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RESUMO

Mapas Conceituais Estendidos (MCE) sdo modelos utilizados para representacao
de conhecimento por meio de proposi¢des. Um MCE é composto por uma ou mais proposicaes.
Cada proposicdo é composta por dois conceitos que sdo posicionados em uma matriz de
atributos, relacionados por um verbo e cujo relacionamento tem peso de balanceamento ou
reforco. Ou seja, um MCE é uma extensdo de Mapas Conceituais, agregando a estes a matriz
de atributos e os pesos dos relacionamentos, de modo a proporcionar mais semantica nas
representacdes. O MCE pode ser utilizado para diferentes aplicacOes, na area da gestao publica,
educacional e corporativa. O objetivo do MCE é explicitar o conhecimento individual para que
possa ser compartilhado. A analise visual de MCE pode exigir um grande esfor¢o, sendo que,
guanto maior a quantidade de mapas, maior sera a dificuldade. Diante disso, este trabalho define
um processo de comparacao por similaridade de conhecimento representando por MCE como
uma solugdo computacional que viabiliza a realizacdo de diferentes tipos de analises. A
abordagem considera 0 MCE como um tipo de dado complexo contendo partes estruturadas e
ndo estruturadas, apresenta o esquema conceitual do banco de dados para seu armazenamento
e um processo de comparacdo para diferentes possibilidades de analises de conhecimento
baseadas em consultas por similaridade. O processo de comparacao proposto foi implementado

e aplicado a um estudo de caso de modo a verificar os resultados obtidos.

Palavras-chave: Representacdo de Conhecimento, Mapas Conceituais Estendidos,

Mapas Conceituais, Dados Complexos, Consultas por Similaridade.



ABSTRACT

Extended Concept Maps (ECM) are models used to represent knowledge through
propositions. An ECM is composed of one or more propositions. Each proposition is composed
of two concepts that are placed in a matrix of attributes, related by a verb and whose relationship
has a balancing or reinforcing weight. In other words, an ECM is an extension of Concept Maps,
adding to them the matrix of attributes and the weights of the relationships, in order to provide
more semantics in the representations. The ECM can be used for different applications, in the
area of public, educational and corporate management. The purpose of ECM is to make
individual knowledge explicit so that it can be shared. Visual analysis of ECM can require a
great deal of effort, and the greater the amount of maps, the greater the difficulty. Therefore,
this work defines a process of comparison by knowledge similarity representing by ECM as a
computational solution that enables the realization of different types of analysis. The approach
considers ECM as a complex data type containing structured and unstructured parts, presents
the conceptual schema of the database for its storage and a comparison process for different
possibilities of knowledge analysis based on similarity queries. The proposed comparison

process was implemented and applied to a case study in order to verify the results obtained.

Keywords: Knowledge Representation, Extended Concept Maps, Concept Maps,

Complex Data, Similarity Queries.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao e problemética

Organizagdes corporativas sao ambientes de trabalho coletivo onde a construgao do
conhecimento coletivo é usada para adquirir vantagens competitivas sustentaveis. Para
construir conhecimento coletivo nas organizagGes corporativas € necessario organizar e
compartilhar o conhecimento individual (NONAKA; TAKEUCHI; UMEMOTO, 1996).

O conhecimento coletivo, adquirido por meio de alguma técnica de extracdo ou
elicitacdo, deve ser interpretado por parte de quem for utiliza-lo. Para isso, é necessario dispor
de algum tipo de representacdo. A representacdo de conhecimento pode ser realizada por um
conjunto de combinacdes sintaticas e semanticas que torna possivel explicitar o conhecimento
de um individuo (ELMASRI; NAVATHE, 2011), para depois compartilha-lo.

O conhecimento é encontrado em duas versdes: conhecimento explicito ou
conhecimento tacito. O conhecimento explicito € o conhecimento formal, estruturado e
expressado de forma clara e objetiva. Pode ser formalizado através de diagramas, modelos e
textos, simplificando seu compartilhamento. O conhecimento tacito € aquele que pertence ao
individuo, sendo subjetivo e dificil de ser codificado, explicado e formalizado (NONAKA;
TAKEUCHI; UMEMOTO, 1996; NONAKA, 1994).

