information Retrieval e Integracdo de Dados, na
comparagdo de objectos que podem ser pesquisados ou integrados a partir de repositorios
heterogéneos [Guarino et. al, 1999; Voorhees, 1998; Jiang ¢ Conrath, 1997; Smeaton e Quigley,
1996; Lee et. al, 1993].

A propria definicdo de “proximidade” ndo ¢ consensual na medida em que uns
investigadores se contentam com uma similaridade de caracteristicas enquanto que outros, como

¢ o caso de Budanitsky ¢ Hirst [2001], afirmam que o relacionamento (relatedness) semantico

(ou o seu inverso — distancia semantica) ¢ um conceito mais geral que a similaridade. Entidades
similares sdo geralmente relacionadas devido as suas caracteristicas comuns (como ¢ no caso de
bank — trust company); mas entidades que ndo sdo similares podem estar relacionadas por
alguma relacdo (por exemplo, os merénimos: car-has-wheel; os atributos: beauty-has_atribute-
ugly; ou ainda uma relagdo de associa¢do frequente: penguin-Antarctica). Pela sua maior
abrangéncia e proximidade com o senso comum, 0s sistemas computacionais necessitam mais do
que simples medidas de similaridade, pois esperam relacionar semanticamente duas palavras,
mesmo que estas nao possuam caracteristicas comuns mas que, por for¢a do uso, aparecam
regularmente relacionadas.

Existem, actualmente, duas abordagens padrdo para determinar a similaridade (ou
distancia) semantica entre conceitos ou palavras: a primeira ¢ baseada no calculo da distancia
entre palavras numa hierarquia semantica; enquanto que, a segunda se fundamenta no contetido
de informagdo (information content) partilhado entre palavras. Mais adiante analisaremos em
profundidade cada um destes tipos de abordagens para a atribuicdo de uma similaridade

semantica entre palavras, assim como trabalhos desenvolvidos com base em ambos os tipos.

1.1. Abordagem baseada na Distancia Semantica

Tradicionalmente, a comparagdo entre significados de palavras ¢ conseguida calculando a
distancia semantica entre as suas defini¢des presentes numa mesma ontologia. Nesta abordagem,
a representacdo da informacgao ¢ considerada como uma rede semantica, e a distdncia semantica
¢, seguindo um raciocinio intuitivo, o nimero de liga¢des (arcos) entre os conceitos ao longo do
caminho mais curto que os liga [Rada et. al, 1989; Rigau et. al, 1997]. Deste modo, ¢ feita uma

analogia ao modelo da memoria humana introduzido por Collins e Quillian [1969], onde ¢
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defendida a hipétese’ de que os individuos “armazenam” os conceitos numa estrutura conceptual
hierarquica.

Rada e Bicknell [1989] utilizaram o conceito de distdncia conceptual baseada numa
técnica simples de contagem de arcos (além de outras) no WordNet para ordenar queries
codificadas no thesaurus MeSH (Medical Subject Headings) que seriam pesquisadas na base de
dados bibliografica MEDLINE. Posteriormente, Resnik [1995] avaliou a performance desta
abordagem, reproduzindo os testes padrdo de similaridade efectuados por Miller e Charles
[1991], onde obteve uma fraca prestagdo (66% de precisao), comparada com o desempenho
humano.

Uma vez que, por esta abordagem, a similaridade semantica ¢ baseada na contagem de
arcos do caminho mais curto entre dois conceitos [Rada e Bicknell, 1989], é necessario haver
uma igual distribuicdo de tamanho e valor entre os arcos, ou seja, uma ligagdo entre dois nos
deve ter o mesmo peso que qualquer outra. Se isto ndo acontecer, devera ser aplicada uma forma
de ponderagdo para compensar eventuais disparidades, como em [Agirre e Rigau, 1996], onde
foi utilizado o conceito de densidade conceptual relativa na hierarquia taxondmica do WordNet
para uma tarefa de desambiguacgao dos sentidos das palavras.

Sussna [1993] aperfeicoa o método simples de contagem de arcos entre nds ponderando
agora os diferentes tipos de relagdes que compdem o menor caminho entre dois conceitos. A
métrica apresentada ¢ valida apenas para substantivos e utiliza como base a rede semantica do
WordNet considerando apenas algumas relagdes: sin6nimos, anténimos, hiperonimos,
hiponimos, holénimos e merénimos. Além de atribuir pesos diferentes para cada uma das
relagdes que podem constituir 0 menor caminho entre dois conceitos, Sussna apresenta uma
medida de distancia semantica que se baseia inclusive no nimero de relagdes do mesmo tipo que
“saem” de um conceito (type-specific fanout — TSF) e a profundidade na hierarquia a que se
encontram ambos 0s conceitos a serem comparados.

A similaridade semantica entre conceitos ou palavras ¢, geralmente, considerada como
inversamente proporcional a distancia semantica numa taxonomia tal como ¢ a hierarquia do
WordNet [Li et. al, 1995]. Como somente os substantivos e verbos estdo organizados
hierarquicamente no WordNet, esta hipdtese s6 pode ser valida para estas duas classes
gramaticais. Para adjectivos e advérbios, uma medida mais simbdlica pode ser adoptada, como ¢
o caso da proposta realizada por [Stetina et. al, 1998] em que advérbios e adjectivos podem ter

uma distancia quantificada numa escala de 0 a 1. O valor 0 (muito proximos) ¢ atribuido se

! Tal como visto na discussdo sobre os Mapas Conceptuais (Secgdo 2.1).
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pertencerem ao mesmo synset ou forem anténimos, 0.5 (préximos) se estiverem de alguma
forma relacionados, ou 1 para todo os casos restantes. Nao foi encontrada qualquer proposta para
a determinacdo da similaridade semantica entre palavras ou conceitos de diferentes classes
gramaticais. Este facto pode ser justificado por uma das defini¢cdes classicas de similaridade
implicar a possibilidade de permuta de dois objectos similares sem alterar o contexto original.
No caso de palavras de diferentes classes gramaticais isto pode ndo ser possivel pelo facto de
estas assumirem diferentes fungdes entre si.

O WordNet por si s6 ndo apresenta nenhuma informagao sobre a distdncia semantica
entre conceitos, mas sim algumas relacdes semanticas e lexicais entre estes. Hirst e St-Onge
[1998] sdao dos muitos entusiastas do WordNet que tém criticado esta lacuna, e que, além disso,
apontam o facto de existirem dominios que estdo muito mais discriminados que outros, havendo
assim um maior niumero de ligagdes entre dois conceitos ou palavras que pertencem a uma
mesma familia mas que podem representar uma distancia fisica maior. Os autores citam o
exemplo de more stew than steak, no qual o padrdao more...than... associa semanticamente duas
palavras relacionadas (Stew e steak), enquanto que estdo separadas no WordNet por 6 synsets, o
que nao reflecte claramente a real distdncia semantica entre elas, ja que ligagdes, como por
exemplo, entre public e professionals, estdo mais proximas considerando que o numero de
synsets que as separam € menor (4).

Leacock e Chodorow [1998] propuseram uma medida de similaridade semantica que
utiliza as rela¢des de generalizagdo/especializagdo (hiperonimo/hipénimo) presentes no WordNet

para encontrar o menor caminho entre dois substantivos a e b de acordo com a formula 3.1.

Sim(x, y) = —1og'e”2(—XD’y) (3.1)

onde len(x,y) é o nimero de Synsets que existem no menor caminho que liga os conceitos X e y
na arvore taxonomica do WordNet (s6 sendo consideradas relagdes isa e kind_of); e D ¢é a
profundidade méxima desta arvore, ou seja, 0 maior caminho desde um synset mais geral a um
mais especifico.

Em oposi¢do a maioria das medidas de similaridade propostas, que somente consideram a
hierarquia entre os substantivos no WordNet, Hirst e St-Onge [1998] utilizam varias relagcdes
semanticas que abrangem todas as classes gramaticais para estabelecer um grau de similaridade
entre conceitos. Cada relagdo no WordNet ¢ classificada quanto a sua direccdo como sendo
horizontal, vertical ascendente, ou vertical descendente (ver Quadro 3.1). A similaridade entre
duas palavras ¢ determinada (e pode ser quantificada como veremos no Capitulo 4) como sendo

extra-forte, forte ou meio-forte. Uma similaridade extra-forte é obtida somente por uma
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palavra e a sua réplica. Ja4 uma similaridade forte é aplicavel quando duas palavras sao ligadas
(de acordo com os synsets onde ocorrem) por uma relagao horizontal. E, nos restantes casos, uma
similaridade medianamente forte entre duas palavras ocorre quando existe um caminho possivel
entre os Synsets onde estas palavras ocorrem. Devido a grande interligagdo presente na rede
semantica do WordNet, os autores restringiram o conceito de “caminho” a seguinte defini¢ao: ¢
uma sequéncia de 2 a 5 arcos (relagdes) entre Synsets e s6 € considerado valido se forem
respeitadas as seguintes regras:

I.  Nenhuma outra relagdo de diferente direc¢ao deve preceder uma relagdo ascendente.

ii. E permitida no méaximo uma mudanca de direc¢do, excepto se for utilizada uma relagio

horizontal para a transi¢do entre uma ascendente e uma descendente.

Direccéao Relagdes

sinénimo (adjectivos, advérbios, substantivos, verbos), anténimo (adjectivos,
horizontal advérbios, substantivos, verbos), atributo (adjectivos, substantivos), similar
(adjectivos), also_see (adjectivos, verbos).

ascendente hiperénimos (substantivos), holénimos (substantivos).

hiponimos (substantivos, verbos), merénimo (substantivos), causa (verbos),

descendente entailment (verbos).

Quadro 3.1: Classificagdo [Hirst e St-Onge, 98] dada a algumas relagdes do WordNet.
Ao contrario dos outros graus de similaridade, o valor da meio-forte ¢ ponderada de
acordo com a férmula 3.2.
sim(x,y) = ¢ — path(x, y)—k *changes of _direction (3.2)
onde C ¢ k s3o constantes, path(x,y) é o nimero de relagdes existentes no caminho de x a y, e,
finalmente, changes_of direction é o nimero de mudangas de direc¢do presentes neste mesmo
caminho. Desta forma, a equagdo ¢ inversamente proporcional ao comprimento do caminho que

liga dois conceitos, quanto maior, menor € o grau de similaridade.

1.2. Abordagem baseada no Conteudo de Informacéo

Nesta abordagem, a similaridade semantica ¢ analisada em fun¢ao do caminho que liga dois nds
num espaco conceptual hierarquico de modo a encontrar o conceito mais especifico que os
generalize (que podemos denominar como conceito generalizador comum mais especifico ou
gcme). Este conceito sera o ponto de convergéncia entre os dois conceitos analisados, uma vez
que ¢ o ponto limite onde a informagdo ¢ partilhada entre ambos conceitos. Uma vez que neste
caso, ¢ focada somente a hierarquia de conceitos de uma rede semantica, esta abordagem requer

informac¢ao menos detalhada sobre a estrutura da taxonomia.
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Outro termo utilizado é o conteldo de informacdo (information content) que um
conceito representa introduzido pela Teoria da Informagdo [Ross, 1976] representado pela
formula 3.3.

Cl(c) =—-logP(c) (3.3)
onde P(c) ¢ a probabilidade de ocorréncia do conceito C ou qualquer conceito que seja
generalizado por C.

Desta forma, quanto maior ¢ a probabilidade de ocorréncia de um conceito C, mais
abstracto ¢ (j& que um conceito mais geral, tem a sua probabilidade acrescida de todos os seus
mais especificos). E consequentemente, de acordo com a féormula 3.3, quanto mais abstracto,
menor ¢ o conteido de informagdo que um conceito possui. Isto implica que P(C) cresce
monotonicamente a medida que subimos na hierarquia. No topo da hierarquia, foi adicionado
artificialmente um conceito que engloba todos os mais gerais presentes no WordNet cuja a
probabilidade de ocorréncia € 1, e consequentemente com contetido de informagao de valor 0.

A similaridade entre os conceitos @ € b pode ser definida entdo como o conteudo de
informagao (formula 3.1) do conceito gcme de a e b [Resnik, 1995]:

sim(a,b) = —-log P(gcme , ) (3.4)

No caso das herangas multiplas que podem ocorrer no WordNet, ou seja, um né ter
directamente mais do que um conceito generalizador, a similaridade ¢ determinada utilizando
como base o conceito gcme mais especifico entre as diversas hipoteses.

A utilizacdo de um gcme para o célculo de similaridade seméantica entre dois conceitos
pode ser fundamentada na aprendizagem baseada em explica¢do (explanation-based learning)
[Mitchell et. al, 1986], que apresenta a nocdo de abdugdo e generalizacdo, onde, dado um
conjunto de exemplos, € necessario encontrar a melhor generalizagao ou explicacao sobre eles.
Tendo os exemplos E1 e E2, uma boa generalizagcdo ¢ o exemplo E3 que generaliza E1 e E2 da
maneira mais econdmica. Se E e E’ sdo ambos generaliza¢des de E1 e E2, e E ¢ um subtipo de

E’ entdo a formula logica VXE(Xx) — E'(X) ¢ verdadeira, e portanto, E ¢ uma generalizagdo mais

econdmica uma vez que uma hipdtese mais forte admite menos modelos.
Utilizando a hierarquia taxonomica do WordNet (relagdes isa) [Resnik, 1995], um

exemplo de determinagdo do conceito gcme ¢ apresentado na Figura 3.1.
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A
NICKEL DIME CREDIT CARD

Figura 3.1: O conceito coin é considerado gcme de nickel e dime na hierarquia de substantivos do WordNet.
Enquanto que nickel e credit_card sdo generalizados pelo conceito mais especifico medium_of_exchange. Exemplo
retirado de [Resnik, 1995].

A probabilidade de ocorréncia de um dado conceito pode ser definida como a soma das
probabilidades de ocorréncia das palavras num dado corpus que referenciem este conceito
[Resnik, 1995]. O autor utilizou para o efeito, o Brown Corpus [Kucera. e Francis, 1967] para
contabilizar a frequéncia e probabilidade de ocorréncia dos substantivos presentes no WordNet.
No entanto, esta técnica ndo tem em conta a ambiguidade do significado das palavras, ja que
uma palavra presente no texto pode referenciar mais do que um conceito. Este aspecto foi de
algum modo corrigido por [Richardson e Smeaton, 1995] ao dividir a frequéncia de uma palavra
pelo niimero de significados que pode possuir (ou seja, o seu grau de polissemia ou homonimia).
Por sua vez, esta estimacdo também podera ser equivoca uma vez que a distribui¢do dos
significados das palavras no corpus utilizado pode nao ser linear.

O método proposto por Resnik pode ser melhor compreendido através do seguinte
exemplo: queremos determinar as similaridades entre os conceitos (car, bicycle) e (car, fork); a
Figura 3.2 representa um extracto da hierarquia de substantivos do WordNet; o niimero
associado a cada no indica o seu respectivo conteudo de informagao de acordo com a féormula
3.3. De acordo com os valores apresentados, a similaridade entre car e bicycle é o contetdo de
informagao do seu respectivo conceito gcme vehicle de valor 8.30; enquanto que a similaridade
entre car e fork é de 3.53. Estes resultados aproximam-se da nossa intuigdo de que um carro ¢

mais similar a uma bicicleta que a um garfo.
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Object (2.79)

Artifact (3.53)

Instrumentality E:I—")_l:/ ‘H\—h;\nicle
Con veyanlce (8.14) Wal_re
yl El (Q Table ‘lu'v'are
Motor Vehicle Wheeled \i’ehicle Cul!ery
c El'f C“l"e Fu!nrk
Bicycle

Figura 3.2: Extracto da hierarquia de substantivos do WordNet com conteudo
de informagao associado. Exemplo retirado de [Jiang e Conrath, 1997].

E importante notar que, pela abordagem seguida por Resnik, nio ha distingio na
similaridade semantica entre qualquer par de conceitos desde que se mantenha o mesmo conceito
gcme. No exemplo ilustrado, a similaridade semantica entre bicycle e fork ¢ a mesma de entre
bicycle e table_ware. Em resposta a este problema, Jiang e Conrath [1997] propuseram uma
abordagem hibrida para a similaridade semantica que combina o conteudo da informag¢do com o
método da distancia semantica (abordado na Sec¢do anterior) através da seguinte métrica:

dist(x, y) = CI(x) + Cl (y) - 2*Cl (gcme , ,) (3.5)

onde a equagdo para o calculo do conteudo de informagdo esta definida em (3.3).

Os autores fazem a analogia da aplicagao desta métrica a um espago multidimensional
semantico (considerando a hierarquia de substantivos do WordNet) onde cada no (conceito)
encontra-se num eixo especifico e tem uma massa (o seu conteudo de informacao), e a distancia
semantica entre dois nds que estdo no mesmo eixo (ou seja, um ¢ a generalizacdo do outro) ¢é
apenas a diferenca da sua massa semantica; enquanto que se estiverem em eixos separados (€
preciso encontrar um gcme), ¢ a soma das duas distancias em relagdo a um conceito comum.
Neste trabalho, os autores realizaram experiéncias utilizando como corpus de base para o calculo
da informagio de conteudo o SemCor® e observaram que, na altura, este corpus s incluia metade
das palavras presentes no WordNet, diminuindo a abrangéncia da medida formulada. Apesar
desta limitagdo, eles afirmaram que obtiveram uma precisdo de 82.8% na comparacdo de 30
pares de substantivos. Como veremos na Seccdo 4.3, uma adaptacdo desta medida sera utilizada

no calculo de similaridade entre conceitos.

% Este corpus esta descrito no Capitulo (2) de discussdo do WordNet (Sub Seccdo 2.1.3).
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Em [Lin, 1998], o autor propde uma andlise teorica do problema da similaridade, e chega
a uma medida genérica (3.6) que afirma ter uma abrangéncia, ao contrario das outras medidas até
aqui propostas, aplicavel a diferentes dominios que sigam um modelo probabilistico, tais como:
valores ordinais, vectores de caracteristicas, palavras, conceitos numa taxonomia, entre outros.
Em relacdo ao dominio de uma taxonomia, a sua medida ¢ adaptada (3.7) para a utilizacdo de um
conceito gcme e mostra ser um ligeira variacdo de (3.5), obtendo, segundo o autor, o
desempenho de 83% de acordo com experiéncias sobre 28 pares de conceitos.

Cl(common(X, y))
Cl (description(x, y))

sim(x,y) = (3.6)

onde common(x,y) ¢ a quantidade de informagao necessaria para descrever a semelhanga entre x
ey, e description(x,y) a necessaria para completamente descrever o que sdo x € y.
2*CIl(gcme, ,)

sim(x, y) = CI(x) +CI(y)

(3.7)

1.3. Resumo das Medidas Apresentadas

No Quadro 3.2 ¢ apresentado um resumo das medidas referidas nas secgdes anteriores.
Algumas destas medidas serdo testadas e exemplificadas em pormenor no proximo Capitulo.

Ao analisarmos a similaridade semantica entre conceitos (e eventualmente entre
relagdes), adquirimos conhecimento de base para analisar o mapa conceptual (formado por
conceitos e relagdes) como um todo. Mas sera esta uma tarefa linear, na medida em que
comparando as partes conseguimos no fim relacionarmos o todo? E a esta questio que
procuraremos responder no proximo Sub Capitulo, tentando em primeiro lugar descobrir como ¢
0 processo humano de comparagdo, para em seguida vislumbrar que metodologias ja existem

aplicadas a estruturas conceptuais (comos os grafos conceptuais).
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Principais Medidas de Similaridade entre Conceitos

Base da Autores Resumo
Abordagem
Rada e Bicknell Contagem simples de arcos do caminho mais curto entre
(1989) dois conceitos na arvore hierarquica de substantivos do
WordNet
Sussna (1993) Variacao do método anterior. Considera, além das relacdes
hierarquicas entre substantivos, as relacées de antonimos,
holénimos e merénimos.
. . Contagem de arcos de forma ponderada de acordo com o
Distanci Agirre e Rigau ~ NP .
|st§nc_|a (1996) peso das rela¢des hierarquicas entre substantivos
Semaéntica (densidade conceptual).

Hirst e St. Onge

Considera a direccdo e o comprimento de diferentes
relagbes semanticas que liguem dois conceitos. Propdem

(1998) uma medida que relaciona adjectivos, advérbios,
substantivos e verbos entre si.
Variacdo do método original de contagem de arcos que
Leacock e utiliza uma funcao inversa logaritmica e normaliza os
Chodorow (1998) ¢ 9

comprimentos dos caminhos entre substantivos.

Conteldo da

Resnik (1995)

Localiza o conceito generalizador comum mais especifico
(gcme) entre dois substantivos na arvore hierarquica do
WordNet, quantificando, de seguida, o seu Conteldo de

Informacao Informacéao.
Richard e Variagdo do método anterior que quantifica também a
Smeaton (1995) ambiguidade das palavras alvo de comparacao.

. Contabiliza a distancia semantica entre dois substantivos

Jiang e Conrath . o , . ~
através do seu gmce utilizando o conteddo da informagéo

. (2997) e .

Hibridas de cada um para gquantificar o seu peso no resultado final.

Lin (1998) Variacdo da medida anterior que normaliza a distancia

semantica entre substantivos.

Quadro 3.2: Resumo das principais medidas de similaridade entre conceitos apresentadas no Sub Capitulo 3.1

(Similaridade entre Conceitos)

2. Similaridade entre estruturas conceptuais: AplicacGes em diferentes areas

Em diversas areas, a similaridade entre objectos, sejam eles simples ou estruturados, ¢ uma
componente essencial para sistemas computacionais de pesquisa, classificacdo, reconhecimento
e validacdo. E, até que ponto a similaridade pode ser um fim ou medida absoluta, mas sim um
método de comparagdo relativa entre objectos pertencentes a um conjunto? Diversas abordagens
foram propostas para o problema, umas centradas no conteudo da informacdo que os objectos
representam, outras mais voltadas para a estrutura na qual os objectos se organizam, e
finalmente, abordagens hibridas que combinam o conteido e forma dos objectos. Serdo
apresentadas as visdes € abordagens sobre a similaridade para algumas destas areas de estudo,

sendo analisadas para cada abordagem, a sua aplicabilidade para os mapas conceptuais e

complexidade computacional.
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2.1. A Similaridade como um Processo Cognitivo: Contraste de Caracteristicas vs.
Alinhamento Estrutural
Como base de todo o processo cognitivo, o processo de comparagdo da similaridade entre
objectos, segundo os psicologos, ¢ crucial para o raciocinio analdgico e reconhecimento de
padrdes [Love, 2000]. Existem duas correntes dentro da psicologia que se propdem estabelecer o
que torna dois objectos similares: a tese de que os objectos sdo descritos por um conjunto de
caracteristicas, ¢ que a similaridade ¢ obtida através do contraste destas caracteristicas
(comuns faces as diferentes) foi proposta inicialmente por [Tversky, 1977]; e posteriormente,
surgiu a ideia defendida por [Markman e Gentner, 1993], que se baseia num modelo de
similaridade estruturado tripartido em diferentes tipos de caracteristicas: semelhangas
comparaveis (alignable similarities), diferengas comparaveis (alignable differences) e diferencas
ndo comparaveis (non-alignable differences), denominado alinhamento estrutural. A seguir,

ambas as correntes serdo exemplificadas e analisadas em detalhe.

2.1.1. Contraste de Caracteristicas (Feature-Constrast Model)

Esta abordagem [Tversky, 1977] formaliza o raciocinio intuitivo de que a similaridade aumenta
com as semelhancas e decresce com as diferencas. Cada entidade a ser comparada ¢ representada
por um conjunto de caracteristicas seleccionadas de um conjunto universal, sendo consideradas
caracteristicas comuns: aquelas que pertencem a intersecc¢ao entre os conjuntos de caracteristicas
proprias; e caracteristicas distintivas: as caracteristicas que somente pertencem a um dos
conjuntos. Para elucidar este raciocinio, tomate e cereja podem ser consideradas similares
devido as suas caracteristicas comuns: redondos, frutos, suculentos, pele lisa, vermelhos, etc. Da
mesma forma esta similaridade ¢ diminuida pelas diferencas: tamanho, presenca de caroco, entre
outras.

O autor realizou uma série de experiéncias onde concluiu que as caracteristicas comuns
sd0 mais determinantes para a nossa avaliagdo cognitiva de similaridade face as caracteristicas
distintivas. Este facto ¢ justificado pelo facto de que quando estamos a comparar a similaridade
de objectos, atribuimos, geralmente, mais importancia as semelhancgas face as diferengas.

A similaridade entre objectos defendida por Tversky ¢ definida pela seguinte equacao:
sim(x, y) = a|X "Y| - B|]X =Y| -y -X| (3.8)
onde a, B, v >0.
Esta equacdo (3.8), em que X e Y sdo os conjuntos de caracteristicas respectivamente dos

objectos x e y, ndo ¢ simétrica, na medida em que sim(x,y) pode ser diferente de sim(y,x). A

razdo desta assimetria ¢ explicada pelo autor devido ao facto de quando comparamos dois
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objectos, por exemplo em sim(X,y), estamos a focar um x, denominado focus, em detrimento de

um y, a base da comparacao. Tversky utiliza como exemplo a similaridade entre “Coreia do

Norte” e “China”, que nesta ordem aparenta ser maior do que o contrario, isto porque

conhecemos muito mais caracteristicas sobre o segundo pais. Esta assimetria pode ser indicada

na atribui¢do de pesos aos diversos termos da equagao (3.8) através de B>y.

Tversky defende claramente que ndo propde uma métrica, uma vez que a equagao

apresentada ndo respeita nenhuma das seguintes propriedades geométricas:

simetria: Sim(x,y) pode ser diferente de sim(y,x);

minimalidade: nem todos os objectos idénticos sao vistos como igualmente similares; os
objectos mais complexos (e por sua vez descritos por mais caracteristicas) que sdao idénticos
(dois gémeos) sdao considerados mais similares que objectos idénticos mais simples (dois
quadrados);

desigualdade triangular: esta pode ser violada quando dois objectos, A e B, ao partilharem
uma caracteristica comum e, B e C partilharem também uma outra caracteristica, nao
significar que A e C tenham qualquer semelhanga. Por exemplo [Goldstone, 1999], sabendo
que “lampada” e “lua” sdo ambas brilhantes e que “lua™ e “bola” sao redondas, ndo implica
que “lampada’ e ““bola’ sejam similares.

Outras medidas baseadas em operagdes sobre conjuntos evoluiram da no¢do que a

similaridade entre duas entidades ¢ baseada nas caracteristicas em comum que possuem

(nomeadamente X interseccdo Y — |X NY]), dentre estas [Manning e Schutze, 1999]:

O coeficiente Dice (3.9) normaliza a similaridade entre diferentes entidades tendo em conta o
tamanho do conjunto de caracteristicas de cada entidade.

21X AY|

sim(x,y):lx Y

(3.9)

Por sua vez, o coeficiente Jaccard (3.10) penaliza um pequeno numero de caracteristicas
partilhadas entre as entidades de uma maneira mais explicita que a medida anterior. Ambas
as medidas variam entre 0.0 (completa dissimilaridade) a 1.0 (total similaridade), no entanto,
o coeficiente Jaccard atribui um valor de similaridade menor para os casos em que héa poucas
caracteristicas comuns entre as entidades comparadas.

X AY |

sim(x,y) = XOY |

(3.10)
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e O coeficiente de sobreposi¢do (overlap) (3.11) também ¢é conhecido como uma medida de
inclusdo, pois atribui um valor de 1.0 caso uma das entidades possua todas as caracteristicas
da outra (ouseja, X = YouY c X).

X AY |

i —— 3.11
min(| X [,| Y ) (G40

sim(x,y) =

e O coeficiente Cosseno (3.12) ¢ idéntico ao coeficiente Dice no valor atribuido a conjuntos
com o mesmo tamanho, mas penaliza menos do que este ultimo (atribuindo um grau de
similaridade maior), para o caso de compararmos conjuntos de caracteristicas com tamanhos
muito diferentes entre si. Esta particularidade do coeficiente de cosseno permite comparar
entidades cuja quantidade de informagdo ¢ diferente sobre cada uma, em que o facto deste
conhecimento desproporcional existir ndo ira afectar a similaridade entre ambas.

| X NY |

sim(x,y) =
| X [X]Y |

(3.12)
2.1.2. Alinhamento Estrutural (Structural Alignment)
Em oposi¢ao a abordagem anterior, Markman e Gentner [1993] ressaltam a importancia da
estrutura durante o processo de comparagdo de similaridade. Neste caso, a similaridade entre
estruturas conceptuais ¢ baseada num alinhamento lo6gico, ou mapeamento estrutural, entre as
representacdes das estruturas. Para uma caracteristica ser considerada comum, deve existir em
ambas as estruturas, e além disso devem ocupar a mesma importancia ou posicao relativa (ou
seja, as caracteristicas devem ser mapeadas segundo uma fun¢do de mapeamento, como no
isomorfismo entre grafos). As caracteristicas partilhadas que ndo ocupam a mesma posi¢ao
relativa em cada estrutura conceptual ndo sdo avaliadas no processo de comparacdo (non-
alignable). Para exemplificar este raciocinio, os autores apresentam a comparacdo de duas
universidades (X e Y). Ambas possuem departamentos de Ciéncias da Computacao que dispdem
de super computadores de ultima geracdo, que neste aspecto sdo consideradas caracteristicas
comuns. Mas ao contrapormos o sucesso da universidade X na expansdo dos seus programas de
investigacdo, face a universidade Y, que se encontra estagnada nesta vertente, a investigagao
constitui uma diferenga que ¢é pesada (alignable difference) no processo de compara¢do. Uma
diferenca que ndo deve ser levada em conta (non-alignable differences) na comparagio entre as
duas universidades pode ser, por exemplo, o facto de, na universidade X haver um curso que
ndo existana Y.

De acordo com as suas experiéncias, Markman e Gentner concluiram que a maioria dos

individuos consultados considera as diferengas comparaveis (alignable difference) mais
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importantes do que as ndo-comparaveis (non-aliegnable differences) no processo de comparagdo
de similaridade. Isto talvez possa ser explicado pela capacidade intuitiva de conseguirmos, mais
facilmente, listar as principais diferencas entre conceitos muito similares do que entre conceitos
que nada tém em comum. Por exemplo, ¢ mais facil contabilizar as diferengas entre os conceitos
de “hotel” e “motel” do que entre “hotel” e “motocicleta”.

Esta abordagem, que ¢ a base da principal investigagdo sobre o raciocinio analogico,
vem propor uma visdo da similaridade adaptada & comparagdo entre objectos estruturados (que
podem estar organizados proposicional e/ou hierarquicamente) face aos modelos geométricos ou
baseados em caracteristicas, na medida que considera a estrutura interna deste mesmos objectos
e ndo apenas o seu conjunto de coordenadas ou caracteristicas. A comparagdo entre objectos
evolui de uma simples verificagdo de caracteristicas comuns para, em primeiro lugar, determinar
que elementos (ou caracteristicas) podem ser comparados (ou alinhados) num mapeamento
estrutural. Esta possivel equivaléncia entre caracteristicas ¢ obtida através da andlise da sua
funcdo no objecto a que se refere. Caso duas caracteristicas (cada uma pertencente a um objecto
diferente) tenham fungdes similares, podem ser comparadas na determina¢do da similaridade
entre os objectos. Por exemplo: um carro que possua uma roda verde quando comparado a um
camido de capota verde, ndo lhe ¢ mais similar por partilhar o atributo verde, ja que as pecas
referidas ndo sdo equivalentes. Esta particularidade ¢ demonstrada pelos autores que afirmam a
influéncia das caracteristicas comuns na similaridade somente se estas pertencerem a objectos

que possam ser substituidos por serem equivalentes na sua funcionalidade.

2.2. Avaliacdo da Aprendizagem por Mapas Conceptuais
A érea das Ciéncias da Educagdo ¢ uma das principais que, actualmente, estuda e utiliza os
mapas conceptuais como uma ferramenta de ensino (pela possibilidade do professor expor uma
matéria através dos seus conceitos-chave ¢ os interligar), aprendizagem (os estudantes sdo
incentivados a construir os seus proprios mapas conceptuais da matéria leccionada) e avaliacdo
(os mapas conceptuais permitem saber se € como estd a evoluir a aprendizagem dos alunos)
[Zimmaro e Cawley, 1998]. Esta tltima tarefa de avaliagdo dos mapas conceptuais tem sido alvo
de grande discussdo quanto a natureza da abordagem: os mapas devem ser avaliados
quantitativamente ou qualitativamente em relagdo a sua coeréncia com o dominio representado?
De seguida, sdo apresentadas as diferentes abordagens a esta tematica e até que ponto € possivel
automatizar este processo cognitivo desempenhado pelo professor.

Em [Hibberd et. al, 2002], é feito um estudo comparativo de diversas abordagens para a

validagdo, por parte de um professor, de mapas conceptuais construidos por alunos para analise
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da aquisicao de conhecimentos. Em alguns trabalhos analisados tem sido apontada a utiliza¢ao
de uma grelha de avaliacdo. Estes sistemas de avaliagdo propostos apresentam alguma
arbitrariedade de valores escolhidos para diferentes componentes de um mapa, ndo havendo uma
harmonizagdo entre eles da classificacdo escolhida. Deste modo, a avaliagdo de mapas
conceptuais passa a ser um processo subjectivo, na medida em que cada ponto de vista considera
diferentes componentes como sendo os principais indicadores da validade do mapa. Por
exemplo, enquanto que algumas propostas de validagdo valorizam apenas as proposi¢des
correctas (formada pelas ligagdes entre conceitos) existente num mapa conceptual, sem ter em
conta as proposi¢oes mal-formadas [McClure e Bell, 1990; Lomask et. al, 1992; Novak e Gowin,
1984], outras propdem diminuir a pontuagao de uma mapa se este apresentar proposicoes
incorrectas [Hoz et. al, 1990].

Outra abordagem utilizada consiste no calculo da frequéncia de componentes especificos
utilizados na construcao dos mapas conceptuais, permitindo comparar os mapas conceptuais ao
longo de diferentes dimensdes (conceitos, relagdes, proposicdes, etc.). Mas o facto de apenas
contabilizar a frequéncia, ndo tendo em conta a localizagdo dos componentes no mapa € a sua
interligacdo com outros elementos do mapa, ndo possibilita avaliar a relagdo intrinseca existente
entre o conteudo do mapa e a sua estrutura.

GoldSmith e Davenport [1990] propdem uma andlise quantitativa de proximidade
(closeness analysis) que tem em conta o conteudo e estrutura na comparagdo entre mapas
conceptuais. Esta abordagem fornece uma indica¢do da qualidade e do grau de relacionamento
entre mapas conceptuais que sejam constituidos por um conjunto de nds comuns apenas
distinguindo-se por possuirem diferentes interligacdes entre os nds. Este facto vem limitar a
abrangéncia da aplicacdo da abordagem, uma vez que somente mapas com 0 mesmo nimero €
mesmos nos podem ser comparados. Isto obriga a que os alunos utilizem sempre todos os
conceitos de um conjunto fornecido previamente a constru¢do do mapa, o que leva a uma
uniformizagao indesejavel dos mapas construidos.

A anélise qualitativa rejeita qualquer hipdtese de grelha genérica para a pontuagdo de
mapas conceptuais. O autor sugere a analise detalhada e especifica a cada dominio de estudo,
para ser possivel caracterizar simultaneamente o conteudo e estrutura dos mapas conceptuais.
Apesar de no momento ser esta a abordagem com maior adesdo, ndo existem ainda técnicas
concretas para a analise qualitativa de mapas conceptuais.

Apesar de inicialmente ter sido defendido um ponto de vista quantitativo para a
comparagdo entre mapas conceptuais onde pontuava-se cada conceito ou proposicio

correctamente definidos (ou por outro lado, penalizava-se assumpgdes incorrectas apresentadas
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sobre o dominio em causa), actualmente, ¢ mais aceite na area das Ciéncias da Educagao como
uma visao qualitativa onde o mapa conceptual ¢ analisado pelo professor [Hibberd et. al, 2002]
comparando-o (processo cognitivo) a um mapa por si construido que representa o modelo a
seguir. Neste processo, ¢ claramente respeitado pelo professor o facto de ndo haver uma unica
representacdo do dominio debatido e o grau de especificidade ou detalhe poder variar de mapa

para mapa.

2.3. Modelo Computacional: Comparacgédo de Grafos Conceptuais

Montes-y-Gomes e Lopez-Lopez [2000] propuseram uma abordagem hibrida de comparagao de

grafos conceptuais® que tem em conta a estrutura e o contetido dos grafos. A sua proposta baseia-

se num algoritmo de comparagdo parcial de grafos conceptuais [Myaeng e Lopez-Lopez, 1992] e

no coeficiente de Dice” consistindo basicamente de duas etapas:

e Definir a sobreposi¢do existente entre dois grafos conceptuais G; e G, através da construcdo
do grafo de sobreposi¢do G, =G, NG, ;

e Medir a similaridade relativa a sobreposicado existente entre os dois grafos.

O grafo de sobreposi¢ao G¢ é constituido por todos os conceitos comuns e relagdes que
interligam os mesmos conceitos em ambos os grafos G; e G,. Este grafo pode ser directamente
construido com base no algoritmo de comparagdo genérica de grafos por Myaeng e Lopez-Lopez
[1992]. Neste trabalho, os autores apresentam um algoritmo flexivel para encontrar os maximos
subgrafos comuns entre dois grafos G; e G,. A flexibilidade do algoritmo ¢é apontada pelo facto
deste permitir a adaptacdo da comparacdo entre grafos para considerar:

e todos os conceitos e relagdes entre os grafos G1 e G2;

e apenas os conceitos entre os grafos G1 e G2;

e apenas as relacdes entre os grafos G1 e G2;

e apenas as direcgdes das relagdes entre os grafos G1 e G2 (unconstrained matching).

Um exemplo de grafo de sobreposicdo de dois grafos ¢ apresentado na Figura 3.3. Neste
exemplo, apenas os conceitos A, B e C pertencem a ambos os grafos G; e G,. Embora existam
0s seguintes arcos que unem os conceitos A, B e C: A—B, A— C ¢ B — C, somente os dois
primeiros sdo comuns aos dois grafos. Apesar de ndo estar explicito na Figura 3.3, um arco para
ser considerado parte do grafo de sobreposi¢ao de dois grafos, deve possuir a mesma designagao

(etiqueta) e direc¢do em ambos os grafos.

* Tal como visto no Sub Capitulo 2.1 (Mapas Conceptuais), os grafos conceptuais sio considerados uma versio dos
mapas conceptuais com um maior formalismo de sintaxe e semantica na sua organizagao.
* Apresentado na Sub Sec¢do 3.2.1.1 (Contraste de Caracteristicas).
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B C

Figura 3.3: Grafo de sobreposigdo G; dos grafos G; e G,.
Extraido de [Montes-y-Gomes ¢ Lopez-Lopez, 2000].

Para medir a similaridade baseada na intersec¢do entre os dois grafos ¢ proposta uma
medida (com escala de [0,1], onde o valor 0 representa completa dissimilaridade, e o valor 1 a
equivaléncia total ente dois grafos) que tem em consideragdo os dois tipos de componentes de
um grafo conceptual: conceitos e relagdes. Deste modo, a medida de similaridade (3.13) ¢ uma
funcdo cumulativa de duas componentes: a similaridade conceptual e a similaridade relacional,
respectivamente. Devido & natureza secundaria da similaridade relacional, j& que depende da
existéncia de conceitos comuns, a similaridade final ndo deve ser nula quando ndo existirem
relagdes comuns aos dois grafos comparados, o que explica o facto dos coeficientes
introduzidos.

sim(G,,G,) =sim_,..(G,,G,) x(a+bxsim(G,,G,)) (3.13)

conc
onde SiMgonc € SiMpe representam respectivamente a similaridade conceptual e relacional entre
dois grafos.

A similaridade conceptual Simconc (3.14) representa o nimero de conceitos comuns entre
dois grafos e ¢ baseada no coeficiente de Dice:
216G, |

G,G,)=—— ¢ (3.14)

sim =
|G, [+]G, |

conc (
que varia de 0 (quando ndo existem conceitos em comum entre os dois grafos) e 1 (os dois grafos
possuem o mesmo conjunto de conceitos).

A similaridade relacional Sim (3.15) indica a similaridade do contexto dos conceitos

apresentados em ambos os grafos. Esta componente mede a propor¢do existente entre o grau de

ligacdo dos conceitos em G e o grau de ligagdo dos conceitos nos grafos G; e Gy
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respectivamente. Deste modo, segundo os autores, uma relagdo (arco) entre dois conceitos (nos)

. . N ~ 5
possui menos informagao se estes sdo fortemente conexos™ do que se forem fracamente conexos.

(Glan)= Zm(GC)

sim
m (G,)+ Mg (G,)

(3.15)

onde m(G¢) é nimero de arcos em G, e mg_(G) € o nimero de arcos em G coincidentes com os
arcos de G, mais os arcos imediatamente vizinhos a estes. Em termos mais formais € a
vizinhanga de G, =G que consiste nos arcos de G com pelo menos um dos extremos
pertencente a G.. Um exemplo de célculo da similaridade relacional ¢ apresentado na Figura 3.4.

Nesta Figura, as linhas a negrito representam os arcos comuns aos dois grafos. Os arcos

marcados com v’ representam os vizinhos imediatos do grafo Ge.

S

2xm(G, )= 4 “6+3

Figura 3.4: Calculo da similaridade relacional entre os grafos G; e G,.
Extraido de [Montes-y-Gomes e Lopez-Lopez, 2000].

Em todo o processo, ¢ feita uma comparacao directa entre conceitos e relagdes de dois
grafos distintos, ou seja, se duas relagdes ou conceitos ndo sdo exactamente 0 mesmo, nao sao
considerados para a comparagdo, o que reduz drasticamente o tempo de processamento. No
nosso trabalho estamos interessados em algo mais flexivel, que tenha o objectivo de estabelecer
a comparacdo entre grafos ao nivel da proximidade entre os seus conceitos (e possivelmente
entre as relagdes que os interligam), que apesar de poderem ndo ser exactamente iguais, podem
estar semanticamente proximos numa taxonomia utilizada como base de conhecimento. E com
este principio que abordaremos no proximo Capitulo um conjunto de alternativas que foram

implementadas e testadas para comparar semanticamente mapas conceptuais.

> A classificagdo de um né quanto ao seu grau de ligagdo aos outros nos de um grafo (fortemente conexo,
fracamente conexo) ¢ apresentada em anexo.

46



Capitulo 3. Similaridade Semantica

No seu trabalho, Montes-y-Goémes e Lopez-Lopez apenas ilustram 3 exemplos de
aplicagdo do seu algoritmo a alguns pequenos grafos conceptuais (que em média ndo
ultrapassam 6 no6s nem 5 arcos) ndo sendo possivel prever a sua viabilidade em grafos de
maiores dimensdes, tanto a nivel de tempo de execugdo como de complexidade algoritmica. No
entanto, uma vez que o algoritmo de comparacao de grafos conceptuais ¢ baseado e depende
fortemente do algoritmo de detec¢do dos maximos subgrafos comuns entre dois grafos proposto
por Myaeng e Lopez-Lopez em 1992, iremo-nos debrugar sobre a performance deste ultimo.
Neste caso, foi feito um estudo sobre o efeito do tamanho dos grafos comparados, tanto ao nivel
do nimero de conceitos como de relagdes, e tipo de comparagao (de conceitos e relagdes, apenas
de conceitos, apenas de relagdes ou apenas das direc¢des das relagdes entre os dois grafos) na
performance final. Os autores utilizaram diferentes tamanhos de grafos com diferentes niveis de
interligacdo (mais ou menos relagdes entre os conceitos). Concluiram que a comparacio entre
grafos que tem em conta apenas as direcgdes das relagdes (unconstrained matching) geram um
nimero muito elevado de grafos de associacdo tendo assim um tempo de execu¢do que aumenta
exponencialmente consoante o numero de conceitos e relagdes envolvidas. Deste modo,
decidiram restringir a procura criando apenas grafos de associacdo entre dois grafos que
possuam conceitos ou relacdes comuns. Esta adaptagdo, como consequéncia 6bvia, diminui
consideravelmente o tempo necessario de execugdo absoluto em relacdo ao primeiro tipo de
comparagdo, mas que ainda ¢ fortemente dependente do nimero de conceitos ou relagdes
envolvidas.

Uma vez contextualizada a similaridade semaéntica através de trabalhos actuais, no
proximo Capitulo, iremos aplicar a metodologia de Contraste de Caracteristica aos Mapas
Conceptuais utilizando uma variagdo quanto a determinagdo da equivaléncia entre dois conceitos
de mapas conceptuais distintos. Utilizaremos, tal como alguns especialistas da area de Ciéncias
de Educacdo inicialmente propunham, uma analise quantitativa para a criagdo de um modelo
computacional de comparagdo de mapas conceptuais. Iremos também propor outros métodos de
comparagdo que consideram além da semantica dos mapas conceptuais, a importancia que os
diferentes conceitos representam para a descricdo do dominio apresentado. Deste modo, ndo
centramos a compara¢ao semantica num isomorfismo ou alinhamento estrutural entre mapas
conceptuais, na medida em que nao consideramos o significado ou tipo das relagdes que
interligam os conceitos. Esta opc¢do deveu-se essencialmente ao facto de querermos
essencialmente uma medida sem grandes custos computacionais que permita comparar os

significados de mapas conceptuais, como veremos a seguir.

47



Capitulo 3. Similaridade Semantica

48



4. Propostas de Similaridade Semantica entre Mapas Conceptuais:
Uma abordagem experimental

Os mapas conceptuais sdo uma forma de representacdo do conhecimento num dado dominio que,
ao contrario dos grafos conceptuais, ndo possuem uma semantica explicitamente associada,
sendo assim pouco eficaz a sua aplicagdo computacional directa [Kremer, 1994]. Ao
procurarmos o significado de um mapa conceptual como um todo, decidimo-nos, em primeiro
lugar, aumentar o nivel de granularidade e centrarmo-nos nos elementos fundamentais que
constituem o mapa conceptual: nés (conceitos) e arcos (relagdes). Posteriormente, descoberto o
significado de cada elemento do mapa, serd possivel descobrir o dominio genérico que o mapa
representa como um todo. E s6 assim, no nosso entender, depois de contextualizar cada elemento
representado num mapa conceptual, nos parece possivel dizer quao similar ¢ um mapa em
relacdo a outro.

Para descobrir de um forma automadtica a proximidade semantica entre dois mapas
conceptuais através de uma abordagem quantitativa, procuramos testar um conjunto de métricas
que consideram ndo s6 o contetido apresentado pelo mapa conceptual mas também pela forma
como este estd organizado e interligado no dominio em questao.

De seguida, ¢ descrito em detalhe todo o processo de contextualizacdo e a avaliagdo
semantica de um mapa conceptual e os recursos utilizados, assim como os estudos comparativos
que foram realizados para tentar encontrar a melhor forma de medir semanticamente a distancia

entre duas representacdes sobre um mesmo ou diferentes dominios.

1. Esquema Geral

Neste trabalho, propusemo-nos criar uma abordagem para a avaliacdo da distdncia semantica
entre mapas conceptuais no seguimento do trabalho desenvolvido em [Pereira, 2000] e [Alves et.
al, 2001]. O nosso principal objectivo era formular uma medida de similaridade seméantica que se
baseasse em tdo pouca informagdo quanto fosse possivel de forma a minimizar a sua
complexidade computacional. Esta informac¢do devera consistir, basicamente, como veremos
adiante: (1) na utilizagdo da ferramenta léxico-semantica WordNet, ao nivel da sua base de
conceitos e algumas das relagdes semanticas nela disponibilizadas; e (2) de informagdo
estatistica sobre a utilizacdo das palavras no quotidiano (com base no corpus SemCor). Como
compromisso de performance, procurdmos restringir-nos apenas ao dominio descrito no mapa
conceptual, evitando possiveis interligagdes inter-topicos que poderiam eventualmente tornar o

problema em causa exponencialmente complexo.
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A funcionalidade principal pretendida pelo nosso trabalho visa comparar semanticamente
mapas conceptuais ndo de uma forma absoluta, o que poderia ser equivoco € pouco consistente,
como veremos adiante, mas sim tendo a relatividade como ponto fundamental. Um mapa
conceptual ¢ mais proximo semanticamente de outro em relagdo a um terceiro, criando-se, desta
forma, uma lista dos mapas conceptuais mais similares de um mapa alvo para analise. Sendo
assim, a nossa base de trabalho ¢ um conjunto de mapas conceptuais e um mapa target, e o
objectivo final ¢ conseguir criar uma ordem semantica do conjunto de mapas de forma
automatica, com uma eventual validacao do utilizador, durante uma fase de treino inicial.

Visto ndo ser uma tarefa facil (nem mesmo por vezes para os humanos), a comparacao
semantica de mapas conceptuais acarreta uma série de dificuldades:

e Uma vez que ndo existe uma forma padrdo de criagdo dos mapas conceptuais, dependendo
muitas vezes da profundidade do conhecimento que o autor tem sobre o dominio em questao,
um conceito ou relagdo pode ser descrito de variadas maneiras. Como relacionar mapas
conceptuais que representem um mesmo raciocinio cognitivo mas que apenas diferem no seu
grau de detalhe?

e Ao descrever um determinado dominio, o contexto ¢, geralmente, subentendido como sendo
o mundo real. Como podemos modelar o conhecimento sobre factos do dia-a-dia de uma
forma linear e genérica?

e A primeira vista, um mapa conceptual é composto por elementos que sio descritos por
palavras. E como a lingua est4 constantemente sujeita a novas palavras e regras, ¢ necessario
ter uma base lexical e semantica o mais actualizada possivel para um completo entendimento
do conhecimento que € representado.

Por ndo haver actualmente nenhuma medida amplamente utilizada como padrao, ou que
se aplique concretamente a mapas conceptuais, ou a qualquer representagdo de conhecimento
estruturada, procuramos dividir a tarefa final de comparagdo semantica de conhecimento em
alguns modulos como mostra a Figura 4.1.

Descreveremos em seguida o trajecto que os mapas conceptuais percorrem durante o
processo de comparagdo semantica:

i. Numa primeira fase, ¢ identificado o significado de cada elemento (apenas conceitos) que
compde um mapa conceptual recorrendo-se a recursos lexico-semanticos e factuais.

ii. Depois de contextualizados, os mapas podem ser analisados por diferentes métodos de
atribuicao de similaridade semantica que foram implementados e testados num estudo

comparativo discutido adiante.
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iii. E feita uma ordenagao em relacao a similaridade dos mapas conceptuais a um mapa alvo de
comparacdo, obtendo-se assim uma medida relativa de distancia semantica no universo do

conjunto de mapas apresentados.

Mapa
Conceptual
Mapa Alvo
Conceptual l
---ml.m Conjunto Comparagao
Conceptual Contextualizacéo ¥ dos Mapas b Semantica
2 de Synsets
Mapa 1
Conceptual Distancias
n Semanticas

entre Mapas

Ordenacéo dos
Mapas por
Similaridade

Ranking

de Similaridade
ao Alvo

Figura 4.1: Esquema geral para a comparagdo semantica de mapas conceptuais

Os modulos da Figura 4.1 serdo, de seguida, apresentados mais detalhadamente, bem

como as respostas as dificuldades sublinhadas anteriormente.

2. Contextualizacdo: Semantica de um Mapa Conceptual

Por ser uma linguagem visual informal, ao construirmos um mapa conceptual ndo ha qualquer
referéncia sobre o significado de cada elemento ou mesmo do mapa em si, deixando, para o
leitor do mapa, a tarefa cognitiva de associar uma semantica propria através do contexto
representado pela interligacdo de conceitos por relagdes.

Nesta Sub Capitulo, propomo-nos reproduzir este processo cognitivo aplicando uma
abordagem de Word Sense Disambiguation adaptada aos mapas conceptuais. Cada conceito (ou
relagdo) ¢ associado a um significado numa taxonomia de base, no nosso caso o WordNet, para
posterior processamento computacional do mapa. Esta associa¢ao nao ¢ univoca, na medida em

que uma palavra pode descrever diferentes significados. E necessario tentar encontrar o
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significado real representado pelo elemento em foco tendo em atencao todos os outros que lhe
sdo adjacentes no mapa.

Uma palavra, quando vista isoladamente, pode descrever diversos significados
dependendo da interpretacdo do leitor. SO € possivel determinar o real significado expresso por
uma palavra, numa utilizagdo em particular, se examinarmos o seu contexto envolvente.

Sendo os mapas conceptuais constituidos por conceitos e relacdes descritos por palavras,
serd que, se conseguirmos descobrir o significado de cada palavra presente num mapa
conceptual, de uma forma automadtica, estaremos mais préximos da sua interpretacdo e avaliacao
por um sistema computacional? A esta pergunta iremos responder com alguns resultados.

Para descobrir o significado de cada conceito de um mapa conceptual utilizaremos
técnicas de Desambiguacdo dos Sentidos de Palavras adaptadas a esta nova representacdo de
conhecimento, 0 mapa conceptual, ao invés de texto livre.