A conversdo do conhecimento tacito em explicito (codificagdo) € um processo
benéfico para as organizac@es, visto que o conhecimento explicito é aquele que pode ser
formalizado e compartilhado com maior facilidade. Algumas técnicas, sistemas e modelos
foram criados a fim de proporcionar meios mais rapidos e efetivos de representar o
conhecimento explicitado de forma estruturada. Por exemplo, a representacdo de conhecimento
com recursos visuais, permite que atalhos sejam tomados no processo cognitivo. Esse tipo de
representacdo pode ser feito usando conceitos da visualizagdo da informagéo, explorando as
capacidades humanas de percepcdo (CARD; MACKINLAY; SHNEIDERMAN, 1999).
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A representacdo visual pode ser considerada mais efetiva que um texto para a
comunicacdo de contetdos complexos, pois 0 processamento mental de imagens é menos
exigente cognitivamente que o processamento das regras sintaticas de um texto (VEKIRI,
2002). As principais técnicas de representacao de conhecimento que usam representacédo visual
sdo os Mapas Conceituais Estendidos (MCE) (ZAMBON et al., 2016a), Mapas Conceituais
(MC) (NOVAK; CANAS, 2008), Redes Semanticas (LEHMANN, 1992) e Ontologias
(GRUBER, 1995). Essas técnicas se assemelham por utilizarem proposi¢des inter-relacionadas,

relacGes semanticas e relacdes de causa e efeito.

Os MCE sdo modelos utilizados para representacdo de conhecimento compostos
por uma ou mais proposi¢oes. Cada proposicao € composta por dois conceitos. Conceito € uma
representacdo escrita de um objeto (tangivel) ou de um sentimento (intangivel). Os conceitos
séo posicionados em uma matriz de atributos e relacionados em causa e efeito por um verbo
(termo de ligagcdo) e um peso. O peso define se a relacdo é de balanceamento ou reforgo. O
objetivo do MCE ¢ explicitar o conhecimento individual para que sua estrutura complexa possa

ser entendida.

Em um exemplo, um gestor de uma empresa pode pedir a varios funcionarios que
descrevam solucdes individuais para um problema encontrado em um projeto, resultando em
varios MCE diferentes. Considerando que todos representam solucdes viaveis, a analise dos

MCE deve resultar uma Unica solucdo do problema, a ser aceita por todos como a mais viavel.

A andlise visual de MCE pode exigir um grande esforco, visto que cada individuo
tem seu modo singular de atribuir significados aos conceitos e estabelecer suas relagdes. Sendo
gue, quanto maior a quantidade de mapas, maior sera a dificuldade. Desse modo, 0 uso de

recursos computacionais pode auxiliar o analista.

Considerando o uso de sistemas computacionais, € possivel armazenar a estrutura
de MCE em bancos de dados, para posteriormente serem consultados e analisados. Entretanto,
dependendo do numero de mapas, a analise visual ainda exigiria esforco. Parte-se, entdo, para
a necessidade de analise computacional, envolvendo elementos da estrutura complexa dos MCE
armazenados. Desse modo, um MCE pode ser considerado um tipo de dado complexo, podendo

ser consultado por seu conteudo, a partir da comparacdo de suas partes componentes.
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Critérios de comparacdo por igualdade e ordem ndo sdo Uteis para dados complexos,
uma vez que as estruturas de dois dados complexos dificilmente, ou quase nunca, sdo idénticas,
a menos que seja o proprio dado. Nesses casos, a comparacao pelo critério de similaridade é
mais eficiente (SAMET, 2006). Sendo assim, dados complexos podem ser consultados por
similaridade. Portanto, a partir do armazenamento de MCE em bancos de dados como um tipo
de dado complexo, é possivel realizar analises baseadas em consultas por similaridade.

De modo geral, utilizando consultas por similaridade é possivel obter os MCE mais
similares a um MCE de referéncia. Desse modo, o analista pode agrupar MCE mais similares,
reduzindo a andlise visual a esses agrupamentos. A base para as consultas por similaridade é
realizar a comparacdo de dois dados complexos de um mesmo tipo a partir de suas
caracteristicas usando uma medida de similaridade, que pode ser obtida por meio de funcGes

matematicas ou mesmo algoritmos computacionais.