Actualmente, algumas aplicagdes de processamento da lingua natural sao
disponibilizadas publicamente prontas a serem utilizadas, como ¢ o caso, por exemplo, de
algumas que fazem classificacdo gramatical (POS taggers). O mesmo ndo acontece, ainda, com a
desambiguacdo do significado de palavras. Isto significa que, mesmo para testar diferentes
“desambiguadores® ¢ necessario implementar de raiz o seu algoritmo, o que nao ¢ claramente o
objectivo principal do nosso trabalho. Procurdmos entdo, com base no que esta publicado,
escolher e adaptar, de entre as abordagens estudadas’, um método que atendesse a trés factores:
precisdo razoavel, disponibilidade e aplicabilidade em larga escala. Apesar da precisdo de um
método de desambiguacido demonstrar o seu sucesso, esta medida ndo pode ser considerada de
forma absoluta, ja que diversos trabalhos sdo testados em pequenos conjuntos palavras, € ndo em
grandes conjuntos de textos (aplicabilidade). Chegamos, assim, a conclusdo de que o melhor
seria utilizar uma abordagem baseada num recurso lexical disponivel, o WordNet, pelas
seguintes razdes:

e [Esta subarea do Processamento da Lingua Natural ainda se encontra numa fase de forte
investigacdo, sem nenhum método estabelecido como o melhor ou mais eficiente;

e Nao existe actualmente um corpus de mapas conceptuais, sendo impossivel obter quaisquer
dados estatisticos sobre a utilizagao de palavras neste tipo de representagao;

e A taxonomia escolhida, o WordNet, tem sido amplamente utilizada na comunidade cientifica

para manipulacdo de lingua natural e processamento semantico pela sua disponibilidade,

! Ver discussdo do tema na Sub Secgdo 2.2.2 (Desambiguacio dos Significadso de Palavras).
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constante actualizagdo e organizagado; trata-se de um recurso ja considerado padrao, apesar de
ser desejavel que algumas limitagdes que apresenta venham a ser ultrapassadas;

e A utilizacdo de restri¢do seleccionadora, um método simbolico, ndo seria aplicavel, ja que a
generalidade pretendida de uma métrica conceptual para comparar quaisquer dominios
tornaria a enumeracao das diversas regras de restrigdo um trabalho laborioso;

e Por fim, a aplicacdo de uma abordagem que utiliza j4 uma base de conhecimento comum a
outras trabalhos da area permite comparar a performance e precisdo conseguidas.

Entre os trabalhos estudados, o realizado por Agirre e Rigau [1996] serviu de inspiragao
para o modulo de contextualizagdo, devido a base de conhecimento escolhida (o WordNet),
simplicidade do método empregue (que pode ser facilmente adaptada aos mapas conceptuais) e
precisdo consideravel (acima dos 80%). Este método consiste em comparar cada significado (na
presenga de varios) de uma palavra presente no texto com todos os significados que se
encontram a sua volta. Para cada palavra do texto a desambiguar, os autores delimitam uma
janela de comprimento constante centrada nesta mesma palavra. A comparagdo feita entre os
significados dos pares de palavras presentes na janela ¢ feita através de uma medida de
similaridade’ baseada na distincia semdntica’ que consiste na contabilizacio dos arcos da
taxonomia hierarquica (aplicavel apenas aos substantivos) do WordNet. O significado a escolher
para a palavra central da janela textual serd o que obtiver maior proximidade ao conjunto de
palavras envolventes. Adaptdmos este método a fim de desambiguar mapas conceptuais da
seguinte forma:

e a janela textual originalmente proposta passou a ser o subgrafo imediatamente a volta do
conceito a desambiguar;

e tal como no método original, iremo-nos debrugar apenas sobre os substantivos (conceitos ou
nos dos mapas conceptuais). Os verbos (relagdes ou arcos) nao serao considerados, ja que
observamos poucos métodos aplicaveis a esta classe gramatical devido a sua alta
mutabilidade, ou seja, os significados dos verbos dependem fortemente das palavras (nesta
caso os substantivos) que os acompanham®;

e Ao contrario da medida de similaridade proposta inicialmente por Agirre e Rigau [1996],
decidimos investir numa medida baseada no contetido da informagdo de cada conceito

explorado.

? A similaridade entre conceitos aplicada neste trabalho sera amplamente discutida na proxima Secgdo (4.3).
3 Ver as abordagens existents sobre a similaridade descritas no Sub Capitulo 3.1 (Similaridade entre Conceitos).
* Tal como foi defendido na Sub Sec¢do 2.2.1.
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No nosso ponto de vista, a desambiguacdo de um mapa conceptual consistira
basicamente em seleccionar o significado mais apropriado a cada palavra presente no mapa,
entre os diversos possiveis que existam no WordNet. A desambiguacdo das palavras que
representam os conceitos (nds) do mapa conceptual serd efectuada de acordo com o algoritmo

apresentado no Quadro 4.1.

Contextualizacao(CM)
CMdesambiguado e
para cada ¢ € CM
fazer
(¢H) S « SignificadosWordNet(c)
definir Score[|S]]
i«0
enquanto 1 < |S]
fazer
Score[i] <« O
i« 1 +1
fim enquanto
) A <« ConceitosAdjacentes(c, CM, CMgesambiguado)
i <0
para cada s € S
fazer
para cada a € A
fazer
A) Score[i] « Score[i] + sim(s,a)
fim para
i« 1 +1
fim para
(C)) conceitofinal « MaiorScore(Score[], S)
adiciona conceitofinal CMyesambiguado
fim para
devolve CMdesambiguado

Quadro 4.1: Contextualizagdo de um mapa conceptual. As linhas numeradas serdo detalhadamente explicadas
através da aplica¢do a um exemplo pratico.
Para uma melhor ilustragdo de todo o processo, acompanharemos a descricdo das

principais etapas do algoritmo (ver linhas numeradas do Quadro 4.1) através da utilizacdo de um

exemplo simples de um mapa conceptual apresentado na Figura 4.2.
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sleep_in

perch_in

exist_in

crocodile

grow_up_in

swim_on

surround be_conposed_by

navigate_in

deviate from

Figura 4.2: Exemplo simples de uma mapa conceptual.

Etapa 1. Dado um Mapa Conceptual CM, o objectivo do algoritmo de Contextualizacdo ¢
construir um Mapa Conceptual Desambiguado, CMgesambiguado, qUE Tepresente os reais
significados dos conceitos presentes no primeiro. Neste ponto, ¢ feita a identificacdo dos
significados possiveis de um conceito (ou relagdo) no WordNet. A representacao interna de cada
mapa conceptual ¢ feita através de predicados ternarios associados a cada interligacdo (arco
dirigido) presente no grafo, através da seguinte sintaxe:

Verbo ou expressao verbal que Substantivo ou expressio

representa a relaciio ou arco que representa o conceito
dirigido entre conceitos a cabeca da relacio

\ / Substantivo ou expressio
/ que representa o conceito
arc( relagéo, conceitol, conceito?) sobre qual incide a relaciao

No nosso exemplo da Figura 4.2, o mapa conceptual possuira a seguinte codificagao:

arc(exist_in, bank, beach).
arc(eat, duck, grass).
arc(grow_up_in, grass, bank).
arc(be_composed_by, bank, sand).
arc(deviate_from, canoe, bank).
arc(navigate_in, canoe, river).
arc(surround, river, bank).
arc(swim_on, crocodile, river).
arc(eat, crocodile, duck).
arc(sleep_in, crocodile, bank).
arc(perch_in, duck, bank).
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Para cada conceito (ou relagdo), representado neste caso por uma palavra ou expressdo, ¢

extraida do WordNet uma lista dos seus significados (Synsets) possiveis na taxonomia como

podemos ver na Tabela 4.1.

Significados
1 a financial institution that accepts deposits and channels the money into lending activities.
2 sloping land especially the slope beside a body of water.
3 a supply or stock held in reserve for future use especially in emergencies.
4 a building in which commercial banking is transacted.
bank 5 an arrangement of similar objects in a row or in tiers.
6 a container usually with a slot in the top for keeping money at home.
7 along ridge or pile.
8 the funds held by a gambling house or the dealer in some gambling games.
9 2 slope in the turn of a road or track; the outside is higher than the inside in order to reduce the
effects of centrifugal force.
10 4 flight maneuver,; aircraft tips laterally about its longitudinal axis especially in turning.
beach 1 an area of sand sloping down to the water of a sea or lake.
canoe 1 small and light boat; pointed at both ends; propelled with a paddle.
. large voracious aquatic reptile having a long snout with massive jaws and a body covered with
crocodile] 1 ) . .
bony plates; of sluggish tropical waters.
1 small wild or domesticated web-footed broad-billed swimming bird usually having a depressed
body and short legs.
duck 2 in cricket a score of nothing by a batsman.
3 flesh of a duck domestic or wild.
4 a heavy cotton fabric of plain weave; used for clothing and tents.
1 narrow-leaved green herbage: grown as lawns; used as pasture for grazing animals; cut and dried|
as hay.
5 @ strong-smelling plant from whose dried leaves a number of euphoriant and hallucinogenic drugs
are prepared.
grass )
3 German writer of novels and poetry and plays born 1927.
4 animal food for browsing or grazing.
5 @ soft drug consisting of the dried leaves of the hemp plant; smoked or chewed for euphoric
effect.
river 1 alarge natural stream of water larger than a creek.
1 aloose material consisting of grains of rock or coral
sand 2 French writer known for works concerning women's rights and independence 1804-1876.
3

informal fortitude and determination

Tabela 4.1: Significados de cada palavra expressas no nds do mapa conceptual da Figura 4.2.

Os conceitos que possuam apenas um significado possivel no WordNet sdo considerados ja

desambiguados.

Etapa 2. Dado um conceito, identificar o contexto presente no mapa conceptual a sua volta

através da fungdo. Para um dado conceito, um contexto serd entendido como todos os
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significados dos conceitos que lhe sdao adjacentes, ou seja, que possua uma interligagao
(convergente ou divergente) ao conceito em questdo, no grafo que ¢ constituido pelo mapa

. 5 . ,
conceptual. No nosso exemplo teremos os seguintes contextos” para os seguintes nos:

Conceito Contexto
bank beach canoe crocodile duck#1 duclg#z duck#3 duck#4 grass#1 grass#2 grass#3 grass#4
grass#b river sand#1 sand#2 sand#3
beach bank#1 bank#2 bank#3 bank#4 bank#5 bank#6 bank#/ bank#8 bank#9 bank#10
canoe bank#1 bank#2 bank#3 bank#4 bank#5 bank#6 bank#/ bank#8 bank#9 bank#10 river

bank#1 bank#2 bank#3 bank#4 bank#5 bank#6 bank#/ bank#8 bank#9 bank#10 duck#1

crocodile duck#2 duck#3 duck#4 river
bank#1 bank#2 bank#3 bank#4 bank#5 bank#6 bank#/ bank#8 bank#9 bank#10 crocodile
duck
grass#l grass#2 grass#3 grass#4 grass#5

rass bank#1 bank#2 bank#3 bank#4 bank#5 bank#6 bank#/ bank#8 bank#9 bank#10 duck#1
9 duck#2 duck#3 duck#4

river bank#1 bank#2 bank#3 bank#4 bank#5 bank#6 bank#/ bank#8 bank#9 bank#10 canoe

crocodile
sand bank#1 bank#2 bank#3 bank#4 bank#5 bank#6 bank#/ bank#8 bank#9 bank#10

Caso um conceito adjacente ja tenha sido desambiguado ¢ considerado apenas o seu significado

final escolhido para fazer parte do contexto.

Etapa 3. Calcular a similaridade entre os seus significados e os dos outros conceitos presentes
no contexto (uma vez que estes também sao ambiguos): A similaridade entre dois significados
(synsets do WordNet) x e y serd calculada com base na férmula 3.5 de distancia semantica
proposta por Jiang e Conrath® [1997] apresentada no Sub Capitulo 3.1:

dist(x,y) = Cl(x) + Cl(y) - 2*Cl(gcme,, ) 3.5)

sendo gcmeyy o conceito mais especifico na taxonomia hierarquica de substantivos do WordNet
que generalize ambos os conceitos x e y, ¢ ClI(X) o contetido de informagao definido pela formula
3.4:

Cl(c) =-logP(c) 3.4
onde P(c) ¢ a probabilidade de utilizagao do conceito ¢. No seu trabalho, Jiang e Conrath nao
especificaram explicitamente um valor méximo para a sua medida de distdncia semantica entre
dois conceitos, apenas o valor minimo O de distancia, representando o caso de conceito de

significados idénticos, ou seja, a distancia minima possivel. Ao analisar a férmula 3.5,

> Onde palavra#n indica o significado n da palavra indicada caso a palavra possua mais do que um significado
possivel no WordNet.

% O porqué desta escolha sera fundamentado no proximo Sub Capitulo (Comparagdo Semantica) e Capitulo 5
(Testes Efectuados).
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verificamos que a distancia maxima obtida depende claramente da abrangéncia do corpus, neste
caso o SemCor, ¢ as probabilidades dos conceitos nele calculadas.

Como o nosso objectivo era obter uma medida de similaridade entre dois significados no
intervalo [0,1], onde o valor 0 indicaria significados completamente dissimilares ¢ o valor 1
significados idénticos, utilizamos o valor inverso da distancia semantica da formula (3.5)
originalmente proposta:

dist(x,y)
max(dist(w, 2))

sim(x,y)=1- 4.1)

onde max(dist(w,z)) representa a maior distancia possivel entre dois conceitos presentes no
WordNet. Este limite serd calculado e discutido em maior detalhe no préoximo Sub Capitulo.
Sendo assim, foi calculada a similaridade entre cada par de significados das palavras num
mesmo contexto para descobrir o significado de cada n6 do mapa como pode ser observado na
Tabela 4.2 (um exemplo de desambiguacdo da palavra bank). O processo ¢ iniciado no né do
mapa conceptual de maior grau (grau de entrada somado ao grau de saida) de ligacdo, ou seja,

aquele que possua um maior contexto a sua volta.

Contexto

o

S
. °
Conceito a | 4 |« o N | o |3 | w S

= ™ < — N (a2 o
d bi- = [0} 5 = N 3 K H* H* oS ++ S - I R H —-L
esampl o B2l || x|w|lo|lvwo|o|ln o|c | ©c|o T =
] c 8 2 r S 3] ] 9] %) 9] 7] S c c c = c
guar o | @ S|1sS/sS S| @ ||| | | 2|55 5|25
o S o o o o o o 2o
B © =] © © [e)) [e)) () o [e)) (%2) (%2} (%) 0

bank#1 |0,33/|0,28 0,24 0,29 (0,24 (0,24 0,24 |0,38|0,24 0,24 0,26 0,28 |0,41 |0,32 (0,24 |0,29] 4,52
bank#2 |0,76/0,290,25|0,310,16 |0,21|0,25|0,40|0,25|0,21 |0,24 |0,25 |0,38 (0,30 (0,21 |0,21] 4,68
bank#3 |0,25/0,19 0,15 /0,21 |0,15|0,15|0,15|0,30|0,16 0,16 |0,18 |0,19 |0,32 |0,14 |0,15|0,20] 3,05
bank#4 |0,32/0,36 0,23 |0,28 |0,14|0,190,33|0,38|0,23|0,19 |0,21 |0,23 |0,36 |0,27 |0,19 |0,19] 4,10
bank#5 |0,17/0,11 0,07 0,13 0,07 |0,07 0,07 |0,22|0,07 0,08 0,10 0,11 |0,24 |0,16 |0,07 |0,12] 1,86
bank#6 |0,25/0,38/0,16 0,21 (0,07 |0,12/0,25|0,30|0,16 0,12 0,14 0,16 |0,19 (0,20 (0,12 |0,12] 2,95
bank#7 |0,69/0,22 0,18 0,14 (0,09 0,14 0,18|0,23|0,18|0,15/|0,17 0,18 0,31 (0,23 (0,14 |0,14] 3,37
bank#8 |0,12/0,06 0,02 0,08 (0,02 |0,02|0,02|0,17|0,02|0,02 |0,05 0,06 |0,19 |0,11 |0,02 |0,07] 1,05
bank#9 |0,62/0,15 0,11 /|0,17|0,02|0,07|0,11|0,26|0,11|0,07 |0,10 0,11 |0,24 |0,16 |0,07 |0,07] 2,44
bank#10 ]0,09|0,04 0,00 0,06 (0,00 |0,000,000,15|0,00|0,00 0,02 0,04 |0,17 |0,08|0,00|0,05] 0,70

Tabela 4.2: Calculo de similaridade para cada par de significados das palavras do contexto a volta da palavra bank
no mapa conceptual da Figura 4.2.

Etapa 4. Escolher o significado com melhor pontuagdo, ou seja, maior proximidade com todos
os significados dos outros conceitos do contexto. Uma vez descoberto o significado de um
conceito, este sera considerado nos proximos calculos de similaridade com os significados dos

outros conceitos que ainda permanecem ambiguos. No nosso exemplo, o conceito representado
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pela palavra bank foi o primeiro a ser contextualizado com o seguinte significado: “sloping land
especially the slope beside a body of water”.

Continuando o processo de desambiguagdo, na Tabela 4.3 ¢ apresentada a identificacdo
dos significados dos restantes conceitos ambiguos pela seguinte ordem crescente de grau de

ligagdo: duck, grass e sand.

Contexto

Conceito N o ol lalalols v R I g%
des:mbi- %t g § E 21223 IR ER ER A g % ‘E % I “é

guar |§/5 8/213 3 3 3 5 55 5 5 - 88 8|2

o

duck#1 ]0,31| X | X |0,46 0,40|0,25/0,25/0,1310,14| X | X | X | X 1,94
duck#2 10,16| X | X |0,00 0,15|0,00/0,00(0,02|0,04| X | X | X | X 0,37
duck#3 10,21| X | X |0,05 0,20|0,05/0,05/0,290,09| X | X | X | X 0,94
duck#4 10,25 X | X |0,09 0,14|0,09/0,05/0,070,09| X | X | X | X 0,78
grass#1 1040 X | X | X [040| — | — | — X | X | X | X 0,80
grass#le2 10,25 X | X | X 025 — | — | — X | X | X | X 0,50
grass#3 10,21 X | X | X [0,25| — | — | — X | X | X | X 0,46
grass#4 10,24 X | X | X [0,13| — | — | — X | X | X | X 0,37
grass#5 10,25| X X X 014 — | — | — X X X X 0,39
sand#1 0,30 X | X | X | X | X | X | X X 0,30
sand#2 10,21| X | X | X | X | X X | X X X 0,21
sand#3 0,21 X | X | X | X | X X | X X 0,21

Tabela 4.3: Calculo de similaridade para cada par de significados das palavras do contexto a volta das palavras duck,

grass e sand no mapa conceptual da Figura 4.2. O simbolo X representa os significados que néo serdo considerados

para o calculo por ndo aparecerem no contexto da palavra em causa. O simbolo — representa os significados que ja
ndo serdo considerados por ja ndo indicarem o significado correcto do conceito que representam.

No final do processo de contextualizacdo, obtivemos o resultado apresentado na Tabela
4.4 que contém os significados escolhidos para cada conceito presente no mapa conceptual da

Figura 4.2.
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Conceito Significado escolhido
bank#2 sloping land especially the slope beside a body of water
beach an area of sand sloping down to the water of a sea or lake
canoe small and light boat; pointed at both ends; propelled with a paddle
. large voracious aquatic reptile having a long snout with massive jaws and a
crocodile . . . )
body covered with bony plates; of sluggish tropical waters
small wild or domesticated web-footed broad-billed swimming bird usually
duck#l .
having a depressed body and short legs
narrow-leaved green herbage: grown as lawns; used as pasture for grazing
grass#l . ; .
animals; cut and dried as hay
river a large natural stream of water larger than a creek
sand#l a loose material consisting of grains of rock or coral

Tabela 4.4: Resultado do processo de contextualizagdo (ou desambiguagdo) das palavras do mapa conceptual da
Figura 4.2.

3. Comparacdo Semantica: Similaridade entre Mapas Conceptuais

Nesta fase, uma vez que os mapas conceptuais ja se encontram contextualizados na base 1éxico-
semantica WordNet, ¢ feita uma comparagcdo quanto a similaridade semantica entre um mapa-
alvo e um conjunto de mapas a comparar. Esta comparacdo serd sobretudo relativa ao conjunto
de mapas que temos em cada momento, uma vez que o conceito de similaridade ndo ¢ constante,
na medida em que o valor de comparacdo entre dois mapas conceptuais pode variar dependendo
do contexto apresentado (os outros mapas que fazem parte do conjunto).

Como comparar mapas conceptuais de forma global? Correndo o risco da nao-
composicionalidade (o que se aplica as partes pode ndo ser generalizado ao todo), apresentamos
a comparacdo global e semantica de mapas conceptuais como um estudo quantitativo dos
conceitos que os constituem. Este compromisso foi assumido, principalmente, devido a
necessidade de evitar uma complexidade da analise estrutural (uma vez que o problema da
deteccao de subgrafos ainda é conhecido como NP-completo) de modo a facilitar uma possivel
automatizacao do processo de comparagao semantica por um modelo computacional.

Mesmo uma medida relativa de similaridade que permita ordenar mapas conceptuais em
relagdo a um mapa-alvo, necessita de valores numéricos, mesmo que aplicaveis somente ao
contexto apresentado em cada momento, para criar uma escala de comparacdo. Face a esta
realidade, como estabelecer um valor que quantifique a similaridade semantica entre duas
estruturas conceptuais? Debrugdmo-nos entdo sobre a possibilidade de utilizar o modelo de
similaridade entre conceitos (elemento constituinte dos mapas conceptuais) para a comparagao

dos proprios mapas conceptuais. De seguida, na Seccdo 4.3.1, ¢ referido que medidas foram
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consideradas para o estudo da similaridade semantica entre conceitos, para depois, na Seccao

4.3.2, visualizarmos o processo a nivel mais lato alargado aos mapas conceptuais

3.1. Similaridade entre Conceitos

Depois de estudadas as diferentes abordagens e técnicas que existem actualmente para o calculo
da similaridade entre conceitos no Sub Capitulo 3.1, surge-nos o seguinte pensamento: alguma
destas medidas ja responderd satisfatoriamente ao problema da comparagdo semantica entre
conceitos? E em caso negativo, que melhoramentos ou novas abordagens podem ser propostas?
Deste modo, no 4mbito do problema da desambiguagdo de significados, testdmos’ algumas
destas medidas e a sua aplicabilidade aos mapas conceptuais, no que se refere & comparagao
entre dois nos distintos. De seguida, veremos em detalhe as medidas utilizadas e problemas
encontrados na sua aplicacao.

Numa primeira abordagem, a distdncia semantica (ou o seu inverso, a similaridade) entre
conceitos (synsets) do WordNet era simplesmente a soma do nimero de arcos que constituiam o
caminho mais curto possivel entre dois conceitos na taxonomia do WordNet (relagdes is-a) tal
como seguido em [Rada et. al, 1989]. Utilizdmos, para tal, a definicdo de conceito
generalizador comum mais especifico ou geme®, ou seja, aquele conceito mais geral que esta
ligado a ambos os conceitos, a e b, através de relagdes hierarquicas (is-a) e se encontra a um
nivel mais especifico (ja que o seu hiperénimo também obedece a primeira regra, generalizando
ambos os conceitos). Deste modo, o comprimento do caminho entre dois conceitos, a ¢ b, serd o
numero de arcos (relagdes iS-a) entre o conceito a € o seu generalizador comum mais especifico
(geme), somado aos que estdo entre o gecme e o conceito b.

Posteriormente, visto que os valores apresentados eram absolutos e necessitavamos de
uma similaridade relativa, utilizdmos uma variagao desta medida proposta inicialmente por
Leacock e Chodorow (3.1) que estabelece uma razdo entre o comprimento (em nimero de
synsets) do caminho entre dois conceitos, e o comprimento do maior caminho possivel entre dois
conceitos na arvore taxondmica de substantivos. Na versao 1.7.1 do WordNet esta profundidade
maxima ¢ de 18 synsets, que como exemplo, ¢ o comprimento do caminho do synset mais
especifico {rock hind, epinephelus_adscensionis} até ao mais geral {entity, physical thing}.
Todos os substantivos mais gerais foram ligados através da criagdo de um conceito abstracto
(root) que os generaliza a todos, aumentando, deste modo, a profundidade maxima da arvore

para 19 synsets.

7 Estes testes serdo apresentados no Capitulo 5 (Testes Efectuados).
¥ Tal como definido no Sub Capitulo 3.1 (Similaridade entre Conceitos).
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sim(x,y) = —Iog% 3.1

O intervalo de valores de similaridade obtidos pela formula (3.1) estd compreendido no
intervalo [0,1.58], ja que o valor maximo de similaridade é obtido entre conceitos iguais:

1en(x) _ g 1 158
2%19 2*19

sim(x,x) = —log

Utilizamos o valor 1.58 como factor normalizador final.
Como exemplo de aplicacdo pratica das medidas de similaridade a nossa realidade,
utilizaremos o seguinte subconjunto de conceitos referido no modulo de contextualizagdo (Sub

Capitulo 4.2):

Conceito Significado no WordNet
bank#1 a financial institution that accepts deposits and channels the money into lending activities
bank#2 sloping land especially the slope beside a body of water
bank#6 a container usually with a slot in the top for keeping money at home
canoe small and light boat; pointed at both ends; propelled with a paddle

large voracious aquatic reptile having a long snout with massive jaws and a body covered with

crocodile bony plates; of sluggish tropical waters.
small wild or domesticated web-footed broad-billed swimming bird usually having a depressed
duck#1
body and short legs
duck#4 a heavy cotton fabric of plain weave; used for clothing and tents
sand#1 a loose material consisting of grains of rock or coral

A localizacao hierarquica relativa a cada um destes significados na taxonomia de conceitos do

WordNet ¢ ilustrada na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Extracto da taxonomia hierarquica (relagdes isa) do WordNet 1.7.1. Onde palavra#n significa o enésimo
significado da palavra se possuir mais do que uma definicdo no WordNet.

Ao compararmos alguns destes conceitos, de acordo com a formula de Leacock e
Chodorow (3.1) normalizada, obtemos os valores de similaridade apresentados na Tabela 4.5.

Um problema constatado neste simples método foi o facto de considerar que as ligagdes
hierarquicas (is-a) na taxonomia do WordNet representam uma medida uniforme de distancia.
Isto ndo parece representar a realidade, pois existem categorias muito mais detalhadas (com
varias subcategorias) do que outras. Por exemplo, os conceitos duck#1 is-a anseriform_bird
parecem ser muito mais proximos do que bank#6 is-a container, e no entanto, ambos os pares
possuem igualmente uma relagdo (arco) isa a liga-los.

Outro problema ¢ o facto de considerarmos que a distancia semantica entre dois
conceitos mais genéricos seja equivalente a distdncia semantica de dois conceitos mais
especificos ndo tendo em conta a sua profundidade (ou, especificidade) na taxonomia. Por
exemplo, os conceitos reptile e bird#1 parecem ser semanticamente muito mais proximos do que
os conceitos substance e object, e no entanto, a similaridade nos dois casos ¢ a mesma se
considerarmos esta medida.

Uma vez que, através desta medida, estamos apenas a considerar as relacdes hierarquicas

do WordNet (taxonomia), a similaridade entre sand#l ¢ bank#2 tem o mesmo valor da
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similaridade entre sand#l e bank#6, apesar de termos consciéncia de que, na realidade, o
primeiro par ¢ mais utilizado em conjunto. Isto acontece, como podemos observar na Figura 4.3,
porque a classificag@o (isa) do conceito “areia” nao se intersecta com a do conceito “banco de
areia”. Em vez disso, existe um outro tipo de relagdo semantica presente no WordNet que

poderia aproximar estes dois conceitos (is_part_of/has_part) como veremos a seguir.

conceitos len(x,y) similaridadeeacockachodorow

bank#1 13 -log(13/38)/1,58 = 0,29

canoe bank#2 14 -log(14/38)/1,58 = 0,27
bank#6 10 -log(10/38)/1,58 = 0,37

crocodile duck#1 10 -log(10/38)/1,58 = 0,37
duck#4 13 -log(13/38)/1,58 = 0,29

bank#1 19 -log(19/38)/1,58 = 0,19

duck#1 | bank#2 15 -log(15/38)/1,58 = 0,26
bank#6 15 -log(15/38)/1,58 = 0,26

bank#1 12 -log(15/38)/1,58 = 0,32

duck#4 [ bank#2 8 -log(8/38)/1,58 = 0,43
bank#6 6 -log(6/38)/1,58 = 0,51

bank#1 13 -log(13/38)/1,58 = 0,29

sand#1 | bank#2 11 -log(11/38)/1,58 = 0,34
bank#6 11 -log(11/38)/1,58 = 0,34

Tabela 4.5: Calculo de similaridade entre alguns pares de significados (x e y) das palavras presentes no
mapa conceptual da Figura 4.2.

Actualmente a maioria das medidas semanticas propostas com base no WordNet sdo
aplicaveis somente a substantivos, devido a sua forte organizagao hierarquica. Por sua vez, Hirst
e St. Onge[1998] apresentam uma medida em que consideram um grande numero de relagcdes
possiveis entre palavras que podem pertencer a qualquer uma das quatro classes gramaticais
(adjectivo, advérbio, substantivo ou verbo).

Tal como apresentado na Sec¢do sobre Abordagem de Similaridade Baseada na Distancia
Semantica (3.1.1), existem 3 tipos de relagdes (exclusivas) entre duas palavras: extra-forte (que
os autores pontuam com uma cotagdo de 24 valores); forte (16 valores) e média-forte que
obedece a seguinte formula:

sim(x,y) = 8 — path(x,y) — changes _ of _ direction 3.2)
onde path(x,y) ¢ o niimero de relagdes (ver Quadro 3.1) existentes no caminho de x a vy, ¢
finalmente, changes_of direction é o nimero de mudangas de direc¢do presentes neste mesmo
caminho. Como o valor de maior similaridade atribuivel por esta medida ¢ 24, este serd o factor

normalizador para obtermos uma medida no intervalo pretendido [0,1].
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Aplicando a medida de similaridade de Hirst e St-Onge as combinagdes entre conceitos
da Tabela 4.5, devido a grande dimensdo da 4rvore de pesquisa ao longo de diferentes relagdes
(entre substantivos: antonimos, atributos, hiperéonimos, hipénimos, holonimos e merénimos) a
volta dos conceitos (ver Figura 4.4 e Figura 4.5), decidimos analisar mais detalhadamente apenas
a similaridade entre trés pares de conceitos: sand#1 e bank#2; sand#1 e bank#6; crocodile#1 e
duck#1.

Intuitivamente, a similaridade semantica entre o primeiro par (sand#1 e bank#2) parece-
nos maior que no segundo caso (sand#1 e bank#6). Este facto ¢ comprovado por Hirst e St-Onge
considerarem, ao contrario de Leacock e Chodorow, outras relagdes semanticas do WordNet
além das hierdrquicas entre substantivos (e outras classes gramaticais). Deste modo, enquanto
que a similaridade entre os conceitos “areia” e “cofre” ¢ considerada nula por ndo existir um
caminho valido até 5 relagdes (como estipulado pelos autores), o mesmo ndo se verifica no
calculo da similaridade entre “areia” e “banco de areia”:

8 — path _length —changes _ of _ direction 8 -4

—1_ 0125
24 24

sim(sand #1, bank #2) =

J& no célculo da similaridade entre os conceitos “crocodilo” e “pato”, como podemos
observar na Figura 4.5, ndo ¢ possivel estabelecer nenhum caminho vélido ao longo das varias
relacdes semanticas do WordNet, resultando numa similaridade nula entre estes dois conceitos
de acordo com os critérios estabelecidos pelos autores. Esta inflexibilidade ¢ um dos principais
factores que prejudicam a aplicacdo em larga escala desta medida. Para se ter uma ideia mais
geral da sua rigidez, esta medida apenas produziu dois valores de similaridade ndo-nulos para os
pares de conceitos presentes na Tabela 4.5: entre duck#4 e bank#6 (= 0,083) e entre sand#1 e
bank#2.
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Figura 4.4: Extracto da arvore de pesquisa (WordNet 1.7.1) para estabelecer a medida proposta em 3.2
entre os conceitos sand#1 e bank#2, e entre sand#1 e bank#6.

A principal particularidade da medida de Hirst e St-Onge ¢ a contabilizacdo de diferentes
relacdes semanticas do WordNet que, em alguns casos, como vimos no exemplo, provou ser
mais eficaz que apenas a comparagdo taxonomica (relagdes isa que formam a arvore hierarquica
dos substantivos). Esta flexibilidade ¢ a sua mais-valia, enriquecendo a analise de similaridade
semantica, mas que por outro lado, aumenta a complexidade e tempo gasto na pesquisa dos

caminhos possiveis entre conceitos.

iInstrumentality
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Figura 4.5: Extracto da arvore de pesquisa (WordNet 1.7.1) para estabelecer a medida proposta em 3.2 entre os
conceitos crocodile e duck#1.

Tal como a abordagem anterior (proposta por Resnik), nesta medida ndo ha qualquer
diferenciagdo na similaridade entre conceitos genéricos e conceitos mais especificos, por
exemplo: a similaridade entre object#1 e substance#1, duas classes de conceitos que estdo no
topo da hierarquia de substantivos, ¢ igual a similaridade entre Grass#3 e Sand#2, dois escritores
de nacionalidades diferentes. Face a este problema, passimos a ter em conta a profundidade a
que se encontra o conceito mais especifico que generalize dois conceitos na hierarquia dos

substantivos (geme), ou seja, dois conceitos com um geme muito especifico sdo considerados

repti

mais proximos que dois conceitos com um geme mais geral. Esta caracteristica, definida como
Information Content do gcme, foi inicialmente defendida por Resnik [1995]. Na medida
apresentada no seu trabalho, Resnik considera uma probabilidade de utilizagdo de um dado
conceito tendo como base um corpus. Sendo assim, a similaridade entre dois conceitos, x e y, €

definida, pelo autor, como sendo a probabilidade de utilizagdo do seu geme (formula 3.4).

& diap:
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sim(x,y) = —logP(gmce , , ) 34

Apesar de Resnik ter considerado as probabilidades das palavras presentes no
BrownCorpus em bruto, ou seja, sem estarem etiquetadas quanto ao seu significado, optamos por
utilizar o SemCor® como corpus de base devido a sua integracdo com o WordNet. Como pré-
processamento, optadmos por calcular para cada um dos conceitos presentes no WordNet a sua
probabilidade de utilizagdo com base no corpus SemCor, existindo assim uma fun¢do p: ¢ —
[0,1], tal que para qualquer conceito ¢ € C, P(C) € a probabilidade de encontrar uma instancia do
conceito ¢ (cujo estimador ¢ definido pela equacao 4.2). Esta probabilidade ¢ estimada como
sendo a razao entre a frequéncia de ocorréncia de um conceito ¢ no corpus, freq(c), sobre o total

N de conceitos que o COrpus abrange.
4.2)

A probabilidade de ocorréncia de um conceito ¢, P(C), é calculada com base na frequéncia deste
conceito no corpus e de todos os outros que ¢ generaliza. O valor final de frequéncia expresso
para cada conceito ¢ a soma do numero de ocorréncias do conceito em si mais o numero de
ocorréncias de todos os conceitos que sdo generalizados por c.

Ao analisarmos a formula proposta por Resnik (3.4), verificAmos que podem existir duas
situacdes especiais de similaridades: entre conceitos que ndo possuam qualquer conceito
generalizador comum; e entre conceitos que nao aparecam no corpus. Para tratar a primeira
situacdo, foi criado um conceito artificial mais geral (root), com probabilidade de ocorréncia de
valor 1, para os casos em que dois conceitos ndo possuam outro conceito generalizador na
taxonomia. Em relacdo ao facto de um conceito do WordNet ndo existir no COrpus, ao invés de
lhe atribuir uma frequéncia de valor 0 (e consequentemente, com similaridade impossivel de ser
calculada), preferimos fazer um alisamento (Smoothing) de uma unidade, atribuindo o valor 1 de
frequéncia (o que perfaz uma probabilidade de 6,06e-07). Do total de conceitos presentes no
WordNet, 81% encontrava-se nesta situacao, enquanto que os restantes 19% de conceitos que se
encontravam no COrpus também tiveram as suas frequéncias incrementadas em 1 unidade.

Uma vez que os valores de probabilidade de existéncia no corpus (formula 4.2) estdo
compreendidos no intervalo [0,1], os valores possiveis de similaridade obtidos através da
formula 3.4 estdo no intervalo [0, +oo[, ou seja, quanto maior a probabilidade de um conceito
generalizador comum (gcme), menor € o seu contetdo de informagdo. De forma a ter valores de

similaridade passiveis de comparagdo com os obtidos por outras féormulas, € como a menor

? Disponibilizado livremente por um dos seus autores em [Mihalcea, 2003].
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probabilidade (para conceitos muito especificos) possivel ¢ de 6,06e-07, decidimos utilizar o
seguinte factor de normalizagdo para a férmula 3.4:

—logP(gmce , ;) R —logP(gmce , ;)
—logP(6,06e —07) 6,22

sim(x,y) = 4.3)

Para exemplificar as probabilidades associadas aos conceitos do WordNet calculadas
com base no corpus SemCor, apresentamos na Tabela 4.6 as probabilidades dos varios
significados das palavras contextualizadas no Sub Capitulo 4.2 e de alguns conceitos gmce que

serdo utilizados mais adiante.

Conceito P(Conceito) Significado no WordNet
artifact 6,95e-2 a man-made object taken as a whole
bank#1 5,36e-4 a financial institution
bank#2 6,3e-5 sloping land
bank#6 4,24e-6 a container for saving money
canoe 1,82e-6 small and light boat
crocodile 6,06e-7 large voracious aquatic reptile
entity 0,49 that which has its own physical existence (living or nonliving)
instrumentality#3| 1,95e-2 an artifact (or system of artifacts) used in accomplishing some end
object#1 0,28 a tangible and visible entity
organism#1 6,35e-2 an independent living thing
sand#1 6,67e-6 a loose material; grains of rock or coral
vertebrate 3,04e-3 animals having a bony or cartilaginous skeleton

Tabela 4.6: Probabilidade de ocorréncia no corpus SemCor de alguns conceitos do WordNet.

Ao compararmos estes conceitos de acordo com a formula de Resnik normalizada (4.3),
obtemos os valores de similaridade da Tabela 4.7. Os conceitos generalizadores mais especificos
comuns (geme) a dois conceitos podem ser verificados na Figura 4.3.

Podemos observar, de acordo com a formula actual, que o conceito sand#1 “areia” ¢ tdo
similar ao conceito bank#2 “banco de areia” como ao conceito bank#6 “cofre”, o que claramente
ndo corresponde ao senso-comum. E além disso, a similaridade entre sand#1 e bank#2 ¢ a
mesma para qualquer combinagdo de conceitos que sejam a especializacdo de sand#1 e/ou
entity#1, que demonstra também a insuficiéncia dos parametros considerados nesta medida.
Analisaremos em maior escala no Capitulo 5 o desempenho desta medida de similaridade de

acordo com uma bateria de testes efectuados.
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conceitos gcmey,y similaridaderesnik
bank#1 root -log(1)/6,22 =0
bank#2 object#1 -log(0,28)/6,22 =~ 0,09
canoe object#1 object#1 -log(0,28)/6,22 = 0,09
bank#6 instrumentality#3 -log(1,95e-02)/6,22 = 0,27
instrumentality#3 instrumentality#3 -log(1,95e-02)/6,22 = 0,27
duck#1 vertebrate#1 -log(3,04e-03)/6,22 = 0,40
) vertebrate vertebrate -log(3,04e-03)/6,22 =~ 0,40
crocodile
duck#4 object#1 -log(0,28)/6,22 =~ 0,09
object#1 object#1 -log(0,28)/6,22 = 0,09
bank#1 root -log(1)/6,22 =0
bank#2 entity -log(0,49)/6,22 = 0,05
sand#1
entity entity -log(0,49)/6,22 =~ 0,05
bank#6 entity -log(0,49)/6,22 = 0,05

Tabela 4.7: Calculo de similaridade (com base na medida de Resnik) entre alguns pares de significados (x e y) das
palavras presentes no mapa conceptual da Figura 4.2.

Face a estas incoeréncias, verificdmos que a medida de distdncia semantica proposta
inicialmente por Jiang e Conrath [1997] (féormula 3.5), que depois foi adaptada para uma medida
de similaridade (formula 4.1), considera a probabilidade de cada conceito a comparar, além do
conceito generalizador comum mais especifico. Esta medida foi normalizada tendo em conta os
conceitos (W € Z, como veremos a seguir) que maximizassem a distdncia semantica a fim de
produzir um medida de similaridade entre [0,1] (férmula 4.4):
2*log P(gmcee,,) — (log P(x) + log P(y))
2*logP(gmce,, ) — (log P(w) +log(P(2))

sim(x, y) =1- (4.4)

Onde W e z sdo os conceitos que possuem a maior distdncia semintica de acordo com as
probabilidades do corpus SemCor 1.7.1. e hierarquia taxonomica do WordNet 1.7.1. Constatou-
se que o valor de distincia maxima atribuida pela formula 3.5 seria entre conceitos que ndo
estivessem presentes no corpus SemCor e possuissem como conceito generalizador comum o
conceito artificial criado com probabilidade de ocorréncia de valor 1. Ao compararmos a
similaridade entre os mesmos conceitos anteriores utilizando, desta vez, a férmula adaptada 4.4
obtemos os valores apresentados na Tabela 4.8.

Por esta medida, é possivel verificar que o conceito crocodile estd mais proximo
semanticamente do significado referente ao animal “pato” da palavra duck do que ao significado
correspondente a um tipo de “tecido”. Ao contrario da medida anterior, vemos uma menor

distancia entre crocodile e vertebrate (ja que um conceito generaliza o outro), quando
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confrontado com qualquer especializagdo do segundo conceito (no nosso caso duck#1l). Isto
porque, em conjunto com a probabilidade do conceito generalizador comum, sdo também
consideradas as probabilidades individuais dos conceitos a analisar. Consequentemente, quanto
mais genérico, maior ¢ a probabilidade de ocorréncia do conceito, resultando numa similaridade
maior (de acordo com a formula 4.4).

Tal como acontecia com as outras medidas que apenas consideram as relagdes semanticas
de generalizacdo/especializacdo de substantivos presentes no WordNet, o significado sand#1 néo
¢ considerado tdo proximo ao conceito “banco de areia” (bank#2), em comparagdo com outros
significados de bank como seria de esperar. Isto porque estas duas entidades estdo classificadas
em ramos completamente distintos na taxonomia: enquanto que um ¢ considerado uma
substancia, o outro ¢ um tipo de objecto. Outro equivoco aparece na similaridade relativamente
maior entre os conceitos sand#l e bank#1. Isto acontece porque na lingua Inglesa a palavra
bank ¢é correntemente mais utilizada como “instituicdo financeira”, tendo este conceito uma
probabilidade 9 vezes superior ao significado “banco de areia”. Deste modo, este significado ¢

sempre mais valorizado em detrimento dos outros possiveis da palavra bank.

conceitos gCmeap similaridadeadaptada
w z root 0

bank#1 root 0,28
bank#2 object#1 0,29
canoe object#1 object#1 0,58
bank#6 instrumentality#3 0,38
instrumentality#3 instrumentality#3 0,70
duck#1 vertebrate 0,46
crocodile vertebrate vertebrate 0,70
duck#4 object#1 0,09
object#1 object#1 0,54
bank#1 root 0,32
sandil bank#2 entity 0,30
entity entity 0,61
bank#6 entity 0,20

Tabela 4.8: Calculo de similaridade (com base na medida de Jiang e Conrath) entre alguns pares de significados (x e
y) das palavras presentes no mapa conceptual da Figura 4.2.

Para melhorar esta medida ¢ importante verificar at¢é que ponto nao poderiamos
considerar também a informagdo sobre a utilizagdo das palavras em conjunto no célculo da
similaridade. Quando existem conceitos interligados, seja num mapa conceptual ou texto, que

nao partilhem de uma similaridade taxonomica, isto €, ndo pertencam a uma mesma classe na
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arvore hierarquica de substantivos, mas que sejam frequentemente associados um a outro
(pinguim — Antarctica, por exemplo) quaisquer das medida de similaridade (excepto em alguns
casos a medida proposta por Hirst St. Onge) falham ao estabelecer uma relagdo cujo termo mais
correcto ndo seja similaridade mas sim semantic relatedness'®. Na Tabela 4.8, constatimos que
0s conceitos canoe ¢ bank#6 estio mais proximos na taxonomia do WordNet por serem ambos
um tipo de instrumento com uma dada utilidade. No entanto, achamos mais natural a associa¢ao
de canoe com o conceito bank#2, por serem mais frequentemente utilizados em conjunto (por
exemplo, na frase “they pulled the canoe up on the bank”). E, de facto, a utilizagdo do primeiro
par de conceitos (com base no corpus SemCor) é muito menos frequente em comparagdo com o
segundo.

Apesar de ndo estarem disponiveis, at¢ ha bem pouco tempo, corpora em grande escala
anotados (desambiguados) quanto ao seu significado semantico para a estimagdo de n-grams'’,
tem sido feito um grande esfor¢o neste sentido, nomeadamente na criacdo e manutengdo do
recurso SemCor e agora recentemente com o ExtendedWordNet, permitindo um primeiro passo
para uma analise de semantic relatedness entre conceitos.

Como resultado do processo de contextualizacdo, poderdo surgir nos do mapa conceptual
que se referem a um mesmo conceito do WordNet, caso estejam originalmente etiquetados com
palavras sinonimas (por exemplo: car e automobile). Neste caso, optamos por fundir estes nos
(agregando deste modo, todas as ligacdes dos nds anteriores) num Unico com maior peso no
mapa. Deste modo, o grau de ligacdo deste n6 sera calculado com base na reunido das ligagdes
originais.

Uma vez compreendida a similaridade semantica entre conceitos, iremos, na proxima
Sec¢do, generalizar a no¢do de similaridade entre conceitos para mapas conceptuais (que em

primeiro lugar, sdo redes de conceitos que representam um dado dominio).

3.2. Similaridade Global entre Mapas Conceptuais

Nesta Secc¢do, iremos averiguar se existira alguma forma de comparar semanticamente mapas
conceptuais com base nos seus elementos constituintes: nos (conceitos) e arcos (relagdes). Para
tal, debrucamo-nos sobre abordagens existentes na teoria dos grafos e processamento semantico

que langassem algumas ideias para a resolu¢ao do problema.

"%Semantic relatedness é um relacionamento que considera mais a utilizagio das palavras em conjunto do que o
conceito de similaridade tradicional, que apenas considera caracteristicas comuns (classificagdo) entre os objectos
representados pelas palavras (esta contraposigdo € feita pela primeira vez no Sub Capitulo 3.1)

"' Modelos estocasticos baseado em COrpus que permitem prever a palavra que vrid a seguir numa dada sequéncia.
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Uma vez que os mapas conceptuais sao representados computacionalmente por grafos,
existem métodos de comparagdo que se baseiam na estrutura dos grafos, nomeadamente
isomorfismo e isomorfismo de subgrafos'?. Mas, se por um lado estes métodos envolvem alguma
complexidade computacional (sendo o isomorfismo de subgrafos reconhecido actualmente com
sendo um problema NP-completo), por outro ndo queremos apenas uma comparagao estrutural
mas principalmente semantica entre o contetido representado pelos mapas.

No processamento semantico, existem diversas abordagens para a comparagdo de
conceitos ente si, mas no que toca a conjuntos de conceitos presentes em textos ou
representacoes mais estruturadas, geralmente recorre-se a teoria de conjuntos e classificagdes por
palavras-chave para estabelecer uma medida de similaridade. No caso das estruturas conceptuais,
comegam a ser desenvolvidos métodos de pesquisa (retrieval), no entanto estes baseiam-se em
métodos morosos de matching estrutural e o processamento semantico ¢ limitado ao
conhecimento introduzido manualmente sem recurso a outras bases de conhecimento.

A nossa ideia inicial foi procurar, de uma forma simples e eficiente, a comparacdo entre
mapas conceptuais com base na sua estrutura e significado recorrendo a um recurso 1éxico-
semantico suficientemente abrangente de forma a englobar os dominios representados por estes.
Deste modo, foi formalizado o seguinte raciocinio: dados dois mapas conceptuais MC; e MC,, a
similaridade (ou inversamente, a distancia semantica) entre estes reflecte a relacdo global dos
seus elementos com base na organizagao taxondmica do WordNet.

De acordo com esta formulagdo, veremos a seguir algumas abordagens que serdo
adaptadas e outras originalmente propostas para a comparagdo semantico-estrutural de mapas
conceptuais.

Com o objectivo de exemplificar cada uma destas futuras abordagens, iremos apresentar
cada um dos algoritmos aplicando-os a um exemplo de comparagdo semantica entre 3 mapas
conceptuais que designaremos MapaA, MapaB e MapaC (ver, respectivamente, Figuras 4.2, 4.6
e 4.7). Estes sdo assim designados para evitar uma pré-associacao de ideias pelos titulos que lhe
possam ser atribuidos, em vez da andlise detalhada do seu conteudo. Posteriormente, no Capitulo
5, serdo apresentados uma variedade de testes de similaridade efectuados sobre um conjunto

maior e mais representativos de mapas.

12 o .
Em anexo, encontram-se alguns topicos sobre Teoria dos Grafos.
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operate

catalog

catalog

database
magazine
catalog

include
information_system

live_in

live_in

made_of
#{ saltwater

float_in

blue_whale

Figura 4.7: Exemplo simples de uma mapa conceptual.

Assim como o primeiro mapa conceptual (MapaA - Figura 4.2) foi contextualizado para
ser possivel a utilizagdo da informacdo semantica presente no WordNet, o mesmo processo foi
aplicado aos outros mapas conceptuais (MapaB - Figura 4.6 e MapaC - Figura 4.7) tendo como
resultado do processo de desambiguacdo os valores das Tabelas 4.9 e 4.10 (respectivamente).

Na Tabela 4.9, podemos verificar que as palavras book e magazine possuem mais do que
um significado correcto. Estes significados, apesar de muito semelhantes entre si, estdo
classificados independentemente no WordNet, e como tal, ambos ilustram correctamente a ideia
transmitida pela palavra no contexto apresentado no MapaB. O facto de uma palavra poder
possuir diferentes significados com um certo grau de semelhanca é conhecido como polissemia'

¢, actualmente, ndo ha nenhuma informac¢do no WordNet sobre a semelhanga entre os diversos

significados de uma mesma palavra.

" Termo apresentado inicialmente na secgio 2.2.2.
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Conceito Significados
#1 a copy of a written work or composition that has been published
#2 physical objects consisting of a number of pages bound together
#3 a record in which commercial accounts are recorded
#4 a number of sheets (ticket or stamps etc.) bound together on one edge
#5 a compilation of the known facts regarding something or someone
#6 a major division of a long written composition
book a7 | 2 collection of rules or prescribed standards on the basis of which decisions are
made
4g | written version of a play or other dramatic composition; used in preparing for a
performance
49 sacred writing; of Islam revealed by God .tc.> the prophet Mohammed during his
life at Mecca and Medina; divided into 114 chapters
#10 the sacred writings of the Christian religion
database an organized body of related information

system consisting of the network of all communication channels used

information_system o o
within an organization

#1 | adaily written record of (usually personal) experiences and observations

#2 a periodical dedicated to a particular subject
journal #3 a ledger in which transactions have been recorded as they occurred
#4 a record book as a physical object
#5 the part of the axle contained by a bearing
librarian a professional person trained in library science and engaged in library
services
#1 aroom where books are kept
#2 a collection of literary documents or records kept for reference or borrowing
library#1 #3 a depository built to contain books and other materials for reading and study
44 (computing) a collection of standard programs and subroutines that are stored
and available for immediate use
#5 a building that houses a collection of books and other materials
#1 a periodic paperback publication
#2 product consisting of a paperback periodic publication as a physical object
#3 a business firm that publishes magazines
_ 44 a light-tight supply chamber holding the film and supplying it for exposure as
magazine required
45 | 2 storehouse (as a compartment on a warship) where weapons and ammunition
are stored
a6 | 2 metal frame or container holding cartridges; can be inserted into an automatic
gun
#1 an area within a building enclosed by walls and floor and ceiling
room #2 space for movement
#3 opportunity for
#4 the people who are present in a room

Tabela 4.9: Resultado do processo de contextualizagdo das palavras do mapa conceptual do MapaB. Dentro dos
significados possiveis de cada conceitos, os que estdo a sombreado sdo os escolhidos manualmente, enquanto que os
em negrito séo os resultantes do processo de contextualizagéo automatica. Apenas o conceito journal ndo é
correctamente desambiguado, sendo o 2° significado desta palavra mais apropriado neste caso: ““a periodical
dedicated to a paticular subject”.
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Conceito Significado escolhido
largest mammal ever known; bluish-gray migratory whalebone whale mostly of
blue_whale .
southern hemisphere
#1 any of various mostly cold-blooded aquatic vertebrates usually having scales and
breathing through gills
fish #2 the flesh of fish used as food
#3 (astrology) a person who is born while the sun is in Pisces
#4 the twelfth sign of the zodiac; the sun is in this sign from about February 19 to March 20
#1 a large body of water constituting a principal part of the hydrosphere
ocean
#2 anything apparently limitless in quantity or volume
orca predatory black-and-white toothed whale with large dorsal fin; common in cold seas
the aggregate of small plant and animal organisms that float or drift in great numbers
plankton .
in fresh or salt water
a1 | @y of various large food and game fishes of northern waters; usually migrate from
salt to fresh water to spawn
almo . .
S : #2 a tributary of the Snake River
#3 flesh of any of various marine or freshwater fish of the family Salmonidae
saltwater water containing salts
seabird a bird that frequents coastal waters and the open ocean: gulls; pelicans; gannets;
cormorants; albatrosses; petrels; etc.
P WY of numerous elongate mostly marine carnivorous fishes with heterocercal caudal
fins and tough skin covered with small toothlike scales
#2 a person who is ruthless and greedy and dishonest
shark #3 a person who is unusually skilled in certain ways
#1 a very large person; impressive in size or qualities
4o any of the larger cetacean mammals having a streamlined body and breathing through a
blowhole on the head

Tabela 4.10: Resultado do processo de contextualizagdo das palavras do mapa conceptual do MapaC. Dentro dos
significados possiveis de cada conceitos, os que estdo a sombreado sdo os escolhidos manualmente, enquanto que os
em negrito sdo os resultantes do processo de contextualizagdo automatica. Todos os conceitos foram desambiguados

correctamente.