Varios trabalhos propuseram algoritmos e fungdes que realizam a comparacgédo por
similaridade de MC, Redes Semanticas e Ontologias. Porém, possuem limitaces e variam seu
nivel de complexidade. Alguns utilizam abordagens especificas para um determinado dominio
de aplicacdo, necessitam de especialistas para defini¢cbes de parametros necessarios ao processo
de comparacao ou o uso de algoritmos de processamento de linguagem natural (CHEN; LIN;
CHANG, 2001; LIMONGELLI et al., 2016; CALDAS; FAVERO, 2009; SILVA et al., 2011).
A maioria dos trabalhos, representa a estrutura de MC como grafos (DE SOUZA et al., 2008;
LIMONGELLLI et al., 2016; CHEN; LIN; CHANG, 2001; IFENTHALER, 2008) para entéo
aplicar uma abordagem de comparacdo, sendo alguns limitados ao uso de grafos aciclicos ou
mesmo necessitam que os MC a serem comparados tenham o mesmo nimero de conceitos e
termos de ligacdo (DE SOUZA et al., 2008; LIMONGELLI etal., 2016; CHEN; LIN; CHANG,
2001). Outra restricdo encontrada em algumas abordagens é a necessidade de que os rétulos
dos conceitos sejam representados usando apenas uma letra do alfabeto ou uma Unica palavra
para que a comparagéo seja realizada (DE SOUZA et al., 2008; CHEN; LIN; CHANG, 2001,
LIMONGELLI et al., 2016; CALDAS; FAVERO, 2009; SILVA et al., 2011; IFENTHALER,
2008; SILVA et al., 2011). Observa-se que para os MCE ainda ndo foram desenvolvidas
técnicas ou meétodos computacionais que comparem suas caracteristicas e identifiguem

semelhangas.
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Este trabalho propds a aplicacdo de um processo de comparacgdo por similaridade
como uma solugdo computacional que viabiliza a realizacdo de diferentes tipos de anélises de

conhecimento representado por meio de MCE armazenados em um banco de dados.

1.2 Problema de pesquisa

Como comparar conhecimento representado por meio de MCE a fim de ser possivel

realizar analises computacionais?

1.3 Hipotese

Considerando que MCE sdo dados complexos e podem ser armazenados em banco
de dados, é util compara-los por similaridade a partir de suas caracteristicas por meio da

definicdo de uma medida de similaridade a ser utilizada em algoritmos de consultas.

1.4  Objetivo

O trabalho teve por objetivo propor um processo de comparacdo de MCE,
utilizando como base as principais técnicas de representacdo de conhecimento compativeis com

a estrutura dos MCE, usando a teoria de dados complexos e consultas por similaridade.

1.5 Metodologia

A base tedrica deste trabalho para tratar a abordagem de comparagdo de MCE, é
construida utilizando principios de revisdo sistematica na literatura, buscando técnicas e
algoritmos para comparacdo de modelos de representacdo grafica de conhecimento. Foram
consideradas as abordagens que atendem as necessidades de MCE para servirem como base

para a proposta de solugéo.

As seguintes etapas compuseram a metodologia:

1. Revisdo da literatura;
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2. Definicdo de uma solucdo para a comparacdo de MCE, considerando suas
caracteristicas, baseando-se em técnicas e algoritmos obtidos na literatura;

3. Implementacdo de algoritmos de comparacdo por similaridade aplicaveis a
MCE, utilizando a linguagem visual orientada a objetos virtual Java,;

4. Teste da solugéo obtida por meio de um estudo de caso.

1.6 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

e O Capitulo 2 contém a conceitualizacao da Representacdo de Conhecimento e seus modelos
de representacdo grafica mais similares a MCE. Posteriormente sdo descritas diversas
técnicas de correspondéncia para realizar a comparacdo dos modelos de representacdo de
conhecimento e algoritmos de similaridade para comparacdo de conceitos. O capitulo

finaliza conceitualizando dados complexos e consultas por similaridade.

e O Capitulo 3 é direcionado a MCE. S&o descritos a parte estrutural, as caracteristicas do

MCE e onde jé foi utilizado.

e O Capitulo 4 apresenta trabalhos que propuseram algoritmos, ferramentas e fungdes de

similaridade, para realizar a comparacdo de MC em diversos contextos.

e O Capitulo 5 apresenta a abordagem para analise de MCE baseada em consultas por

similaridade proposta por este trabalho.

e O Capitulo 6 apresenta o processo de comparacdo por similaridade de MCE, utilizando a

abordagem do Capitulo 5.

e O Capitulo 7 apresenta um estudo de caso de modo a aplicar o processo de comparacao por

similaridade de MCE, discutindo os resultados obtidos.

e O capitulo 8 apresenta as consideracGes finais da pesquisa, conclusdes e propostas de

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica de Representacdo de
Conhecimento, conceitualizando MC e os principais modelos de representacdo grafica que mais
se assemelham a estrutura do MCE. Em seguida, a Secdo 2.2 trata da comparacdo de
conhecimento apresentando uma classificacdo de técnicas de correspondéncia e algoritmos de
similaridade para a comparacdo de conceitos. Por fim, a Secdo 2.3 aborda sobre dados

complexos e consultas por similaridade.