3.2.1. Contraste de Caracteristicas entre Mapas Conceptuais

Tal como visto na Sec¢do 3.2.1, este método consiste em comparar objectos descritos por
caracteristicas com base na teoria de conjuntos. Podemos adaptar este raciocinio ao nosso
objecto de estudo e afirmar que um mapa conceptual ¢ representado (e caracterizado) pelos
conceitos que o integram. Deste modo, surge-nos a seguinte questdo: como determinar se duas
caracteristicas sdo consideradas equivalentes? Iremos contabilizar somente coincidéncias exactas
ou caracteristicas similares? Nos mapas conceptuais, isto traduzir-se-ia em conceitos de idéntico
significado ou com um certo grau de similaridade. Decidimos entdo, de forma a enriquecer o
proprio método em si, considerar também um certo grau de abstrac¢do na pesquisa de conceitos
comuns. Ou seja, além dos conceitos presentes no mapa conceptual, o espaco de procura também

¢ formado pelos conceitos que os generalizam até uma dada distancia n (nimero de arcos isa na
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arvore hierarquica do WordNet). Como, a medida que subimos na hierarquia, estamos a abranger

cada vez mais conceitos, € consequentemente conceitos que representam um tipo de informagao

muito mais genérica, decidimos estipular um peso associado a cada conceito do espaco de
procura que representa a sua distancia no processo de inducdo. Deste modo, ¢ estipulado um
factor multiplicativo associado a cada generalizagdo realizada para a obtencao do conceito.

A analise de similaridade pelos coeficientes estatisticos dos proximos pontos (Dice,
Jaccard, Sobreposi¢ao e Cosseno) foi adaptada aos mapas conceptuais de acordo com os
seguintes pressupostos:

i. |X] ¢ o nimero de conceitos (Ja contextualizados e associados a significados-synsets do
WordNet) presentes num mapa conceptual X;

ii. Um conceito ¢; ¢ considerado comum a um outro conceito ¢; com um certo factor de
similaridade, fs, cuja a distancia total ndo ultrapasse um limite L. O factor de similaridade
(4.4) entre dois conceitos assume que a semelhanga entre dois conceitos diminui
exponencialmente a medida que a distancia na taxonomia hierarquica do WordNet aumenta.

fs(c,,C,) =" a e o, (4.4)
Onde len(cy,c2) ¢ 0o numero de arcos isa entre ¢; ¢ gmce somado aos arcos entre ¢; € gmce
desde que este gmce se encontre a uma distancia de até L arcos em relagdo a c; e ¢, ou 0 em
caso contrario. O valor minimo de a (>0) tem como objectivo evitar um factor de
similaridade infinito (quando len() = 0). J4 o seu valor maximo (<1), deve-se a intengdo de
preservar um valor maior para as correspondéncias originais entre conceitos.

iii. Na comparacdo de similaridade global entre dois mapas conceptuais, cada conceito presente
num mapa poderd ter no maximo uma correspondéncia (conceito considerado comum) no
outro mapa. Deste modo, caso dois conceitos ¢y; € ¢x2 pertencentes ao mapa conceptual X
sejam considerados comuns a um mesmo conceito ¢y; do mapa Y, sera contabilizado apenas
o de maior factor de similaridade a este ultimo.

iv. |XNY| ¢ a soma dos factores de similaridade dos conceitos considerados comuns
(correspondéncias) entre dois mapas conceptuais X e Y. O algoritmo de célculo de

intersec¢do de conceitos entre dois mapas conceptuais € apresentado no Quadro 4.2.
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(1) Intersecgdo(mapax[], mapa,[]1, limite)
interseccao « O
i « limite
J <« 0
(2) enquanto j < limite
fazer
para cada c; € mapay[]
fazer
para cada c; € mapay[]
fazer
A) se cj-gen[i] = cj-gen[j]
entao
interseccao <« interseccao + fs(Ci,Cj)
()] retira c; de mapay[]
retira c; de mapay[]
fim se
fim para
J«<3+1
fim enquanto
B) 1«0
Jj « limite
enquanto i < limite

fazer
para cada c; € mapay[]
fazer
para cada c; € mapay[]
fazer
se cj.gen[i1] = cj.gen[j]
entao
interseccao « interseccao + fs(c;,C;j)
retira c; de mapay[]
retira c; de mapay[]
fim se
fim para
fim para

i «<1+1
fim enquanto
devolve interseccao

Quadro 4.2: Intersec¢do de dois conjuntos de conceitos que representam mapas conceptuais. As linhas numeradas
serdo detalhadamente explicadas a seguir.

(1) Cada mapa conceptual é representado pelo conjunto de conceitos que constituem os seus nos
(mapal]). Cada conceito do mapa possui uma lista de outros conceitos ascendentes que o
generaliza (gen), desde o mais especifico, gen[0], até o mais geral que se encontra a um dado
limite, gen[limite]. Como consequéncia directa, o factor de similaridade, fs, entre o conceito
original e estas generalizacdo vai diminuindo a medida que subimos na hierarquia. A titulo de
exemplo, utilizdmos esta representagdo para os 3 mapas conceptuais (ver Tabela 4.11)

anteriormente definidos: MapaA, MapaB e MapaC.

(2) O limite fornecido ao algoritmo ¢ utilizado como valor méximo de profundidade na

comparagdo entre conceitos. Assume-se aqui que a Interseccdo entre dois mapas ¢é feita
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sucessivamente (ou seja, invocada por um outro algoritmo, como veremos adiante) com o valor

do limite a crescer entre cada chamada.

(3) E feita uma comparagdo entre as generalizacdes do i-€simo conceito, ¢;, do mapa X e do j-

€simo conceito, ¢j, do mapa Y a fim de saber se estes sdo idénticos.

(4) Se tal acontecer, ambos 0s conceitos originais sdo apagados dos mapas a que pertenciam até

entdo. Isto garante que as correspondéncias sejam univocas entre os conceitos.

(5) Como nem todas as correspondéncias poderdo ter sido encontradas, ¢ feita agora uma nova
procura. Neste caso, a hierarquia de conceitos do primeiro mapa (X) ¢ a que sera percorrida no
sentido ascendente.

Mesmo nao tendo uma contextualizagdo totalmente correcta para o MapaB devido a
escolha de outro significado para a palavra journal, utilizaremos o resultado real da
contextualizagdo analisando o seu efeito sobre a comparagao final sobre os mapas.

No Mapa C, o conceito water#1 (binary compound that occurs at room temperature as a
clear odorless clearless tasteless liquid), apesar de unico, possui dois conceitos como
hiperénimos directos (binary_compound e liquid#1) na hierarquia de substantivos do WordNet.
Seguimos ambas generalizagdes até o limite estabelecido. Por uma coincidéncia na organizagao
interna do WordNet, estes conceitos possuem um generalizador comum (substance#1). Uma vez
que podemos chegar a este Gltimo por dois caminhos distintos, sera escolhida para efeitos de

correspondéncia apenas uma instancia deste conceito.
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® Mapas Conceptuais
) l§' v 3
o N |22
sh |8 A B c
Z8 |8 E
n
blue_whale
bank#2 book#1 fish#1
beach database ocean#l
canoe information_system orca
0 1 crocodile journal#l plankton
duck#1 librarian salmon#1
grass#l library#1 saltwater
river magazine#1 seabird
sand#1 room#1 shark#1
whale#2
baleen_whale
slope#1 publication#1 aquatic_vertebrate
geological_formation information#1 body_of water
small_boat system#2 dolphin#2
1 o crocodilian written_material organism#1l
anseriform_bird professional_person salmonid
gramineous_plant room#1 water#1
watercourse#2 public_press aquatic_bird
Soil#2 area#4 selachian
ceatacean
whale#2
geological_formation piece_of_work vertebrate
natural_object subject_matter entity
boat#1 instrumentality#3 toothed_whale
5 o2 diapsid communication#1 living_thing
waterbird adult#1 soft-finned_fish
herb#1 area#4 binary_compound liquid#1
body_of water print_media bird
ground#3 structure#1 cartilaginous fish
aquatic_mammal
ceatacean
natural_object product#2 chordate
object#1 communication#2
watercraft artifact whale#2
3 o reptile social_relation object#1
aquatic_bird person#l teleost_fish
vascular_plant structure#1 chemical_compound fluid#1
entity medium#1 vertebrate
material#1 artifact fish#1
pacental mammal
aquatic_mammal
object#1 object#1 animal
entity social_relation
craft object#1 cetacean
4 o vertebrate abstraction#6 entity
bird organism#1 bony_fish
plant artifact substance#1
entity means#2 chordate
substance#1 object#1 aquatic_vertebrate
mammal

Tabela 4.11: Representacao interna dos mapas conceptuais A, B e C apds o processo de contextualizacdo, para a
aplicagdo futura da abordagem de contraste de caracteristicas. Podemos observar inclusive a evolugao do factor de
similaridade ao longo das generalizagdes.

Para exemplificar a operacdo de interseccdo entre conjuntos de conceitos, iremos aplica-

lo sobre os 3 mapas conceptuais, em dois pares de cada vez (MapaA e MapaB) e (MapaA e
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MapaC), como podemos verificar nas Tabelas 4.12 e 4.13. O resultado desta operacdo sera

utilizado futuramente nos proximos pontos.

Correspondéncias entre Mapas
Limite Conceptuais AnB
A B
0 0
1 0
2 0
3 0
o’o’
object#1a[3] object#1s[4] +
4 ) 4 4
object#1a[4] object#1g[4] ea
o ta

Tabela 4.12: Intersecg@o entre os mapas conceptuais A e B por diferentes limites de pesquisa. Somente num nivel
considerado mais profundo (apo6s 4 generalizagdes sucessivas) ¢ que foram encontradas algumas correspondéncias
entre conceitos. O valor da intersecgdo ¢ fortemente dependente do grau atribuido as generalizagdes na taxonomia

do WordNet.
Correspondéncias entre Mapas
Limite Conceptuais ANC
A C
0 0
1 0
2 body of watera[2] | body of waterc[1] oo = o’
2
a“o
body_of watera[2] | body_of waterc[1] +
3
3 aquatic_birda[3] | aquatic_birdc[1] °‘+°°
3.3
object#14[3] object#1c[3] a~a-
oa’+at+o’
2
a‘o
body_of _watera[2] | body_of_waterc[1] +
3
oo
aquatic_birda[3] aquatic_birdc[1] +
3.3
4 object#1a[3] object#1c[3] °‘+°°
4 2
vertebratea[4] vertebratec[2] oo
+
substance#1a[4] | substance#1c[4] ool
a’+20°+a’ +o

Tabela 4.13: Interseccdo entre os mapas conceptuais A e C por diferentes limites de pesquisa. Com um limite 2 de
pesquisa na taxonomia do WordNet ja € possivel estabelecer um valor de interseccao ndo-nulo entre os dois mapas.

A medida que sdo estabelecidas correspondéncias entre os mapas, os conceitos sdo
retirados dos conjuntos a que pertencem, o que implica num menor nimero de generaliza¢des
efectuadas. Na Tabela 4.13, os conceitos body of water e aquatic_bird sdo eliminados em

ambos os conjuntos de pesquisa apods a verificagdo de correspondéncia entre os dois mapas. Se
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apenas considerdssemos o valor resultante da interseccdo entre mapas conceptuais, poderiamos

jé concluir que o MapaA esta semanticamente mais préximo do MapaC face ao MapaB.

o Coeficiente Dice

O coeficiente de Dice (3.9) aplicado ao calculo da similaridade entre mapas conceptuais segue o
algoritmo apresentado no Quadro 4.3, onde ¢ feita uma procura em largura bidireccional a partir
de ambos os conceitos de cada mapa conceptual de modo a dividir a complexidade e tempo de
processamento do algoritmo (o valor final O(L(|X]|Y|+|X|+|Y])), serd o custo uniforme de cada
vez que se avanga um nivel (L), ndo havendo o perigo de encontrar uma combinagdo menos
vantajosa em primeiro lugar). O nimero de conceitos originais (ou seja, sem contar com
eventuais conceitos mais genéricos que foram explorados durante o processamento do algoritmo)
de um mapa X ¢ representado por |X].

2| XnNY |

SIMOOY) = 5 v

(3.9)

(D)Similaridade_Por_Dice(X, Y, a, L)
(2) mapax[] « Conceitos(X)

mapay[] < Conceitos(Y)

nivel « O

valor_comum « O
(3) para cada c; € mapax[]

ci-gen[nivel] « c;
fim para

para cada c; € mapay[]
cj-gen[nivel] « c;
fim para
enquanto nivel < L
fazer
4 valor_comum « valor_comum + Intersecgdo(mapax[], mapay[]. nivel)
nivel <« nivel + 1
para cada c; € mapax[]
fazer
5) ci-gen[nivel] « Generalizacdo(c;-gen[nivel-1])
fim para
para cada c; € mapay[]
fazer
cj-gen[nivel] « Generalizacao(c;-gen[nivel-1])
fim para
fim enquanto
similaridade « 2 * valor_comum/(|X] + YD)
devolve similaridade

Quadro 4.3: Algoritmo para o calculo de similaridade pelo coeficiente de Dice entre dois mapas conceptuais
representados pelos conjuntos de conceitos X e Y (respectivamente). As linhas numeradas serdo detalhadamente
explicadas a seguir.
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(1) O algoritmo recebe como dados de entrada: os mapas a serem comparados (X e Y), o grau
do factor de similaridade a medida que os conceitos dos mapas vao sendo generalizados (a) e,

finalmente, o limite maximo de pesquisa na taxonomia do WordNet.

(2) Serdo apenas considerados os conceitos de cada mapa conceptual. A fungdo Conceitos

devolve a lista dos ndés de um mapa conceptual.

(3) Os conjuntos de conceitos sdo inicializados com os conceitos originais dos respectivos mapas

(nivel 0 de generalizacdo).

(4) E chamada a fung¢ao de Intersecc¢io definida no Quadro 4.2 consecutivamente em que apenas
¢ variado o nivel de generalizagdo. Isto permite maximizar as correspondéncias, ja que quanto
menor ¢ o nivel de generalizacdo dos conceitos maior € o seu peso. Os conjuntos de conceitos

sdo actualizados a medida que as correspondéncia vao sendo detectadas.

(5) Subir mais um nivel na taxonomia para os conceitos restantes através da fungdo
Generalizacio. Esta obtém basicamente a generalizacdo (relagdo hiperonimo-isa do WordNet)
imediata (um nivel acima) de um dado conceito, caso este exista. Se ndo existir, por ser um
conceito de topo na hierarquia, a fun¢ao nado retorna nada.

Para ilustrar a utilizagdo deste método iremos aplica-lo sobre os 3 mapas conceptuais de
exemplo e verificar a similaridade relativa entre estes. Como a similaridade ¢ calculada
comparando-se 2 objectos, propomos esclarecer a questdo: o MapaA ¢ semanticamente mais
similar a0 MapaB ou ao MapaC? Intuitivamente, ao analisar o contetido dos mapas conceptuais,
verificamos que o contexto apresentado pelo MapaC € mais proximo do MapaA, sé que até que
ponto, neste caso particular, as medidas de similaridade confirmam esta afirmagdo? Ao
considerar a intersec¢do de conceitos entre os mapas conceptuais em questao (Tabelas 4.12 e
4.13), obtemos as seguintes similaridades globais ente os mapas conceptuais:

2|AmB]_2(a8+a7) _2057(05+1) _a7(a+1)
|A|+|B]| 8+8 16 8

Similaridade por Dice(A,B,a.,4) =

2|ANC| 2@ +2a°+a’ +a)
|A|+|C| 8+10

28 (@422 ta+l)  al(@+2a’ +a+])
18 9

Similaridade _ por _Dice(A,C,a,4) =

Va e o1, Similaridade  por _Dice(A,C,a,4) > Similaridade _por _Dice(A, B, ,4), ged
A escolha do valor 4 para o limite de generalizagdes possiveis deve-se ao facto de se querer

considerar um valor ndo-nulo na intersec¢do entre os Mapas A e B. No Capitulo de Testes e
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Resultados (5), serd realizado um conjunto de teste com o objectivo de verificar o valor 6ptimo

deste dado.

o Coeficiente Jaccard

O calculo da similaridade entre mapas conceptuais pelo coeficiente de Jaccard estabelece uma
proporcionalidade entre os conceitos que sdao comuns a ambos os mapas face aos proprios de
cada mapa. Além da operagao de interseccao, este coeficiente requer informagao sobre a uniao

entre mapas conceptuais. Uma vez que, na Teoria dos Conjuntos, temos ‘X U Y‘=|X

AY |+ X-Y|+X-Y , no Quadro 4.4 iremos alterar o algoritmo de interseccao entre mapas

conceptuais até aqui considerado (Quadro 4.2) de forma a este devolver, além do factor de
similaridade comum aos mapas, o niimero de elementos de comuns incluidos na interseccao.

| X Y |

SII\/I(x,y)=|XUYI

(3.10)
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Interseccgéo_Actualizada(mapa;[1, mapa;[]1, limite, elementos_comuns)
interseccao < O
i « limite

j <0
enquanto j < limite
fazer
para cada c; € mapa;[]
fazer
para cada c; € mapa;[]
fazer
se cj-gen[i] = cj-gen[j]
entao
interseccao « interseccao + fs(Ci, Cj)
elementos_comuns « elementos_comuns + 1
retira c; de mapa;[]
retira c; de mapa;[]
fim se
fim para
fim para
J<3+1
fim enquanto
i«0

Jj <« limite
enquanto i1 < limite

fazer
para cada c; € mapa;[]
fazer
para cada c; € mapa;[]
fazer
se cj.gen[i] = cj.gen[jl
entao
interseccao <« interseccao + fs(Ci, Cj)
retira c; de mapa;[]
retira c; de mapa;[]
fim se
fim para
fim para

i« i+1
fim enquanto
devolve interseccao

Quadro 4.4: Intersecgdo entre dois conjuntos de conceitos que representam mapas conceptuais actualizado para
retornar também o nimero de elementos comuns considerados.

O algoritmo apresentado no Quadro 4.5 ilustra o processamento dos mapas para o calculo
de similaridade pelo coeficiente de Jaccard. E de realgar que o conjunto formado pelos conceitos
de cada mapa e as suas respectivas generalizagdes (mapa;j[]) sdo actualizados (ou seja, os seus
elementos sdo retirados) a medida que sdo estabelecidas correspondéncias. Deste modo, cada

mapa resultante representa a diferenca entre os dois conjuntos.
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Similaridade_Por_Jaccard(X, Y, a, L)
mapax[]1 <« Conceitos(X)
mapay[] < Conceitos(Y)
nivel « O
valor_comum « O
elementos_comuns « O
para cada c; € mapax[]
fazer
ci-gen[nivel] « c;
fim para
para cada c; € mapay[]
fazer
cj-gen[nivel] « c;
fim para
enquanto nivel < L
fazer
valor_comum <« valor_comum + Interseccdo_Actualizada(mapax[], mapay[],
nivel, elementos_comuns)
nivel « nivel + 1
para cada c; € mapax[]
fazer
ci-gen[nivel] « Generalizacao(c;-gen[nivel-1])
fim para
para cada c; € mapay[]
fazer
cj-gen[nivel] « Generalizacéo(c;.gen[nivel-1])
fim para
fim enquanto
similaridade <« valor_comum/(elementos comuns + Dimensao(mapax[]) +
Dimensao(mapay[]1))

devolve similaridade

Quadro 4.5: Algoritmo para o calculo de similaridade pelo coeficiente de Jaccard entre dois mapas conceptuais
representados, respectivamente, pelos conjuntos de conceitos X ¢ Y.

Deste modo, o factor de similaridade (ou intersec¢ao) obtida ¢ a mesma que o algoritmo
anterior para a operacdo de interseccdo, s6 que neste caso recebemos uma informagao adicional
por parametro (nimero de elementos comuns considerados na intersec¢do) e utilizamos outros
conjuntos para dimensionar (através da funcao Dimensao que retorna o nimero de elementos de
um mapa). Sendo assim, os valores de interseccdo apresentados nas Tabelas 4.12 e 4.13
continuam validos.

Tal como o algoritmo do ponto anterior, o0 MapaA serd comparado com o MapaB ¢
MapaC, desta vez utilizando o coeficiente de Jaccard:
|ANB]| |ANB|
\AUB|_CmmKAmBHﬂA—BHﬂA—B]
_at+a’  al(a+))

34646 15

Similaridade por Jaccard(A,B,a.,4) =
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|ANC| |ANC |
|AuC| count(AnC)+|A-C|+|A-C]|
_at+2a’ +at+a’ =’ (@’ +2a +a+1)
543+5 13
Va e ]0,1[,Similaridade_ por Jaccard(A,C,a.,4) > Similaridade por Jaccard(A,B,«,4)
ged

Onde a funcdo count determina quantos conceitos foram considerados na intersec¢ao entre dois

Similaridade por Jaccard(A,C,a.,4) =

conjuntos, ¢ a diferenca entre conjuntos (JA-B|, |B-A|, |A-C| e |C-A|) é obtida através da
verificagdo de numero de conceitos (sem contar com as suas respectivas generalizagdes)
restantes apOs intersec¢ao (penultima linha, 3* e 4* colunas das Tabelas 4.11 ¢ 4.12). Pelo
coeficiente de Jaccard, além de comprovarmos, tal como no ponto anterior, que a similaridade
entre 0 MapaA e MapaC ¢ maior, também o fosso entre as duas medidas € muito maior, uma vez
que este coeficiente atribui um valor muito menor de similaridade quando temos poucos
elementos em comum:

SirnDice (A,C) - SimDice (A, B) > Sim\]accard (A,C) - SimJaccard (A, B)

e Coeficiente de Sobreposiciao (Overlap)

Assim como nos pontos anteriores, iremos aplicar o coeficiente de Sobreposi¢dao (ou Inclusdo),
que segue o algoritmo do Quadro 4.6, sobre os mapas A, B e C. E importante notar que, ao
contrario do ponto anterior, ndo ¢ necessario efectuar nenhuma alteragdo ao algoritmo de
intersec¢do inicialmente proposto (Quadro 4.2).

| XY |

SIMCOY) = X LY D

@3.11)
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Similaridade_Por_Sobreposicao(X, Y, a, L)
mapax[]1 <« Conceitos(X)
mapay[] < Conceitos(Y)
nivel « O
valor_comum « O
para cada c; € mapax[]
fazer
ci-gen[nivel] « c;
fim para
para cada c; € mapay[]
fazer
cj-gen[nivel] <« c;
fim para
enquanto nivel < L
fazer
valor_comum « valor_comum + Interseccédo(mapay[], mapay[], nivel)
nivel « nivel + 1
para cada c; € mapax[]
fazer
ci-gen[nivel] « Generalizacao(c;-gen[nivel-1])
fim para
para cada c; € mapay[]
fazer
cj-gen[nivel] <« Generalizacao(c;.gen[nivel-1])
fim para
fim enquanto
similaridade « valor_comum/min(|X],|1Y])
devolve similaridade

Quadro 4.6: Algoritmo para o calculo de similaridade pelo coeficiente de Sobreposigdo entre dois mapas
conceptuais representados, respectivamente, pelos conjuntos de conceitos X e Y.

8 7 707
Similaridade por _Sobreposicdo(A, B,a,4) = .l AnNB| _a +a _a(a’ +1)
min(| A[,| B) 8 8
8 6 4 3
Similaridade _por _ Sobreposi¢ao(A,C,a,4) = ‘| ANC| _a +2a’+a +a
min(| Al,[C ) 8
(@’ 20’ ta+])
8
Similaridade _ por _ Sobreposicado(A,C,,4) > Similaridade _ por _ Sobreposicao(A, B, ,4)

Va e 0,1],ged
Mais uma vez, a similaridade entre os mapas A e C ¢ relativamente maior que entre A e B. Este

coeficiente valoriza muito mais a quantidade de caracteristicas partilhadas, comparativamente a
situacdo de uma menor semelhanga, tal que, em valor absoluto, estes sdo os maiores valores de

similaridade em relag@o aos outros coeficientes.

e C(Coeficiente Cosseno

O coeficiente Cosseno, Quadro 4.7, aplica a propriedade geométrica da distadncia euclidiana no

calculo de similaridade entre dois objectos. Este ¢ o coeficiente mais popular para a similaridade
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entre textos devido a sua flexibilidade na comparacdo entre conjuntos de tamanhos muito
diferentes. Sendo assim, ndo ¢ sensivel a quantidade de informagdo, mas sim ao contetido da

informacao. A titulo de exemplo, este coeficiente também serd aplicado aos mapas A, B e C.

SIM(xy) = XY T 3.12)
| X[ x]Y |

Similaridade_Por_Cosseno(X, Y, a, L)
mapax[]1 <« Conceitos(X)
mapa,[] « Conceitos(Y)
nivel « O
valor_comum « O

para cada c; € mapax[]
fazer

ci-gen[nivel] « c;
fim para

para cada c; € mapay[]
fazer

cj-gen[nivel] « c;
fim para

enquanto nivel < L
fazer
valor_comum « valor_comum + Interseccéo(mapas[], mapay,[], nivel)
nivel « nivel + 1
para cada c; € mapax[]
fazer
ci-gen[nivel] « Generalizacao(c;-gen[nivel-1])
fim para
para cada c; € mapay[]
fazer
cj-gen[nivel] « Generalizacdo(c;.gen[nivel-1])
fim para
fim enquanto

similaridade « valor_comum/N(|X]*]Y])

devolve similaridade

Quadro 4.7: Algoritmo para o calculo de similaridade pelo coeficiente Cosseno entre dois mapas conceptuais
representados, respectivamente, pelos conjuntos de conceitos X ¢ Y.

8 7 7
Similaridade _por _Cosseno(A,B,a,4) = \/l|:\|ﬁ |BB| ) = a\/;o; == (lg+ “
X X
|IAnC| &’ +2a°+at+a’

Similaridade por Cosseno(A,C,a,4) = =
- JIA[x[Cl) V8x10
(@’ +2a’ +a+])

445
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Va € J0,1], Similaridade  por Cosseno(A,C,a.4) > Similaridade por Cosseno(A, B,a,4)
ged
Este coeficiente parece ser o mais adaptado a comparagdo entre mapas conceptuais devido a sua

independéncia do tamanho dos conjuntos, ou seja, mapas de diferentes dimensdes mas que
apresentem informagdo semelhante serao beneficiados por esta medida.

A simplicidade da abordagem de contraste de caracteristicas que considera os mapas
conceptuais a comparar como conjuntos de conceitos esconde o facto de alguns destes conceitos
poderem ter diferentes graus de importdncia no contexto apresentado pelo mapa e,
consequentemente, terem um maior ou menor peso na comparagdo. Por seu turno, estes
conceitos podem estar interligados, dando forma a uma certa estrutura ou hierarquia que nao ¢
valorizada por esta abordagem. Outra desvantagem desta abordagem, devido a sua simplicidade,
¢ o factor de similaridade apresentado considerar equivalentes todas as relagdes hierdrquicas no
WordNet. Tal como vimos na Sec¢do 4.3.1, onde foram discutidas diferentes métricas para a
quantificagdao da similaridade entre conceitos, um dos factores a ser observado seria a existéncia
de diferencas no grau de detalhe em que alguns dominios se encontram classificados
hierarquicamente (por exemplo, o dominio da biologia encontra-se densamente representado no
WordNet, com varias classes € uma grande profundidade taxonomica). Serdo abordadas nas
proximas subsecgdes outras abordagens para o cdlculo da similaridade entre mapas conceptuais.
Como veremos a seguir, estas abordagens irdo considerar, além do conhecimento semantico,

informacao sobre a organizacao interna do mapa em questao.

3.2.2. Procura Simples pela Maior Similaridade entre Conceitos
Apos estudar os métodos anteriores baseados na teoria dos conjuntos, decidimos adaptar um
destes utilizando uma medida de similaridade entre conceitos com melhor desempenho'* para
determinar se um conceito ¢ equivalente a outro na operacdo de intersec¢do. Deste modo,
estudaremos a aplicabilidade e eficicia da medida de similaridade entre conceitos com melhores
resultados (a medida adaptada de Jiang e Conrath) associada ao método adaptado de contraste de
caracteristicas que, no nosso entender, ¢ o mais indicado para a comparagdo entre mapas
conceptuais. O coeficiente Cosseno foi escolhido por ser menos sensivel a variagdo de tamanho
dos mapas conceptuais.

Neste caso, ainda ndo ¢ considerada a importancia de cada conceito (n6 do grafo) no

mapa conceptual e, consequentemente, a informagao sobre a estrutura interna nao influencia este

'* Como poderemos comprovar no Capitulo 5 (Testes Efectuados).
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primeiro algoritmo. Deste modo, todos os conceitos do mapa conceptual sdo tratados de forma
igual.

A nivel mais formal, propomos estabelecer um mapeamento entre conceitos de dois
mapas conceptuais através de uma funcdo injectiva de similaridade: para cada conceito de um
mapa, ¢ encontrado no maximo um equivalente no outro mapa. Na comparagao global entre dois
mapas, foram escolhidas as correspondéncias entre conceitos que maximizassem o valor de
intersec¢do (similaridade) entre os mapas. Sendo assim, tal como podemos ver no Quadro 4.8,
para cada combinacdo entre os conceitos dos dois mapas, foram seleccionadas a maiores

medidas de similaridade para o mapeamento entre conceitos.

Similaridade_Melhores_ Pares(X, Y)
indice « O
valor_comum « O

para cada c; € X
fazer

para cada cj € Y
fazer
(@D matriz_similaridades[i][j] < Simjc.(Ci,Cj)
fim para
fim para
(2) num_correspondéncias « min(|X],|IYD)
definir vector_correspondéncias[num_correspondéncias]

enquanto num_correspondéncias > 0
fazer
3) maior « MaiorSimilaridade(matriz_similaridades[][1, 1, J)
valor_comum « valor_comum + maior
(C)) EliminaLinha(i, matriz_similaridades)
EliminaColuna(j, matriz_similaridades)
vector_correspondéncias[indice] <« (c;,Cj)
indice « indice + 1

num_correspondéncias <« num_correspondéncias - 1
fim enquanto

(5) similaridade « 1 + ( valor_comum - min(IX], 1IY)Z/NUXI*IYD

devolve similaridade

Quadro 4.8: Algoritmo para o calculo de similaridade que considera o melhor mapeamento (maior similaridade
entre conceitos) entre dois mapas conceptuais X e Y. ). As linhas numeradas serdo detalhadamente explicadas a
seguir.

(1) Inicialmente, ¢ criada uma matriz de similaridade que guarda as similaridades (baseada em

Jiang e Conrath) entre os conceitos de cada mapa.

(2) Ja que os mapas poderdo ter tamanhos diferentes (sendo o menor de tamanho N), existem, no

maximo, N correspondéncias entre os mapas.
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(3) Através da funcdo MaiorSimilaridade, ¢ determinado o maior valor de similaridade
actualmente presente na matriz de similaridades e em que posi¢ao este se encontra (linha i e

coluna j).

(4) Uma vez que cada conceito s6 podera corresponder a outro conceito, ¢ que cada linha e
coluna representam respectivamente os conceitos dos mapas X e Y, de cada vez que ¢
encontrada uma correspondéncia entre conceitos, estes nao serdo mais explorados no futuro. A

complexidade de processamento ¢ aproximadamente O(N|X||Y[)).

(5) Para o calculo da similaridade final entre dois mapas, foi utilizada uma adaptagdo do
coeficiente Cosseno. A razdo desta adaptagdo prende-se com o facto deste algoritmo ter sido
inicialmente implementado utilizando a proposta original de distancia semantica apresentada por
Jiang e Conrath. Assumindo que a distdncia semantica entre conceitos produz resultados
complementares em relagdo a similaridade entre conceitos, ou seja sim(x,y) = 1 — dist(x,y),
podemos comprovar que a similaridade global entre mapas conceptuais corresponde a:
Zdist(xu,y]—)zl_ D 1-sim(x,.y;)
VIEX XY | X[ [Y ]

1 min(| X [, Y I)—Zsim(xu,y;)_l_ min(| X LY )-IX AY [_,  [XAY[-min( X]]Y )
| XY | | X > Y| | X Ix]Y |

SIM(X,Y) =1—dist(X,Y) =1

As Tabelas 4.14 e 4.15 representam, respectivamente, as matrizes de similaridades entre
0 mapaA e o mapaB, e entre o mapaA e o mapaC. Na Tabela 4.14, podemos verificar a evolugcao
do algoritmo através do escurecimento das suas células. De cada vez que foi efectuada uma
correspondéncia (células em bold) a linha e coluna desta sdo eliminadas da matriz. Como
resultado do mapeamento, foram estabelecidas as seguintes correspondéncias entre os conceitos
dos dois mapas: {(bank#2, room#1), (grass#1, book#1), (canoe, magazine#1), (river, database),
(beach, library#1), (duck#1, librarian), (sand#1, journal#1), (crocodile, information_system)};
com a seguinte similaridade final entre os Mapas A e B:
|[AnB|-min(|A[,|BJ)

| Alx[B)
N 0,497 +0,481+0,410+ 0,371+ 0,231+ 0,168 + 0,146 + 0,088 — 8 1 5,839

V8% 8 _\/8><8

Similaridade Melhores Pares(A,B) =1+

=1

= 0,270
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book#1

database
information
_system
journal#1
librarian
library#1
magazine#l
room#l

bank#2 0,495 0,362 0,250 0,225 0,274 0,298 0,357 0,497

beach 0,427 0,429
canoe 0,470 0,472
crocodile | 0,333 0,335
duck#l 0,389 0,391
grass#l 0,481 0,236 0,210 0,260 0,483
river 0,465 0,467
sand#l 0,379 0,381

Tabela 4.14: Matriz de similaridades entre os conceitos dos mapas A e B.

blue_whale
fish#1
ocean#l
orca
plankton
salmon#1
saltwater #1
seabird
shark#1
whale#2

bank#2 0,381 0,339 0,250 0,327
beach 0,314 0,271 0,183 0,259
canoe 0,257 0,215 0,127 0,203

crocodile | 0,405 0,536 0,177 0405 0,088 0,429 0,088 0482 0,429 0,405

duck#l 0461 0592 0,233 0461 0,145 0485 0144 0872 0485 0,461

river 0,220 0352 0816 0,220 0,220 0,245 0,259 0,298 0,245 0,220

sand#l 0,134 0265 0,261 0,134 0,134 0,158 0,385 0,210 0,158 0,134

Tabela 4.15: Matriz de similaridades entre os conceitos dos mapas A e C.

J& neste segundo exemplo de comparagdo entre mapas, foi encontrado o seguinte
conjunto de correspondéncias entre conceitos: {(duck#1, seabird), (river, ocean#l), (crocodile,
fish#1), (sand#1, saltwater#l), (bank#2, shark#1), (grass#l, salmon#l), (beach, plankton),
(crocodile, whale#2)}. E importante salientar que, em alguns casos onde a similaridade entre
pares de conceitos era a mesma (por exemplo os pares: (bank#2, salmon#l) e (bank#2, shark#1);
(beach, blue_whale), (beach, orca), (beach, plankton) e¢ (beach, whale#2); (canoe, blue_whale),

(canoe, orca) e (canoe, whale#2); possuem o mesmo valor de similaridade), foi seleccionado o
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par formado pelos conceitos mais gerais, ou seja, aqueles que se encontram a um menor nivel de
profundidade do topo (por exemplo, o conceito shark#1 ¢ mais genérico que salmon#1 ja que
este ultimo se encontra a mais de dois niveis de profundidade em relagdo ao conceito
generalizador, geme, entre os dois). A similaridade final calculada entre os Mapas A e C sera:
|AnC|-min( A[,[C])

[Alx[C
N 0,872+0,816+0,536 + 0,385 +0,274 + 0,260+ 0,182+ 0,126 -8 _ - 4,549

[A[x|C]) V8x10

Deste modo, podemos concluir que, tal como se esperava, por esta medida confirmamos

Similaridade Melhores Pares(A,C) =1+

=1

= 0,491

o raciocinio intuitivo do MapaA ser semanticamente mais préoximo do MapaC em relagdao ao
MapaB. Na proxima Sub Sec¢do, abordaremos uma variante desta medida de similaridade entre
mapas conceptuais que considera também alguma informagdo sobre a organizagdo interna dos

mapas.

3.2.3. Procura Ponderada pela Maior Similaridade entre Conceitos
Como todos os conceitos sao tratados com igual importancia para o calculo da similaridade final,
serd sensato pensar que deveriamos dar mais relevancia aos conceitos mais centrais (e
consequentemente com maior grau de ligacdo) do mapa e s6 depois verificar a similaridade entre
0s conceitos mais periféricos a comparar? Qual seria a influéncia desta informagdo estrutural
sobre a comparagao semantica entre mapas conceptuais?

Face a estas questdes, decidimos introduzir uma ligeira alteracdo do algoritmo anterior
(ver Quadro 4.9) para efectuar um mapeamento, em primeiro lugar, entre os conceitos mais
importantes (por terem um maior peso, ou grau de ligacdo) de cada mapa conceptual. Para
determinar a importancia de um conceito num dado mapa, consideramos dois factores de
relevancia: o grau de ligagdo (grau de entrada somado ao grau de saida do nd) e probabilidade de
ocorréncia do conceito num corpus como factor de desempate entre dois conceitos de igual peso
(ou seja, é considerado, em primeiro lugar, o conceito mais utilizado). Antes de calcularmos e
criarmos a matriz de similaridade entre os dois mapas, cada conjunto de conceitos ¢ ordenado
através da funcdo OrdenaPorPeso() segundo os dois factores ja anteriormente descritos. O
SemCor ¢ o corpus utilizado para o célculo da probabilidade, tal como podemos observar no

exemplo de ordenagdo aplicada para um conjunto de conceitos (ver Tabela 4.16).
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Similaridade_Melhores_Pares Por_Peso(X, Y)
indice « O
valor_comumy < O
valor_comumy < O
Xordenado ¢ OrdenaPorPeso(X)
Yordenado ¢ OrdenaPorPeso(Y)
para cada Xj € Xordenado
fazer
para cada Yj € Yordenado
fazer
matriz_similaridadesx[i1[J]1 < simjcn(Xi,Yj)
matriz_similaridadesy[i]1[J] < Simjcn(Xi,Yj)
fim para
fim para
num_correspondéncias « min(|X],1Y])
definir vector_correspondénciasx[num_correspondéncias]
definir vector_correspondénciasy[nhum_correspondéncias]
para X; e Xordenado
fazer
se num_correspondéncias = 0
entao
sair ciclo
fim se

maior <« MaiorSimilaridadePorPeso(matriz_similaridades[i][1, J)
valor_comumy <« valor_comumy + maior
EliminaLinha(i, matriz_similaridadesy)
EliminaColuna(j, matriz_similaridadesy)
vector_correspondénciasx[indice] « (Xi,Yj)
indice « indice + 1
num_correspondéncias « num_correspondéncias — 1
fim para
indice « indice - 1
para yj < Yordenado
fazer
se indice < 0
entéo
sair ciclo
fim se
maior <« MaiorSimilaridadePorPeso(matriz_similaridadesy[][J]., 1)
valor_comumy <« valor_comumy + maior
EliminaLinha(i, matriz_similaridadesy)
EliminaColuna(j, matriz_similaridadesy)
vector_correspondénciasy[indice] « (Xi,Yj)
indice « indice - 1
fim para
similaridadey « 1 + ( valor_comumx - min(IX], [Y))ZVUXI*IYD)
similaridade, « 1 + ( valor_comumy - min(IX], [Y))ZVUXI*IYD
similaridade < max(similaridadey,similaridadey)
devolve similaridade

Quadro 4.9: Algoritmo para o calculo de similaridade que considera o melhor mapeamento (maior similaridade
entre conceitos) observando a sua importancia em cada mapa.

Cada mapa ¢ analisado como sendo o objecto central de comparagdo. Assim, a
similaridade total obtida serd maximizada respeitando a ordem pela qual os conceitos foram

ordenados. Ou seja, a procura ¢ feita em paralelo tendo como ponto de partida o outro mapa, e o
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objectivo ¢ encontrar o melhor mapeamento que maximize a similaridade total calculada desde o
conceito central até ao mais periférico. Deste modo, a funcdo MaiorSimilaridadePorPeso()
devolve o maior valor, desta vez, num vector de similaridades identificando o elemento
seleccionado do vector. Finalmente, ¢ considerada a maior similaridade, de entre as analises
parciais dos dois mapas, como o valor final de comparacdo semantica entre os dois mapas
conceptuais. Apesar de parecer mais complexo, o tempo de processamento deste algoritmo, tal
como no algoritmo anterior, ¢ de ordem O(N|X ||Y]), onde N é a dimensdo, em nimero de

conceitos, do menor mapa na comparagao entre X e Y.

MapaA MapaB MapaC
Conceito|Peso| P(Conceito) Conceito Peso|P(Conceito)| Conceito [Peso|P(Conceito)
bank#2 | 7 6,3e-5 library#1 6 2,42e-6 fish#1 4 2,61e-5

river 3 8,00e-5 database 5 1,87e-4 ocean#1l 4 2,30e-5
duck#1 | 3 3,03e-6 book#1 2 6,77e-4 salmon#1 4 1,21e-6
crocodile] 3 6,06e-7 magazine#l 2 9,70e-6 shark#1 3 1,21e-6
grass#l| 2 4,18e-5 journal#l 2 3,64e-6 plankton 3 6,06e-7
canoe 2 1,82e-6 librarian 2 1,21e-6 whale#2 3 6,06e-7
beach 1 9,09e-6 information_system 2 6,06e-7 seabird 2 5,45e-6
sand#1 1 6,67e-6 room#1 1 7,14e-4 blue whale| 2 6,06e-7
orca 2 6,06e-7

saltwater 1 1,82e-6

Tabela 4.16: Listas de conceitos dos mapas A, B e C, ordenadas pelos respectivos pesos e probabilidades.

Ao aplicarmos este algoritmo, verificamos que o mapeamento resultante entre os
conceitos dos mapas A ¢ B (ver Tabela 4.17) respeitando o ordenamento dos conceitos do
mapaA corresponde a: {(bank#2, room#l), (river, book#1), (duck#1, database), (crocodile,
magazine#l), (grass#l, library#l), (canoe, information_system), (beach, librarian), (sand#1,
journal#1)}. A similaridade parcial em ordem ao mapaA é:
|AnB |, —min( A[,|B])

| Alx|B])

N 0,497 + 0,465+ 0,256 + 0,185+ 0,284 + 0,314 + 0,206 + 0,146 — 8 1 5,647

J8x8  /8x8

Se o mapaB for analisado em primeiro lugar na escolha do melhor mapeamento em

Similaridade Melhores por Peso,(A,B) =1+

=1

= 0,294

relagdo ao mapaA (Tabela 4.18) surgem as seguintes correspondéncias entre conceitos:
{(bank#2, library#1), (river, database), (grass#l, book#1l), (canoe, magazine#l), (beach,

journal#1), (duck#1, librarian), (sand#1, information_system), (crocodile, room#1)}.
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A similaridade em ordem ao MapaB ¢ a seguinte:
| AnB |, —min( Al,| BJ)
| Alx[B)
N 0,298 +0,371+0,481+0,410+ 0,157+ 0,168 + 0,134 + 0,335 -8 | 5,646

V8% _\/8><8

Similaridade Melhores por Peso(A, B) = max(Sim, (A, B),Sim; (A, B)) =0,294

Similaridade Melhores por Peso,(A,B) =1+

=1

= 0,294

library#1
database
book#1
magazine#l

journal#1
librarian
information
system
room#l

bank#2 0,298 0,362 0,495 0,357 0,225 0,274 0,250 0,497
river 0,269 0,371 0,465 0,317 0,233 0,245 0,220 0,467
duck#1 0,192 0,256 0,389 0,241 0,119 0,168 0,144 0,391
crocodile| 0,136 0,200 0,333 0,185 0,063 0,112 0,088 0,335

grass#l 0,348 0,481 0,332 0,483
canoe 0,238 0,470 0,410 0,472
beach 0,295 0,427 0,279 0,429

sand#1 0,284 0,379 0,230 0,381

Tabela 4.17: Matriz ordenada de similaridades entre os conceitos dos mapas A ¢ B. As correspondéncias foram
seleccionadas observando o ordenamento dos conceitos do mapaA.

library#1
database
book#1
magazine#l
journal#1
librarian
information
_system
room#l

bank#2 | 0,298 0,362 0,495 0,357 0,225 0,274 0,250 0,497
river 0,269 0,371 0,465 0,317 0,233 0,245 0,220 0,467
duck#1 0,192 0,256
crocodile] 0,136 0,200
grass#1 | 0,284 0,348
canoe 0,273 0,238
beach 0,231 0,295
sand#1 | 0,182 0,284

Tabela 4.18: Matriz ordenada de similaridades entre os conceitos dos mapas A e B. As correspondéncias foram
seleccionadas observando o ordenamento dos conceitos do mapaB.

Podemos constatar que, apesar de ndo haver o mesmo mapeamento entre as similaridades

parciais a comparar os mapas A e B, os valores resultantes sdo muito proximos. Isto vem
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confirmar o consenso em torno da similaridade atribuida por este algoritmo. O mesmo se passa
quando comparamos os mapas A e C (Tabelas 4.19 e 4.20).
| ANC |, —min(| A[,|C)
[ Alx[C
N 0,381+0,816+0,485+0,482+0,260+0,127 + 0,182+ 0,134 -8 - 5,133

V8x10 V8x10
| ANC |, —min(| AL,|C )

[ A[x[C)
, 0:592+0.816+0,429+0,274+0,236+0,182+0,203+0,134-8 _ 5134

V8x10 ~ J8x10
Similaridade Melhores por Peso(A,C) = max(Sim,(A,C),Sim_ (A,C)) = 0,426
Apesar de este método confirmar, tal como os algoritmos anteriores, a maior proximidade

Similaridade Melhores por Peso,(A,C)=1+

=1

= 0,426

Similaridade Melhores por Peso.(A,C)=1+

=1

= 0,426

semantica entre os mapas A e C, em detrimento do mapaB, existe agora uma menor
diferencia¢do entre os dois valores de similaridade global entre as duas comparacdes. Este
comportamento pode estar ligado ao facto de, apesar de termos em conta a organizagdo interna
de cada mapa a comparar, talvez ainda falte diferenciar a contribuicdo de cada conceito no
calculo final de similaridade. Na préxima Sub Seccao sera apresentada uma ultima proposta para

o célculo de similaridade baseada também em alguma informacao heuristica.

fish#1
ocean#l
salmon#1
shark#1

plankton
whale#2
seabird
blue_whale
orca
saltwater #1

bank#2 | 0,381 0,339 0,274 0,274 0,250 0,250 0,327 0,250 0,250 0, 250
river 0,352 0,816 0,245 0,245 0,220 0,220 0,298 0, 220 0,220 0,259
duck#1 0,592 0,233 0485 0485 0,145 0,461 0,872 0,461 0,461 0,144
crocodile | 0,536 0,177 0,429 0,429 0,088 0,405 0,482 0,405 0,405 0,088
grass#1 | 0,367 0,325 0, 260
canoe 0,257 0,215 0,150
beach 0,314 0,271 0, 206
sand#1 0,265 0,261 0,158

Tabela 4.19: Matriz ordenada de similaridades entre os conceitos dos mapas A e C. As correspondéncias foram
seleccionadas observando o ordenamento dos conceitos do mapaA.
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fish#1
ocean#l
salmon#1
shark#1
plankton
whale#2
seabird
blue_whale
orca
saltwater #1

bank#2 | 0,381 0,339 0,274 0,274 0,250 0,250 0,327 0, 250 0,250 0, 250
river 0,352 0,816 0,245 0,245 0,220 0,220 0,298 0, 220 0,220 0,259
duck#1 0,592 0,233 0,48 0485 0,145 0461 0,872 0,461 0,461 0,144
crocodile | 0,536 0,177 0,429 0,429 0,088 0,405 0,482 0,405 0,405 0,088
grass#1 | 0,367 0,325 0,260 0,260 0,236 0,236 0,312 0,236 0,236 0,236
canoe 0,257 0,215 0,150 0,150 @ 0,126
beach 0,314 0,271 0,206 0,206 0,182
sand#1 | 0,265 0,261 0,158 0,158 0,134

Tabela 4.20: Matriz ordenada de similaridades entre os conceitos dos mapas A e C. As correspondéncias foram
seleccionadas observando o ordenamento dos conceitos do mapaC.

3.2.4. Conceito Central e Média Ponderada das Similaridades entre Conceitos
Ao descrever um dado dominio, um mapa conceptual pode conter conceitos centrais com uma
forte ligacdo aos outros conceitos presentes no mapa, € outros mais periféricos sem uma grande
relevancia para uma maior compreensdo sobre o assunto retratado. Na comparagdo e
mapeamento entre dois mapas conceptuais, a contribuicdo de cada par de conceitos
correspondentes poderia ser proporcional ao peso que cada um representa no seu dominio. Esta
ultima medida (formula 4.4) pretende, de uma forma simples e com pouco tempo de
processamento, estabelecer uma comparagdo semantica entre mapas conceptuais que, além de se
basear na importancia de cada conceito, contabiliza o seu peso no célculo final de similaridade.
O raciocinio empregue fundamenta-se na hipdtese de existir um conceito suficientemente
representativo que consiga por si so transmitir a quase totalidade da informagao apresentada pelo
mapa. Para deduzir tal conceito, consideramos, assim como no algoritmo anterior, o grau de
ligacdo e probabilidade de ocorréncia do conceito no corpus SemCor. Deste modo, o conceito
mais central de uma mapa podera ser o conceito que possua o maior grau de ligacio no mapa

e, caso exista mais do que um, ¢ escolhido o que ¢ mais utilizado no quotidiano.

D" simy, (;, centro, ) x peso, D sim, (centro, , y;)x peso,
Sim.C.Central(X,Y) = max(-= = ) 4.4

B

m n

Onde n e m sdo, respectivamente, o numero total de conceitos dos mapas X e Y; centro; ¢ o nod

de um mapa i que possua mais arcos incidentes ou dissidentes (conceito central do mapa) e peso;
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¢ calculado como a razao entre o grau de ligagdao do conceito j e o grau do conceito central do
mapa.

Caso a hipotese de existéncia de um conceito central seja valida, serd correcto analisar a
similaridade ndo através de um mapeamento, mas sim como uma proximidade (ou o seu inverso,
um desvio) a este conceito central. Desta forma, a similaridade global entre dois mapas
conceptuais podera ser comparada a uma analise sucinta aos conceitos mais importantes de cada
mapa.

A titulo de exemplo, de acordo com os critérios descritos acima e com base nos dados
apresentados pela Tabela 4.16, os conceitos centrais dos mapas A, B e C sdo, respectivamente,
bank#2, library#1 e fish#1. Quando aplicamos esta medida a comparagdo entre os mapas A e B,
sob diferentes perspectivas temos o seguinte resultado:

Z sim(a, , centrog ) x Peso, Z sim(centro,,b;)x Peso;
Sim.C.Central(A, B) = max(-=. =1 )

B

m n

8 8
" sim(a;, library#1)x Peso, Y sim(bank#2,b;)x Peso

= max(-= , =l
( 2 2 )

8
Z sim(a,, library#1) x Peso, = sim(bank#2, library#1) + [sim(river, library#1) + sim(duck#1, library#1) +

i=1

sim(crocodile, library#1)|x % +[sim(grass#l, library#1) + sim(canoe, library#1)|x % +[sim(beach, library#1)
+sim(sand#l, Iibrary#l)]x% =0,152

8
Z sim(bank#2,b; ) x Peso; = sim(bank#2, library#1) + sim(bank#2, database) x % + [sim(bank#z, book#1)
j=1

sim(bank#2, magazine#l) + sim(bank#2, journal#l)+ sim(bank#2, librarian) +

sim(bank#2,inf ormation _ system)]x % + sim(bank#2, room#l) x% =~ 0,097

.. Sim.C.Central(A,B)=0,152
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Ja em relagdao ao mapa conceptual C, existem trés candidatos a serem considerados o
conceito central por possuirem o mesmo grau de ligacdo: fish#1, ocean#l e salmon#1l. Como
segundo critério de selec¢do, constatou-se que o conceito fish#1 é o mais utilizado entre os trés,
sendo este o escolhido como conceito mais representativo do mapa conceptual C. Deste modo, a
similaridade entre os mapas A e C sera:

m n
D sim(a;, centro,, ) x Peso, D" sim(centro,,c;)x Peso;;

Sim.C.Central (A, C) = max(-= m - n )=

8 10
> sim(a;, fish#1)x Peso; _sim(bank#2,c;)x Peso;,
= max (= |2
( 8 10 )

8
Zsim(ai, fish#1) x Peso, = sim(bank#2, fish#l)+[sim(river, fish#1) + sim(duck#1, fish#1)+

i=1

sim(crocodile, fish#l)]x % + [sim(grass#l, fish#1) + sim(canoe, fish#l)]x % + [sim(beach, fish#1) +
sim(sand#l, fish#l)]x% = 0,205

10
Z sim(bank#2,c;)x Peso;; = sim(bank#2, fish#1) + sim(bank#2, ocean#1) + sim(bank#2, salmon#1 +

j=1

[sim(bank#2, shark#1) + sim(bank#2, plankton) + sim(bank#2, whale#2)]x % +[sim(bank#2, seabird ) +

sim(bank#2,blue _wabhle)+ sim(bank#2, orca)]x % + sim(bank#2, saltwater #1) x% ~0,345
.. Sim..C.Central (A,C) = 0,345

Apesar de ser um algoritmo relativamente simples ¢ economico (O(|X|+|Y]), vem confirmar a
proximidade entre os mapas conceptuais de exemplo A e C relativamente ao mapa B. No
Capitulo 5, analisaremos um conjunto de testes empiricos que permitird evidenciar o

desempenho destas medidas sobre um alargado conjunto de mapas conceptuais.
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5. Testes e Resultados

Os métodos de contextualizacdo e similaridade semaéntica aplicados aos mapas conceptuais
(discutidos no Capitulo 4) serdo testados sobre um conjunto de 14 mapas extraidos da Internet
[Leung, 2003] e 11 mapas recolhidos de diferentes colaboradores com formacdo em areas
diversas’. O primeiro conjunto de mapas refere-se & apresentacdo de dominios e assuntos
cientificos que vdo desde a quimica (como um mapa conceptual que apresenta o ciclo do
carbono) até a medicina (em que um outro mostra a anatomia do sistema nervoso central).

O objectivo desta bateria de testes é obter alguma forma de validacdo do resultado das
abordagens aqui apresentadas face ao raciocinio de individuos que desempenharam a mesma

tarefa.