2.1 Representacéo de Conhecimento

A representacdo de conhecimento € um ramo da Inteligéncia Artificial (1A) que
consiste em formalizar o conhecimento explicitado para que seja interpretado e utilizado por
sistemas computacionais. Esses sistemas possuem um modelo computacional de algum
dominio de interesse no qual os simbolos representam artefatos do mundo real, como conceitos,
objetos, eventos etc. Um sistema baseado em conhecimento mantém uma base de conhecimento
gue armazena os simbolos do modelo computacional na forma de declaragdes sobre o dominio.
As declaracGes dispdem de alguma linguagem de representacao para descrever formalmente o
conhecimento armazenado por meio de diagramas, modelos e textos (WIELINGA, 2013;
SOWA, 2000; GRIMM; HITZLER; ABECKER, 2007).

As linguagens de representacdo de conhecimento disponibilizam primitivas que
buscam capturar e estruturar conceitos de um determinado dominio, ao mesmo tempo em que
retém sua representatividade semantica. Sdo baseadas em diferentes técnicas ou métodos de
representacdo, como Redes Semanticas, regras, logica de primeira ordem, MC, Ontologias,
entre outras. Também é possivel usar combinagGes dessas técnicas (Sistemas Hibridos)
(ELMASRI; NAVATHE, 2011; ABEL,; FIORINI, 2013).

Regra, no &mbito de IA, € o tipo mais usual de representagdo de conhecimento.
Pode ser definido como uma estrutura IF-THEN aplicada a uma proposicao, que relaciona

informacdes ou fatos da parte IF <condi¢do> a alguma acéo na parte THEN <conclusdes e
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acoes>. As regras fornecem uma descri¢do de como resolver um problema e sdo relativamente
faceis de criar e entender (NEGHEVITSKY, 2005).

Uma proposicao, em termos ldgicos, é uma sentenca declarativa para a qual pode
ser atribuido um valor verdadeiro ou falso (PRIEST, 2001). Na representagdo de conhecimento
uma proposicdo tem um significado subjacente, representando uma relacdo entre conceitos.
Minimamente, uma proposicdo € composta de um sujeito e um predicado (STERNBERG;
STERNBERG, 2011).

Como exemplo a frase, “Penso, logo existo” ¢ uma proposi¢ao causal composta da
regra com estrutura IF-THEN formalizada com a I6gica de primeira ordem, a qual mantém uma
relacdo semantica de causa e efeito. As relagdes de causa e efeito sdo decisivas na identificacdo
de eventos e processos importantes. Estdo presentes em sistemas dindmicos e complexos, bem
como no pensamento racional (CAO; SUN; ZHUGE, 2018).

Dentre as técnicas de representacdo de conhecimento citadas, existem as que
proporcionam a representagdo grafica das estruturas do conhecimento. Esse tipo de
representacdo permite que atalhos sejam tomados no processo cognitivo e na analise da
estrutura do conhecimento (CARD; MACKINLAY; SHNEIDERMAN, 1999).

Considerando o escopo do trabalho, serdo consideradas as principais técnicas
utilizadas na comparacdo de MC e das representacGes graficas do conhecimento que mais se
assemelhem a sua estrutura, ou seja, que organizem o conhecimento na forma de proposic6es
com relacbes de causa e efeito. Os MC, Redes Semanticas e Ontologias se enquadram nesse

contexto e serdo abordados a seguir.

2.1.1 Mapas Conceituais

Os MC surgiram em 1972 desenvolvidos em um estudo de Joseph D. Novak, que
visava através de entrevistas periodicas entender o comportamento de criangas previamente
instruidas com licdes de ciéncia e criancas ndo instruidas (NOVAK; MUSONDA, 1991). O
estudo de Novak, foi baseado na psicologia de aprendizagem significativa de David Ausubel

(1963), que como ideia central diz que a aprendizagem é um processo de assimilacdo de novos
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conceitos que formam estruturas proposicionais de um aprendiz (NOVAK; CANAS, 2008). A
aprendizagem ¢ dita significativa quando uma nova informacdo (conceito, ideia, proposi¢édo)
adquirida pelo aprendiz, relaciona-se com as ideias, conceitos e proposicdes ja existentes em
sua estrutura relevante de conhecimentos (MOREIRA, 1998). Toda essa estrutura de
conhecimento é conhecida por estrutura cognitiva do individuo (NOVAK; CANAS, 2008). O
MC surgiu como uma ideia para melhor representar a compreensdo conceitual das criangas e
com isso nasceu uma ferramenta para uso em pesquisas e em outras aplicagdes (NOVAK;
CANAS, 2008).