1. Contextualizacéo

Para 0o modulo de contextualizacdo, cada mapa conceptual (dos 25 acima referidos) foi
desambiguado manualmente por 3 juizes humanos, sendo o resultado final a interseccdo entre as
suas escolhas. Uma vez que as medidas de comparagdo entre mapas utilizam sobretudo o
conhecimento semantico implicito nos nds dos mapas, esta etapa tem como objectivo descobrir o
real significado de cada conceito presente no mapa, exceptuando as rela¢6es. Para cada mapa foi
elaborado automaticamente um questionario com recurso ao WordNet 1.7.1 onde cada conceito é
referido por diferentes significados. Na Figura 5.1 é apresentada a precisdo de acerto do
algoritmo de contextualizagdo utilizando diferentes métricas de similaridades entre conceitos.

As 4 medidas de similaridades entre conceitos, discutidas na Secc¢do 4.3.1 foram
utilizadas no modulo de desambiguacdo e os conceitos escolhidos confrontados com o0s
seleccionados manualmente por juizes humanos. Estas medidas foram implementadas com base
numa package de software disponibilizada livremente pelo seu autor para fins cientificos
[Pedersen, 2003].

De forma a verificar a necessidade ou ndo de incluir uma medida de similaridade no
processo de desambiguacdo, uma 5% abordagem foi incluida na bateria de testes que consiste
simplesmente em seleccionar o significado mais utilizado de uma palavra (most-used-sense) com
base no corpus SemCor. Uma vez que uma palavra pode exprimir diferentes significados e até
diferentes classes gramaticais dependendo do contexto onde esta inserida, € seleccionado o seu

significado mais utilizado dentre todas as classes gramaticais a que pode pertencer. Por exemplo,

! Estes mapas estdo incluidos na documentacdo em anexo.
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0 conceito variable € utilizado mais frequentemente como um adjectivo (liable to or capable of

change).
Precisdo da Contextualizagdo de Precisao da Contextualizagao de
Conceitos dos Mapas da Internet Conceitos dos Mapas de Colaboradores
0,92 0.6
0,91 0,84
0,82
0,9 08 L
0,89 - 0,78
0,76
0,88 +— 074 4+
0,87 +— 0,72 4
0,7 +—
0,86 +— 0,66 |
085 0,66
Oijcn Oijcn
Hich Hich
Ores Ores
Ohso Ohso
B most-used-sense B most-used-sense
O hso(s6 substantivos) O hso(s6 substantivos)
B most-used-sense(s6 substantivos) B most-used-sense(s6 substantivos)

Figura 5.1: Desempenho das medidas de similaridade entre conceitos no processo de desambiguagéo sobre dois
conjuntos distintos de mapas conceptuais (recolhidos da Internet e de colaboradores, respectivamente).

Como nem todas as medidas de similaridade consideram todas as classes gramaticais
(como é o caso da medida proposta por Jiang e Conrath — jen, Leacock e Chodorow — Ich,
Resnik — res), decidimos também verificar o desempenho da contextualizacdo ao considerar
apenas 0s substantivos no processo de desambiguacéo utilizando as outras duas abordagens mais
abrangentes (medida de Hirst e St-Onge — hso, e significado mais utilizado — most used sense).

Através dos resultados apresentados na Figura 5.1, verificamos que o contetdo dos
mapas conceptuais influencia o desempenho das abordagens utilizadas, uma vez que 0s
conceitos podem ser mais ou menos ambiguos. Ou seja, em mapas cujo dominio apresentado é
mais preciso e detalhado, como é o caso dos mapas recolhidos da Internet, geralmente os
métodos automaticos sdo mais fiaveis, visto que cada conceito apresenta poucas alternativas na
escolha do significado correcto. Por seu lado, em mapas onde retratamos assuntos menos
objectivos e utilizamos palavras com um grande grau de ambiguidade, o resultado obviamente é
menos encorajador.

Outro facto a referir € o de que, quando consideramos apenas 0s substantivos nas
medidas Hirst e St-Onge e na abordagem do significado mais utilizado, conseguimos uma maior
percentagem de acerto. Isto deve-se a propria organizacdo dos mapas, onde é maior a utilizacao
de nomes para 0s conceitos expressos nos nds dos mapas conceptuais, em detrimento de outras

classes gramaticais.
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Dentre as medidas de similaridade entre conceitos utilizadas na desambiguacédo
(considerando a escolha do significado mais utilizado apenas uma heuristica e ndo uma medida
de similaridade), a que tem melhor desempenho em ambos 0s conjuntos é a medida adaptada de
Jiang e Conrath (precisdo global de 0,857 + 0,043 com um grau de confianga de 95%).

Globalmente, a abordagem com maior precisdo na desambiguacdo de mapas conceptuais
é a heuristica de escolha do significado mais utilizado considerando apenas o0s substantivos como
possiveis candidatos (precisao global de 0,875 + 0,040 com um grau de confianca de 95%). Esta
abordagem (assim como a segunda abordagem mais bem classificada — a de Jiang e Conrath) é
fortemente dependente da abrangéncia do corpus utilizado como base de calculo para a
probabilidade de utilizagdo, o que atribui a este recurso lexical uma grande responsabilidade no

desempenho final do sistema.

2. Comparacédo Semantica
A fase decisiva de comparacdo de mapas conceptuais foi testada seguindo o mesmo raciocinio
do modulo anterior. Uma vez que o objectivo deste trabalho ndo é estabelecer uma medida
absoluta de similaridade ja que esta pode variar consoante o numero de elementos envolvidos na
comparacao, foi pedido a um conjunto de juizes humanos, desta vez, que ordenassem 0s mapas
mais proximos semanticamente em relacdo a um mapa-alvo dentro de um dado conjunto de
mapas conceptuais. Os mesmos dois conjuntos de mapas utilizados para teste de desambiguacéo
também foram utilizados para testar a precisdo da comparacdo semantica.

Na Secc¢do 4.3.2, foram discutidos diferentes métodos de calculo de similaridade entre
mapas conceptuais. Para cada comparacdo de dois mapas foi obtido um valor que exprimia a
similaridade semantica entre os conceitos de ambos. De forma a validar todo o processo, através
destes valores de similaridades, foi elaborada uma lista dos mapas mais préximos quanto ao
significado. Tendo os dois ordenamentos em mao (feito pelos juizes e os obtidos
automaticamente) surgiu-nos a seguinte questao: como comprovar a eficacia ou ndo dos métodos
propostos? Tentdmos encontrar uma forma qualitativa de analisar os resultados, de modo a
perceber o verdadeiro contributo ou eventuais falhas que o sistema oferecia. Deste modo,
chegdmos a conclusdo de que era necessario avaliar principalmente dois aspectos: a similaridade
semantica relativa e a similaridade semantica global entre mapas conceptuais. A primeira refere-
se ao facto de conseguir determinar se um mapa € mais proximo a um outro em relacdo a um
terceiro; a segunda correspondéncia tem a ver com a possibilidade de identificar o maior nimero
possivel de mapas semelhantes. Constatamos também que a partir do 5° mapa (hum universo de

11 a 14 mapas) na lista de ordenamento, a similaridade ja ndo era tdo Obvia e comegava a ser
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dificil distinguir os que eram menos dos que eram totalmente dissimilares (uma vez que avaliar a
dissimilaridade é muito mais subjectiva e metaforica que a prépria semelhanca, ndo havendo
agui um oposto directo do conceito). Deste modo, consideramos apenas 0s 5 mapas mais
proximos para efeitos de validacdo do sistema face aos 5 mapas mais proximos escolhidos
manualmente para cada mapa conceptual.

Nas proximas seccdes serdo apresentados os diversos testes efectuados as abordagens

propostas.

2.1. Contraste de Caracteristicas

Apds a apresentacdo do método para comparagdo semantica por contraste de caracteristicas, em
que foram discutidos 4 conhecidos coeficientes de similaridades formulados a partir da teoria
dos conjuntos (Cosseno, Dice, Jaccard e de Sobreposi¢éo), foi proposta uma adaptacdo aos
mapas conceptuais que se baseia no factor de similaridade entre dois conceitos pertencentes a
diferentes mapas conceptuais. Este factor ¢ a similaridade entre conceitos de acordo coma
hierarquia de substantivos WordNet. A profundidade de pesquisa € também configuravel de
forma a permitir estudar qual a melhor relagdo entre esta e o desempenho final da medida. O
préprio valor multiplicativo associado a cada generalizacdo na arvore hierarquica a procura de
correspondéncia pode ser ajustado no intervalo [0, 1[. Como foi comprovado anteriormente, este
valor ndo influencia directamente no resultado relativo de comparacdo mas apenas no valor
absoluto final de similaridade obtido (quanto maior € o valor multiplicativo, mais alto é o valor
final de similaridade entre dois mapas).

Na Figura 5.2, é apresentada a precisdo de acerto da similaridade relativa entre os mapas
conceptuais ao longo de diferentes coeficientes de similaridade. Em cada conjunto de mapas,
recolhidos da Internet e dos colaboradores, respectivamente, foram criados arranjos de 3 mapas a
fim de determinar em cada tuplo qual o mapa mais proximo a um dado alvo.

De acordo com os resultados, nota-se um decréscimo global de performance quanto ao
segundo conjunto de mapas (elaborado por colaboradores). Este valor parece ser uma
consequéncia directa do processo de desambiguacdo, uma vez que, havendo alguma imprecisao
no estabelecimento correcto dos significados, esta € transportada para comparacao entre mapas.
Os coeficientes de Jaccard e Cosseno sdo 0s que mais se sobressaem na definicdao de qual mapa é
0 mais proximo de um mapa-alvo em relagdo a um terceiro (precisdo média de 0,871 + 0,018 e

0,864 + 0,019, respectivamente, com um grau de confianca de 95%).
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Precisdo na Comparacao de Tuplos de Mapas Conceptuais
0,89
0,88
087 - OCosseno
0,86 - W Dice
0853 [JJaccard
0,84 I
0,83 - [0Sobreposicao
0,82

Mapas da Internet Mapas de Colaboradores

Figura 5.2: Desempenho dos diferentes coeficientes no contraste de caracteristica sobre
arranjos de 3 mapas conceptuais.

Na Figura 5.3, s@o analisados os mesmos coeficientes quanto a identificacdo dos mesmos
mapas escolhidos pelos juizes como sendo 0s 5 mapas mais préximos a um dado mapa-alvo
(similaridade global). Neste caso, 0 que interessa saber para cada mapa conceptual é o nimero
de mapas considerados mais proximos que estdo entre aqueles eleitos manualmente. Tal como na
similaridade relativa, os coeficientes de Jaccard e Cosseno apresentam uma maior precisdo de
acerto face aos outros dois restantes coeficientes (precisdo média de 0,669 + 0,024 e 0,661 +

0,018, respectivamente, com um grau de confianca de 95%).

Precisao de Identificacdo dos Mapas Mais
Proximos

0,68
0,67
0,66 - 3 Cosseno
0,651 M Dice
0,64 -
0,63 A 3 Jaccard
0,62 I
0,61 || O Sobreposicéo

0,6

Mapas da Internet Mapas de Colaboradores
Figura 5.3: Desempenho dos diferentes coeficientes no contraste de caracteristica em identificar
0s 5 mapas mais proximos para cada mapa-alvo.

Quanto a profundidade na pesquisa do factor de similaridade entre os conceitos dos
mapas, foram testados diferentes niveis: desde a profundidade O, onde ndo é feita qualquer

pesquisa na arvore hierarquica do WordNet, sendo apenas considerados os conceitos que fossem
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exactamente iguais entre dois mapas a comparar; até ao factor 4, onde € feita uma pesquisa até a
42 generalizacdo em busca de uma correspondéncia entre conceitos. E de notar que, com um
nivel de profundidade 0, existem alguns mapas que ndo possuem qualquer similaridade com
outros mapas, ndo sendo possivel determinar, por exemplo, dentre 2 mapas qual deles é o mais
proximo a um mapa-alvo (numa situacdo extrema em que os dois mapas tém similaridade 0 em
relacdo a este ultimo). Deste modo, ndo foi considerada util a analise da similaridade relativa
para determinacdo do grau de profundidade que apresenta melhores resultados. Na Figura 5.4, 0s
resultados dos diferentes niveis de profundidade sdo apresentados de acordo com uma

comparacéo global de similaridade.

Preciséo de Identificacdo dos Mapas Mais Préximos
0,8
@ Profundidade O
0.6 1 W Profundidade 1
0.4 - O Profundidade 2
0,2 - O Profundidade 3
0 M profundidade 4
Mapas daInternet Mapas de Colaboradores

Figura 5.4: Desempenho dos diferentes niveis de profundidade no contraste de caracteristica
em identificar os 5 mapas mais préximos para cada mapa-alvo.

Quanto mais generalizarmos os substantivos para tentar encontrar correspondéncias entre
0s conceitos, maior € a precisdo de acerto do algoritmo. De acordo com os resultados, o valor de
profundidade 3 é o que identifica com maior eficicia os 5 mapas mais proximos (precisdo média
de 0,660 + 0,034 com um grau de confianca de 95%). A partir do nivel 4 em diante, devido a
grande quantidade de informacdo (e consequentemente maior complexidade de pesquisa), ha
uma correspondéncia entre quase todos os conceitos dos dois mapas comparados, levando a que

sejam, erradamente, considerados como semanticamente proximos.

2.2. Abordagens baseadas na similaridade entre conceitos

Na Seccéo 4.3.2, foram propostas, ainda, 3 abordagens baseadas na medida adaptada de Jiang e
Conrath e no coeficiente Cosseno: Procura Simples pela Maior Similaridade entre conceitos,
Procura Ponderada que ordenava os conceitos de acordo com a sua importancia em cada mapa, e
Procura do conceito central de um mapa para posterior comparacdo deste com o0s conceitos do

outro mapa conceptual.
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Apresentamos, agora, o desempenho destas propostas de similaridade entre mapas
conceptuais face a abordagem de Contraste de Caracteristicas. Para a implementacdo das 3
medidas descritas anteriormente, foi implementada, de raiz, a medida adaptada de Jiang e
Conrath. Apds termos testado o método de comparacdo por contraste de caracteristicas,
verificamos que o coeficiente de Jaccard com profundidade 3 de pesquisa era 0 que apresentava
globalmente os melhores resultados. Deste modo, também ¢ incluido o desempenho desta

abordagem na Figura 5.5, que apresenta os resultados dos 4 algoritmos aqui indicados.

Precisdo na Comparacado de Tuplos de Mapas

Conceptuais
! @ Coeficiente Jaccard (4.3.2.1.2)
Z:: 7 B Procura Simples (4.3.2.2)
04 +— | [ Procura Ponderada (4.3.2.3)
0,2 1 O Procura Conceito Central (4.3.2.4)
0

Mapas da Internet  Mapas de Colaboradores

Figura 5.5: Desempenho das diferentes abordagens de comparagéo semantica (incluindo o Contraste de
Caracteristicas pelo Coeficiente de Jaccard) sobre arranjos de 3 mapas conceptuais

Globalmente, a Procura Ponderada e a Procura Simples apresentam os melhores
resultados (precisdo média de 0,892 + 0,039 e 0,856 + 0,062, respectivamente, com um grau de
confianca de 95%). Apesar do método de Procura do Conceito Central ter o pior desempenho
comparativamente as outras abordagens, este factor deve-se ao facto de ser muito limitado
cingirmo-nos apenas a um unico conceito central para todo um mapa conceptual. Deste modo,
pelos valores obtidos, para obter uma melhor medida relativa entre dois mapas conceptuais em
relacdo a um mapa-alvo, a abordagem por Procura Ponderada é a mais indicada.

Quanto a capacidade de identificacdo dos mapas mais proximos (Figura 5.6), entretanto,
0 método de Contraste de Caracteristicas pelo coeficiente de Jaccard e profundidade de pesquisa
3 é 0 que claramente apresenta melhores resultados face as 3 restantes abordagens (precisao
média de 0,627 + 0,028 com um grau de confianca de 95%). No entanto, ao contrario deste
método, as abordagens baseadas na similaridade semantica entre os conceitos possuem melhor

desempenho nos mapas de colaboradores que sao mais ambiguos.
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Precisdo na Identificacdo dos Mapas Mais Proximos

0,7
0,6 1 @ Coeficiente Jaccard (4.3.2.1.2)
0,5 -
0.4 ||| I Procura Simples (4.3.2.2)
2: T | O Procura Ponderada (4.3.2.3)
0,1 1 O Procura Conceito Central (4.3.2.4)

0

Mapas da Internet Mapas de Colaboradores

Figura 5.6: Desempenho das diferentes abordagens de comparagdo semantica (incluindo o Contraste de
Caracteristicas pelo Coeficiente de Jaccard) em identificar os 5 mapas mais préximos para cada mapa-alvo.

Para verificar o impacto do processo de desambiguacdo no desempenho final da
comparagdo semantica entre mapas conceptuais (Figura 5.7), decidimos confrontar as mesmas
abordagens utilizando mapas desambiguados por 3 métodos de contextualizacdo distintos:
baseado na medida adaptada de similaridade entre conceitos de Jiang e Conrath; escolha do
significado mais utilizado; e desambiguacdo feita manualmente por juizes humanos. Por fim, de
forma a comprovar ou ndo a necessidade de tal etapa intermédia, aplichimos os algoritmos de
comparacdo sobre mapas originais sem qualquer pré-processamento semantico a fim de
identificar a eventual contribuicdo da eliminacdo prévia de alguma ambiguidade dos mapas

conceptuais alvos de comparagéo.

Precisdo na Comparagdo de Tuplos de Precis&o na ldentificacdo dos Mapas
Mapas Conceptuais por Diferentes Mais Proximos por Diferentes
Contextualizacdes Contextualizagdes
0,75
0,95
0,7 1
09 1 a 0,65 - \
y‘/\ S

| oz 061 &=
o8 /— v\\\ 0,55 - \f.‘.\ 4

038 "/ \. 0,5 1
0,75 0,45 -

0,4 -
0,7 T
2 ZgS .8 sgs 0%y s 0 < o
§% 8= 5& 3:8: tz 3¢ sz S3E
IR o E SR = Qg = 3= o 0 E
5 8 an g r S o 9 <= 8g SEg
T & £5 ©0© 5 8 aa °B £88
O o &S a o ©
o a
—&— Todos Significados (sem desambiguagéo) —&— Todos Significados (sem desambiguac¢éo)
—l— Desambiguacéo por J&C Adaptada —ll— Desambiguacéo por J&C Adaptada
Significado Mais Usado Significado Mais Usado
Desambiguacgéo Manual Desambiguacéo Manual

Figura 5.7: Desempenho das diferentes abordagens de comparagdo semantica com distintos métodos de
desambiguacéo aplicados aos mapas.
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Na determinacdo da similaridade relativa de um mapa em relacdo a outros dois, a
utilizacdo de um método de desambiguacdo favorece um maior desempenho das abordagens
proposta. E importante notar que as medidas com melhor desempenho neste tipo de comparagio
(Procura Ponderada e Procura Simples) sdo mais precisas nos mapas que foram desambiguados
utilizando a medida adaptada de similaridade entre conceitos proposta originalmente por Jiang e
Conrath. Por outro lado, a abordagem que melhor identifica os mapas mais proximos (Contraste
de Caracteristicas pelo Coeficiente de Jaccard) ndo necessita de qualquer pré-processamento
semantico a fim de obter uma maior precisao global. Este facto pode ser explicado pelo aumento
de informacdo (uma vez que cada conceito terd todos os significados disponiveis para a
interseccdo entre 0s mapas) e, possivelmente, maior probabilidade de formacdo de um contexto
significativo a volta das palavras polissémicas (em que possua significados muito semelhantes).

Curiosamente, o facto de termos um mapa correctamente desambiguado (correspondendo
a todas as escolhas feitas pelo juizes) ndo implica necessariamente um melhor desempenho final
dos algoritmos de comparacdo, 0 que sugere a existéncia de um ruido associado a todo o
processo que deverd ser analisado futuramente. Finalmente, podemos concluir que a utilizagdo
do método de desambiguacdo escolhido de selec¢do do significado mais utilizado aumenta a
performance do algoritmo de comparacao semantica relativa.

Analisando globalmente este conjunto de experiéncias, constatamos que o desempenho
das medidas propostas é influenciado por dois factores essenciais: 1) ambiguidade e a
organizacdo do conteldo expresso nos mapas conceptuais; 2) tipo de comparacgao que esperamos
conseguir modelar por um sistema computacional.

Se confrontarmos o estilo de representacao dos dois conjuntos de mapas, verificamos que
0s mapas extraidos da Internet [Leung, 2003] exprimem informacdo de uma forma muito mais
detalhada e especifica sendo possivel relaciond-los ao dominio que representam de uma forma
directa, enquanto que os mapas construidos pelo colaboradores incluem geralmente informacéo
mais subjectiva, na medida em que referem além de um assunto central (que muitas vezes ndo é
directamente identificavel) outros conceitos mais periféricos. A medida baseada no Contraste de
Caracteristicas utilizando o Coeficiente de Jaccard (com um nivel de profundidade de pesquisa
de até 3 niveis) demonstrou ser mais eficaz para o primeiro tipo de mapas, enquanto que as
medidas que fazem um mapeamento entre 0s dois mapas a procura da maior similaridade entre
os conceitos (Procura Simples e Procura Ponderada) apresentaram globalmente melhores
resultados para o segundo tipo de mapas conceptuais.

Quanto a tarefa a que se destina a medida de comparacdo semantica, podemos concluir

que quanto menor € o conjunto de mapas a escolher o mais proximo em relacdo a um mapa-alvo,
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maior € a garantia de acerto do algoritmo. Todas as medidas apresentaram, de uma forma
coerente, muito melhores resultados quando foram aplicadas a comparacéo relativa de mapas
(dizer se uma mapa A é mais proximo de B ou C) do que a tarefa de ambito alargado, e talvez
um pouco ambiciosa, de criar um conjunto de mapas ordenados em relacdo a um alvo. Os
proprios juizes humanos encontraram algumas dificuldades em criar listas ordenadas quanto a
similaridade de mapas conceptuais. A principal constatacdo detectada foi o facto de, a primeira
vista, parecer 6bvio qual era 0 mapa mais proximo, enquanto que ja ndo parecia tdo facil deduzir
qual era o 2° 3° e assim por diante. Neste contexto podemos verificar pelos resultados
apresentados que as medidas de Procura Simples e Procura Ponderada conseguem se sobressair
na deteccdo da similaridade relativa, ao passo que, o método de Contraste de Caracteristicas tem

um desempenho melhor na criacdo de listas ordenadas de mapas.
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6. Conclusoes e Trabalho Futuro

Apresentdmos neste documento um sistema de comparagdo semantica entre mapas conceptuais
que é resultante de uma investigacdo em Processamento Semantico e Raciocinio Cognitivo.
Neste estudo procuramos, objectivamente, encontrar um padrdo de comparacdo entre mapas
conceptuais que se baseasse, fundamentalmente, nos seus significados. Este trabalho esta ligado
ao desenvolvimento anterior de uma aplicacdo interactiva de extraccao e aprendizagem de mapas
conceptuais, um sistema composto pelas aplicacdes Clouds e TextStorm [Pereira et. al, 2000;
Alves et. al, 2001].

De forma a aproveitar o conhecimento cientifico ja disponivel nesta area, foram
estudadas e testadas algumas medidas de similaridades entre conceitos ja conhecidas [Hist e St-
Onge, 1998; Jiang e Conrath, 1997; Leacock e Cheadorow, 1998; Resnik, 1995] a fim de
verificar o real desempenho e contributo que este trabalho poderia oferecer. Foi feito um estudo
sobre a viabilidade e influéncia da contextualizacdo do significado inerente aos mapas
conceptuais sobre o resultado final de comparacgdo. De acordo com os resultados observados, a
escolha do significado mais utilizado com base num corpus foi eleita como a técnica de
desambiguacao mais precisa com um desempenho de quase 88% de acerto.

Esta tarefa auxiliar de desambiguacdo revela-se fortemente dependente da abrangéncia do
WordNet e do corpus de utilizagdo dos conceitos. Alguns conceitos presentes no mapa
conceptual ndo estdo classificados e portanto ndo podem ser considerados na comparagédo
semantica. Prevé-se um alargamento gradual tanto da base lexical como do corpus utilizado na
medida em que o projecto WordNet tem sido continuamente aumentado com constantes
actualizagBes e, muito brevemente, em diversas linguas de acesso livre.

Foi estudada e testada uma abordagem j& conhecida, denominada Contraste de
Caracteristicas [Tversky, 1977], depois de adaptada a 4 coeficientes de similaridade utilizados
actualmente para diversos fins (inclusive de similaridade textual com base em palavras-chave):
Cosseno, Dice, Jaccard e Sobreposigdo, obtendo-se assim 4 variagdes de uma mesma medida.
Propusemos 2 novas propostas de comparacdo semantica entre mapas conceptuais que
consideravam, além do significado dos conceitos, também informacdo sobre a organizagédo
interna dos mapas: Procura Simples das maiores similaridades entre conceitos; e Procura
Ponderada das maiores similaridades entre conceitos de acordo com a importancia de cada
conceito. O resultado desta comparacdo seméntica foi um mapeamento entre os dois mapas
conceptuais, sobre o qual era calculada a similaridade global com base numa medida ja

conhecida de similaridade adaptada entre conceitos, proposta inicialmente por Jiang e Conrath, e
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no coeficiente Cosseno. Numa 32 proposta, foi feita uma primeira aproximacédo da possibilidade
de resumir um mapa conceptual, elegendo o conceito principal do mapa como o0 mais
representativo deste. Apenas considerdmos até agora o peso (grau de ligagdo) dos conceitos no
mapa. Estamos a ponderar, de futuro, conjugar o Contetido de Informacdo de cada conceito de
forma a ter uma ideia mais realista destes pesos. Esta ultima abordagem pretendia concentrar a
comparacgdo sobre 0s conceitos mais relevantes, produzindo um resumo dos mapas, e merece ser
mais estudada de futuro a fim de ser explorado todo o seu potencial.

Constatamos que existem pelo menos duas formas de comparar semanticamente mapas
conceptuais com algoritmos de reduzida complexidade computacional: relativa e globalmente. A
primeira diz-nos, de dois mapas, qual o mais proximo em relacdo a um mapa-alvo; com ela
conseguimos uma eficacia de quase 90% comparativamente ao raciocinio humano. Neste tipo de
comparacdo, a contextualizacdo de mapas conceptuais tornou-se uma ferramenta Gtil na medida
em que a performance foi superior sobre mapas ja desambiguados. Na segunda forma de
comparacdo, dado um conjunto de mapas, é possivel estabelecer um ordenamento quanto a
similaridade de mapas conceptuais em torno de um mapa central, neste caso, foi possivel chegar
a uma precisdo de 70%. Com esta medida serd possivel relacionar o conhecimento textual de
uma forma mais aprofundada, ao invés dos conhecidos métodos de palavra-chave. A possivel
extensdo desta medida para outras representacfes estruturadas, além dos mapas conceptuais,
parece ser uma certeza, dado que as propostas de comparacdo semantica aqui apresentadas sdo
suficientemente genéricas e pouco dispendiosas computacionalmente, ndo se restringindo a
nenhuma particularidade especifica dos mapas conceptuais.

Este trabalho tem como principal contributo oferecer um estudo de base as futuras
pesquisas em similaridade semantica, na medida em que além de resumir as principais
metodologias procura oferecer um conjunto de testes sobre um pequeno universo de mapas
conceptuais que podem ser reproduzidos por outros investigadores. Este universo de testes so
ndo é maior porque ainda é pouco atraente a criacdo de mapas de forma manual ou mesmo
através do TextStorm e Clouds por ndo ser possivel uma visualizacdo imediata do mapa em
construcdo. A tarefa de comparar semanticamente (para efeitos de validacdo) parece ser ainda
menos aliciante aos colaboradores, uma vez que alegam o facto de ser-lhes pedido algo que é
muito vago e que pode ser alvo da subjectividade de cada individuo.

Para resolver parte deste problema, consideramos util, como proposta de trabalho futuro,
uma ferramenta grafica com ligacdo ao WordNet que permita construir estruturas conceptuais em
geral (mapas conceptuais, redes semanticas, grafos conceptuais, etc.). Esta ferramenta podera

permitir a construcdo manual e automatica (com auxilio do TextStorm e Clouds) de estruturas
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conceptuais, facilitando a criacdo de uma maior base de conhecimento e uma maior
uniformizacdo das representacdes actualmente disponiveis. Deste modo, o0 processo de
contextualizacdo podera ser feito em sincroniza¢do com a criagdo da representagcdo conceptual,
onde dada uma palavra o0 autor do mapa podera escolher de entre os significados possiveis, e
eventualmente incluir outros, o que mais correctamente define o0 conceito que pretende exprimir.

Outra dificuldade encontrada ao longo do nosso trabalho foi a definicdo de como seria o
processo de validacdo dos resultados obtidos pelas medidas seménticas. Sendo 6bvio que o
objectivo principal ndo era oferecer valores absolutos de distancias entre conceitos, este processo
ainda ndo estd completamente finalizado, na medida em que ainda queremos estudar
analiticamente o desempenho das medidas perante um tipo de comparacao (relativa) entre mapas
conceptuais face a outros tipos menos proveitosos (comparacao global).

Apo6s inimeras medidas de similaridade entre conceitos estudadas, verificAmos que ainda
ndo existe uma que seja realmente uma medida de semantic relatedness, oferecendo, além da
similaridade de caracteristicas, uma componente que contabilize a utilizacdo das palavras em
conjunto. Como base de todo o trabalho aqui desenvolvido, sendo empregue nas medidas
propostas de Procura Simples e Procura Ponderada, pretendemos desenvolver uma medida de
similaridade entre conceitos que tenha como principais componentes estes dois factores de
comparagdo semantica entre conceitos: similaridade taxonémica e similaridade de co-ocorréncia.
Este proximo passo s6 sera possivel através da utilizacdo de grande corpus de textos anotados
com os conceitos da base lexical utilizada. Para tal poderd ser aproveitada informagdo ja
desambiguada, como é o caso do Extended WordNet [HLTRI, 2003] para aumentar a capacidade
de previsdo de utilizacdo quotidiana dos conceitos. Sendo um elemento fundamental das
propostas aqui apresentadas, esperamos que ao melhorar a eficacia da medida base de
similaridade entre conceitos possamos aumentar o desempenho final das medidas de comparacéo

de estruturas conceptuais.
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Anexos

A.l. Introducéo a Teoria dos Grafos

Além do significado que os conceitos possuem, € importante observar a forma como a
informacdo esta interligada num mapa conceptual. Tal como qualquer linguagem de
representacdo do conhecimento, além da sua semantica € necessario encontrar a sintaxe por
detras dos arcos e nos que representam uma visdo do dominio representado. Neste anexo, iremos
abordar a estrutura de dados representada por um mapa conceptual: os grafos; e, que contributos

esta analise podera adicionar ao processo de comparacao de mapas conceptuais.

A.1.1 Estrutura de dados para representacdo computacional

Por representar uma estrutura complexa onde estdo inseridos conceitos ligados por varios tipos
de relagBes, um mapa conceptual pode ser também mais formalmente definido como um grafo
dirigido aciclico n-dimensional composto por um conjunto de vértices representado por m
conceitos ou vértices V={vs,...,vm} € um conjunto ndo-vazio de n nomes de relacGes ou arcos
E={e1,....en} que interliga um determinado subconjunto de vértices [McAleese, 1994] cujo o
valor de cada arco € dado por uma fungdo @w:E — R, onde R é o conjunto de etiquetas
atribuidas aos arcos (ver exemplo na Figura A.1).

O recurso léexico-semantico escolhido, o WordNet, também pode ser
computacionalmente definido como um grafo, uma vez que existem diversos tipos de relacbes
semanticas (is-a, part-of, atribute-of,...) que unem os conceitos (synsets), formando um espaco
multi-dimensional.

Computacionalmente, existem duas formas bésicas de representar grafos, através de
matrizes de adjacéncia ou listas de adjacéncia. Veremos de seguida em detalhe cada uma destas

representag()es:

Matriz de Adjacéncias

Dado um grafo G=(V,E), sendo V o0 seu conjunto de vértices, e E 0 seu conjunto de arcos, a
matriz de adjacéncias A=(a;;) € uma matriz m x m tal que:

m é o numero de Vértices, |V|;

n é o numero de arcos, |E|;

ajj = o; se (vi,vj) pertence a E, ou seja, se forem adjacentes e houver um arco que divirja de v; e
convirja em vj;

aij = 0 caso contrario;
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isa
drink .
eat

produce

mammals

V={apple, apple_tree, big, cow, grass, human, mammals, milk, oxygen, rabbit, small, tree}
R={breath, drink, eat, isa, produce, size}
E={(apple_tree, apple), (apple_tree, tree), (cow, big), (cow, grass), (cow, mammals), (cow,milk),

(human,apple), (human,cow), (human,mammals), (human,milk), (mammals,oxygen), (rabbit,grass),
(rabbit,mammals), (rabbit,small)}

Figura A.1: Exemplo de um mapa conceptual e respectivos conjuntos para
representacéo por grafo.

A matriz de adjacéncias (Tabela A.1) representa unicamente um grafo sem ambiguidade,
porém a um mesmo grafo G podem corresponder varias matrizes diferentes, onde em cada uma
destas o numero de células diferentes de 0 é exactamente igual a n. Com a vantagem de permitir
0 acesso directo a qualquer arco, esta representacdo necessita de um espaco minimo necessario

em memoria na ordem de ®(m?) independentemente do ndimero de arcos existentes, sendo assim

pouco apropriada para grafos esparsos (quando |E| é muito menor que [V[?).

Lista de Adjacéncias

Seja G(V,E) um grafo, define-se a lista de adjacéncias L=(l;;) um vector de m listas, uma para
cada vértice do grafo. Para cada v €V, a lista de adjacéncia L[v] aponta para todos os vértices
u, tal que o arco (v, u) € E e cada um dos elementos da lista armazena o peso ou etiqueta
atribuido ao arco pela funcdo w: E — R. Se G é um grafo dirigido, a soma do comprimento de
todas as listas é |E|, requerendo um espaco de armazenamento maximo de O(V+E). Na Figura

A.2 é apresentada uma representacdo possivel do mapa conceptual utilizada como modelo.
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apple
apple_tree | produce isa
big
cow size eat isa produce
grass
human eat eat isa  drink
mammals breathe
milk
oxygen
rabbit eat isa size
small
tree

Tabela A.1: Representagdo através de uma matriz de adjacéncias do mapa conceptual da Figura A.1.

\Y o: E —R E o:E—>R E o: E >R E o: E >R E
apple 7

apple_treei produce| apple isa tree |/

big /

cow I size big eat grass —» isa |mammals produce| milk |/
grass 7

human I eat apple eat cow —» isa |mammals drink milk | /
mammalsi breathe | oxygen | /

milk 7

oxygen T

rabbit I eat grass isa mammals |—» size small |/

small T

tree T

Figura A.2: Representacdo através de uma lista de adjacéncias do mapa conceptual da Figura A.1.

A.1.2 Relag0es entre Grafos
Na Teoria dos Grafos [Borgatti, WWW], ja existem um conjunto de relacdes definidas de
similaridade estrutural entre grafos que se baseiam ndo sé na quantidade de vértices comuns

como também na semelhanca de organizacao entre estes. Estamos interessados em determinar se
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dois grafos sdo ou ndo iguais, e caso ndo sejam, se existe alguma regido partilhada por ambos os
grafos. Com este objectivo, observaremos de seguida as relacBGes estruturais entre grafos:

Isomorfismo, Isomorfismo de Subgrafos e Maximo Subgrafo Comum.

Isomorfismo entre grafos

Sejam dois grafos G1(V1,E1) e G2(V2,Ez), com |V1|=|V2|=n. Se existe uma fung¢éo univoca f:V;-
>V/,, tal que (v,w) pertence a E; sse (f(v),f(w)) pertence a E,, para todo v, w pertencente a Vi,
entdo G; e G, sdo ditos isomorfos entre si. No caso de grafos etiquetados, as designacgdes de
cada arco do primeiro grafo devem ser mantidas no segundo. Por esta definigéo, dois grafos séo
ditos completamente equivalentes um ao outro e ndo iguais, uma vez que permite relacionar
grafos que mantenham um mapeamento de um para um entre 0s vertices através de uma funcéo
de mapeamento (que num caso especial, pode ser a de igualdade).

Qualquer algoritmo para comparagdo entre grafos requer um determinado nivel de
complexidade computacional [Messmer, 1995]. Ainda ndo é consensual a classificacdo da
complexidade do problema do isomorfismo entre grafos como sendo polinomial ou néo (classe P
ou NP) [Garey e Johnson, 1979], sendo que a maioria dos algoritmos para a deteccdo desta
relacdo necessitam, no pior cenario, de um tempo exponencial de computacéo.

Dados dois grafos, todos os arcos do primeiro grafo devem estar presentes e unindo os
vertices equivalentes no segundo grafo, sem excepcao, caso contrario nao estamos perante a uma

relacdo de isomorfismo.

Isomorfismo de subgrafos (subgraph isomorphism)

Um subgrafo G,(V2,E>) de um grafo G1(V1,E1) € um grafo tal que V, esta contido em V; e E;
esta contido em Ej. Se o subgrafo G, de G; satisfaz: para quaisquer v, w pertencente a V,, se
(v,w) pertence a E;, entdo (v,w) pertence a E,. Dessa forma, G, € dito subgrafo induzido pelo
conjunto de vértices V2.

Na procura de isomorfismo entre os grafos G; e G, se um dos grafos envolvidos é maior
do que outro, e.g. G; contém mais vértices que G, entdo estamos a tentar encontrar um
isomorfismo entre um subgrafo S de G; e G,. Nesta definicdo de isomorfismo de subgrafos é
aplicada a ideia anterior de isomorfismo, s6 que agora, entre um grafo e uma parte de outro, ou
seja, é possivel saber se um grafo esta contido ou ndo em outro.

Ha muito é sabido que o problema do isomorfismo de subgrafos € NP-completo [Garey e
Johnson, 1979] ao contrario do que acontece com o isomorfismo de grafos. Consequentemente,

nenhum algoritmo poderia encontrar isomorfismos de subgrafos num tempo polinomial. No

A4



Anexo 1. Introducdo a Teoria dos Grafos

entanto, alguns trabalhos tém mostrado a existéncia de métodos que se comportam
razoavelmente bem na maioria dos casos e s se tornam computacionalmente intratdvel numa
pequena parte.

Um dos métodos mais conhecidos para detectar isomorfismos entre grafos e subgrafos
é baseado na procura em profundidade com backtracking, descrita pela primeira vez em [Corneil
e Gotelieb, 1970]:

Dados dois grafos G1(V1,E1) e Ga(V2,E»), 0s vértices em V; sdo mapeados um por um
nos vértices em V, e depois de cada mapeamento é verificado se a estrutura dos arcos em E; é
preservada em E; pelo mapeamento. Existe um isomorfismo entre os grafos G; e G, se estes
forem de igual tamanho e todos os vértices de G; forem mapeados com sucesso nos vértices de
G.. Se G; é de menor dimensédo que G, entdo temos um isomorfismo do subgrafo G; com G..

Apesar deste método ser eficiente para grafos de dimensdes reduzidas (aproximadamente
até 10 vertices), o nimero de operacGes aumenta exponencialmente a medida que o grafo é
maior. Posteriormente, foi proposto por [Ullman, 1976] combinar backtracking com um método
de verificacdo antecipada que reduz em grande parte a necessidade de operacdes desnecessarias.
Ambos os algoritmos sdo éptimos uma vez que encontram todos os isomorfismos de grafos e
subgrafos de G; para G,, tendo como principal desvantagem o tempo nédo ser polinomial para
grafos maiores. Face a este problema, podem ser adoptados algoritmos de optimizacdo ou
aproximacdo, que necessitam apenas de um tempo polinomial de execucdo [Messemer, 1995],

contudo ndo garantem encontrar a solugdo éptima.

Maximo Subgrafo Comum (Maximum Common Subgraph)
Até agora, tanto o isomorfismo entre grafos como a possibilidade de saber se um grafo esta
contido noutro (subgrafo), ndo sdo capazes de determinar se existe algum subconjunto de arcos e
vertices comuns partilhado por dois grafos para uma possivel quantificagdo do grau de
similaridade que possa haver entre eles. E neste contexto que surge a proposta de determinagéo
do maximo subgrafo comum entre dois grafos [Bunke e Shearer, 1998] para a determinacao de
uma medida de distancia entre grafos. Antes de analisarmos 0o método proposto neste trabalho, é
importante definir o conceito de maximo subgrafo comum: Tendo G, G; e G,, G é maximo
subgrafo comum de G; e G, denominado msc(G1,G>) se existe isomorfismo de subgrafos de G
para G; e de G para G,. Um subgrafo comum G é maximo de G; e G, se ndo existe nenhum
outro subgrafo comum G’ que possua mais vertices que G.

A medida de distancia entre grafos apresentada por [Bunke e Shearer, 1998] é definida

pela férmula (A.1), e possui as seguintes propriedades de uma métrica:
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I. 0< dist(Gy, Gy) <1

i.  dist(Gy, Gz) = 0 < G; e G, sdo isomorfos entre si.
iii. dist(Gy, Gy) = dist(Gz, G1)

iv. dist(Gy, G3) < dist(Gy, Gy) + dist(G2, G3)

| mes(G,,G,) |
max(G, |G, |

dist(G,,G,) =1- (A1)
Onde |G| é uma notagdo abreviada de |V| para o nimero de vértices de um grafo G(V,E).

Apesar de ndo demonstrarem resultados préaticos, a aplicacdo desta medida pode ser
aplicada em diversas areas (Pesquisa de dados multidimensionais em Information Retrieval,
reconhecimento de padrdes na Visdao Computacional, entre outras) desde que seja possivel em
tempo util determinar o maximo subgrafo comum de dois grafos. Os autores reconhecem que um
grande esfor¢co da comunidade cientifica tem sido dispensado nesta area para a concretizacdo
deste objectivo, uma vez que todos os algoritmos actualmente disponiveis tém um tempo de
execucdo exponencial, afirmando ainda, que num outro trabalho publicado por eles [Shearer et.

al, 1997] apresentam um novo algoritmo com o tempo de execugdo maximo de O(2").

A.1.3 Propriedades dos Grafos

Internamente a um grafo existem um conjunto de propriedades estabelecidas que podem auxiliar
qualquer pesquisa e possibilidade de foca-la nos elementos principais da estrutura. A seguir,
serdo apresentadas algumas defini¢fes que futuramente serdo utilizadas, nomeadamente, a nogéo
de caminho, semi-caminho, distancia entre dois veértices, excentricidade, centro de um grafo e
classificacdo do grau de ligacédo entre os veértices de um grafos.

Num grafo dirigido, o nidmero de arcos que divergem (“saem”) de um vértice v é
denominado grau de saida de v, enquanto que grau de entrada de v € o nUmero de arcos que
convergem (“entram”) a este vértice. Um vértice é classificado sumidouro se possuir grau de
saida nulo, ou fonte se for nulo o seu grau de entrada. A soma dos graus de entrada de todos 0s
veértices do grafo € obrigatoriamente igual a soma dos graus de saida.

Um caminho é uma sequéncia de vértices v, V,..., Vn, Sem repeticdes, tal que existam os
arcos Vi — Vz, V2 = Vs, . . ., Vn.1 — Vp. ESte caminho tem origem em v, atravessa 0s Veértices vy,
V3, ..., Vp1€ termina emv,. A distancia de um caminho é a soma do nimero de arcos presentes
neste. Como caso especial, um vértice v possui um caminho até a si proprio de distancia 0. Um
semi-caminho é um caminho onde néo é respeitada a direccdo dos arcos, ou seja, € também uma

sequéncia de vértices Vi, V..., Vn Sem repeticdes, tal que existam 0s arcos
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v, >Vv2vV, 5>V ||V, >V, vV, >V, |, ..,|v,, >V, vy, =V, |. Num grafo dirigido, o

seu grafo subjacente € obtido pela retirada das direc¢des dos arcos.

A pesquisa de caminhos entre vértices pode ser feita basicamente por uma procura em
largura ou em profundidade [Cormen et. al, 1989]. A procura em largura € a maneira mais
simples de encontrar um caminho e é a base de muitos algoritmos para grafos mais complexos,
nomeadamente o algoritmo de Dijkstra para descobrir o caminho mais curto a partir de um
vértice de origem determinado. Dado um grafo G(V,E) representado por uma lista de
adjacéncias Adj e um vértice de origem v, a procura em largura analisa os arcos de G para
descobrir todos os vértices que sdo acessiveis desde v, calculando a distancia para cada um. Este
algoritmo (apresentado no Quadro A.1) explora gradualmente todos os vértices encontrados a
uma distancia k para posteriormente investigar todos os que estejam a uma distancia k+1.
Mantém um registo dos arcos visitados com a seguinte classificacdo para cada um: néo-visitado,
visitado e ja investigado (onde todos os adjacentes ja foram visitados). De seguida é apresentada
uma adaptacdo do algoritmo de procura em largura de todos os caminhos em G a partir de um
veértice de origem v, onde d[w] é a distancia do caminho desde v até w e z{w] armazena o
antecedente do vértice w, ou seja, 0 vértice adjacente a w pelo qual, ao longo do caminho com
origem em v se chegou w. E assumido que exista uma fila Q que obedeca a disciplina FIFO na
organizacdo e disponibilizacdo de dados, onde sdo armazenados novos dados atraves da funcéo

pde na_fila(Q, v) e retira_da_fila(Q).

Procura_Em_Largura(G, V)
para cada vértice u € V — {v}
fazer classificacdo[u]« nado-visitado
dfu] « =«
n[u] « NIL
classificacado[v] « visitado
d[v] « O
n[v] « NIL
pée_na_fila(Q,v)
enquanto Q = 0
fazer u « retira_da_fila(Q)
para cada w € Adj[u]
fazer se classificacdo[w] = ndo-visitado
entdo classificacao[w] « visitado
diw] « dfu] + 1
n[w] < u
pbe_na_fila(Q,v)
classificacdo[u] « investigado

Quadro A.1: Algoritmo de procura em largura para descoberta de caminhos em grafos.
Adaptado de [Cormen et. al, 1989]

Este algoritmo tem um tempo de execucdo proporcional a representacdo do grafo por listas de
adjacéncias O(|V|+|E]).
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Numa procura em profundidade (ver Quadro A.2) é explorado cada um dos Vvértices
adjacentes do vértice w, tal que (v,w) antes de serem analisados 0s outros arcos que saem de V.
Neste algoritmo, tal como na procura em largura, a representacdo para o grafo utilizada é uma
lista de adjacéncias e ao invés da distancia do caminho percorrido, sdo registados instantes
temporais referentes a primeira passagem por um vertice em inicio[v] (quando € visitado pela
primeira vez) e ao término da pesquisa neste vértice em fim[v] (ou seja, todos 0s seus adjacentes
ja foram explorados). No entanto, ao contrario do tipo de procura anterior, onde o antecedente de
um vértice #{w] era o adjacente anterior no caminho percorrido desde a origem, ou 0 seu
“irmao”, neste caso pelo modo recursivo como o grafo é percorrido, o antecedente armazenado
em z{w] é o vértice imediatamente “superior” ou “pai” que seja adjacente a w, transmitindo uma

determinada hierarquia em arvore na profundidade da pesquisa.

Procura_Em_Profundidade(G)
para cada vértice u € V
fazer classificacdo[u]« nao-visitado
n[u] « NIL
tempo « O
para cada vértice u ¢ V
fazer se classificacdo[u] = ndo-visitado
entdo Visitar_Em_Profundidade(u)

Visitar_Em Profundidade(u)
classificacao[u]« visitado
inficio[u] « tempo « tempo + 1
para cada v e Adj[u]
fazer se classificacdo[v] = ndo-visitado
entdo n[v] « u
Visitar_Em Profundidade(v)

classificacdo[u]« investigado
Fim[u] « tempo « tempo + 1

Quadro A.2: Algoritmo de procura em profundidade para descoberta de caminhos em grafos.
Adaptado de [Cormen et. al, 1989]

Uma vez que a funcdo Visitar_ Em_Profundidade é chamada apenas uma vez para cada vértice,
|V| vezes, e depois de chamada percorre todos os arcos adjacentes ao vértice em questdo, |E|,
este algoritmo tem um tempo de execucdo minimo de @&(|V|+|E|). Enquanto que a procura em
largura € mais adequada para encontrar o caminho mais curto entre dois vértices, a procura em
profundidade permite estudar em detalhe a estrutura do grafo de modo que é possivel fazer uma
analogia a uma arvore ao modo de procura. A medida que o algoritmo progride, uma ou mais
arvores sdo dedutiveis a partir da informacdo temporal registada. Informacdo esta, que permite
classificar cada um dos vértices de acordo com uma hierarquia em arvore com base no intervalo

entre o instante em que o vertice foi encontrado até ao momento em que deixou de ser explorado
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(porque ja foi completamente investigado). Seja um grafo G(V,E) para quaisquer dois vértices u

e v somente uma das trés condi¢des podera existir:

i. osintervalos [inicio[u],fim[u]] e [inicio[v],fim[v]] sdo completamente disjuntos;

ii. o intervalo [inicio[u],fim[u]] esta inteiramente contido no intervalo [inicio[v],fim[v]],
sendo o vértice u descendente de v;

iii. a situacdo oposta a anterior, o intervalo [inicio[v],fim[v]] est4 inteiramente contido no
intervalo [inicio[u],fim[u]], sendo o Vértice v descendente de u.

Um vértice é ainda considerado de topo (raiz) de uma arvore obtida pela pesquisa em

profundidade se o seu intervalo de procura ndo estiver contido em nenhum intervalo de outro

vertice.

Além de percorrer caminhos num grafo dirigido, existem outras propriedades que podem
ser Uteis para a determinacdo da(s) principal(is) regido(Ges) existente(s) no grafo: Denomina-se
excentricidade de um vértice v pertencente a V ao valor maximo de distancia do menor
caminho entre v e w, para todo w pertencente a V (férmula A.2). Caso ndo seja possivel
estabelecer um caminho entre dois vértices, é considerada uma distancia infinita entre eles ().
Através desta definicao, € possivel determinar centro de um grafo G como sendo o subconjunto
de vértices com excentricidade minima (férmula A.3).

excent(v)=,,,., max{minlength(v,w)} (A.2)
center (V) ={Vv €V A min(excent(v))} (A.3)

Nem sempre é possivel estabelecer um caminho entre todos os vértices de um grafo,
como é o caso do exemplo da Figura A.1, onde so € possivel encontrar semi-caminhos para cada
vértice em relacdo a todos os outros, consequentemente possuindo todos excentricidade infinita.
Neste caso, dizemos que um grafo dirigido € fracamente conexo pois apesar de ndo existir
partes do grafo isoladas, sem ligacGes com os outros vértices do grafo, a direc¢do dos arcos ndo
permite estabelecer caminhos entre todos os vertices (S0 € possivel ligar alguns vértices através
de semi-caminhos). Quando todos os vértices possuem caminhos entre si, ou seja, a partir de
qualquer vertice é possivel chegar a todos os outros seguindo a direcgdo dos arcos, temos um
grafo dirigido fortemente conexo.

Uma componente forte de um grafo dirigido é o seu maior subgrafo fortemente conexo,
ou seja, ndo existe nenhum vértice fora deste subgrafo que seja fortemente conexo a todos os
vértices ai presentes (pois neste caso, teria que fazer parte da componente forte do grafo). De
forma anéloga, uma componente fraca é o maior subgrafo fracamente conexo que exista dentro

do grafo.
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E proposto em [Cormen et. al, 1989] um algoritmo linear (ver quadro A.3) para encontrar
0s componentes fortes contidos num grafo dirigido G(V,E) que utiliza o conceito de grafo
transposto de G como sendo o grafo G'(V, E') onde E'={(v,w):(w,v) € E}, ou seja, E' é
conjunto dos arcos de G com as suas direc¢Oes invertidas. Utilizando uma lista de adjacéncias
para representar um grafo dirigido, o tempo necessério para obter GT é O(|V|+|E|), enquanto no
caso da escolha de matrizes de adjacéncia, o tempo é consideravelmente maior, O(|V|?). E
interessante notar que os componentes fortes de G sdo preservados em G': existe um caminho
de v para w e vice-versa em G se e somente se estes estdo ligados por um caminho em ambas as

direccdes em G.

Procura_De_Componentes_Fortes(G)
Procura_Em Profundidade(G) //para determinar fim[u] para cada //vértice u

calcular G'

Procura_Em_Profundidade(G") //considerando no ciclo principal os //vértices
em ordem decrescente de fim[u]

Cada componente forte é formada pela arvores obtidas nesta ultima pesquisa

Quadro A.3: Algoritmo de procura de componentes fortes com base na procura em profundidade em grafos.
Adaptado de [Cormen et. al, 1989].
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A.2. Mapas Conceptuais Utilizados

De seguida, é apresentado o conjunto de mapas conceptuais utilizados para a fase de testes dos

algoritmos de contextualizacdo e comparacao semantica.

A.2.1. Mapas Conceptuais da Internet
Seguem-se 0s mapas conceptuais recolhidos a partir da WordWideWeb [Leung,2003].
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Excreccdo Humana (1)

old_red
blood_cells

is ive ive
break . R ? come ?
: elimination rise to rise to
down in : from
of excess in excess

. R metabolic amino
respiration
wastes acids
roduces . . come break
to form p. include include
in cells from down to

carbon_dioxide

component of difFuseS absorbed in removed in
into
F
(e ) G G
removed in removed in formed in
¥

Excreccdo Humana (2)

carbon
dioxide

release
in the

require require | no

— >

useful
to body

form of

removal

' metabolic

product

from
body

through through

alimentary target

canal site

called

egestion

called

through

A.15



Anexo 2. Mapas Conceptuais Utilizados
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Organizacéo Celular

Anexo 2. Mapas Conceptuais Utilizados
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Reprodugdo Humana

Anexo 2. Mapas Conceptuais Utilizados
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A.2.2. Mapas Conceptuais de Colaboradores
Os mapas conceptuais apresentados a seguir foram construidos por diversos colaboradores deste
trabalho.
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Gestao da Qualidade (2)

Anexo 2. Mapas Conceptuais Utilizados
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A.3. Cddigo Desenvolvido

Em anexo é fornecido um cd-rom com todo o codigo desenvolvido assim como 0s testes

apresentados nesta Tese.