A teoria do conceito € um campo extremamente amplo, interdisciplinar e complexo
(HJORDLAND, 2009) que possui diferentes posicionamentos filosoficos e cientificos,
dificultando sua definicdo (MELO; BRASCHER, 2015). Segundo o filésofo grego Aristoteles
(384-322 a.C.) apresentado por Abbagnano (2003), os conceitos se diferem das palavras e das
coisas por terem uma realidade mental; o conceito € 0 modo como 0s homens organizam
mentalmente todas as coisas existentes. O contexto é de grande importancia para a sele¢éo do
significado do conceito (MURPHY, 2002), podendo basear-se nas interac@es sociais de uma
comunidade (CLARK, 1996) ou na relacdo entre os conceitos em uma declaracdo (CRUSE,
1986).

No ambito de MC, os conceitos sdo elementos da representacdo tematica da
informacdo, responsaveis por descrever as propriedades de um objeto ou construir um
enunciado l6gico e verdadeiro sobre eventos ou situacdes que possuem atributos comuns em
um contexto definido (HIORLAND, 2009; PEREZ; VIEIRA, 2005). O relacionamento entre
conceitos pode ser estatico ou dindmico (SAFAYENI, DERBENTSEVA; CANAS, 2005). A
relacdo estatica descreve, define, organiza o conhecimento e esta presente na atual forma dos
MC. A relagdo dindmica, para dois conceitos quaisquer, atua em como a mudan¢a de um
conceito afeta o outro conceito, unitaria ou coletivamente (SAFAYENI; DERBENTSEVA,
CANAS, 2005). O ato de definir e relacionar os conceitos indica aquisi¢do de conhecimento,

produto de uma aprendizagem significativa por parte do aprendiz (MOREIRA, 1987).

Os MC podem ser definidos como ferramentas graficas que sdo utilizados para
organizar e representar o conhecimento da estrutura cognitiva de um individuo, através de
diagramas (NOVAK; CANAS, 2008). A estruturacio do MC se apoia em uma pergunta prévia,

denominada de quest&o focal, da qual originam todos os conceitos. Os conceitos sdo as palavras
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contidas em circulos ou retangulos, como mostra a Figura 2.1. Para vincular dois conceitos e
evidenciar o motivo de seu relacionamento, é usada uma linha contendo um termo de ligacéo
que pode ser um verbo ou sintagma verbal. Esses conceitos mantém uma relagcdo de causa e
efeito e, juntamente com o termo de ligacdo, formam uma proposicdo (NOVAK; CANAS,
2008; NOVAK, 2010).

A forma estrutural mais comum do MC € o do tipo hierarquico e Novak e Cafias
(2008) enfatizam que os conceitos sdo representados seguindo uma estrutura hierarquica ldgica,
onde o0s conceitos mais abrangentes sdo alocados no topo dos mapas e quanto mais especificos,

menos gerais, organizados hierarquicamente abaixo como na Figura 2.1.

Figura 2.1 - Mapa Conceitual hierarquico

Biometria

contém

podem ser podem ser

Comportamental

presente em presente em

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Analisando Mapas Conceituais metodologicamente e conceitualmente, ndo ha uma
obrigatoriedade de representd-los em uma estrutura hierarquica. Porém, se 0 mapa estiver
estruturado de forma hierdrquica, convém observé-lo de acordo com essa estrutura (RUIZ-
PRIMO; SHAVELSON, 1996).

Processos ndo lineares séo representados nos Mapas Conceituais Ciclicos (Figura
2.2), ou diagramas de feedbacks, que possuem uma estrutura onde o0 conceito-causa €
retroalimentado pelo conceito-efeito, mesmo que indiretamente. Nesse processo, 0S conceitos
sdo altamente interdependentes, ou seja, qualquer mudanca no estado de qualquer conceito sera
responsavel por afetar todos os outros conceitos do mapa (SAFAYENI; DERBENTSEVA,
CARNAS, 2005; SENGE, 2014; SAFAYENI; DERBENTSEVA; CANAS, 2006).
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A Figura 2.2 demonstra um Mapa Conceitual ciclico contendo trés conceitos e trés
proposicdes. A alteragdo no estado de qualquer um dos trés conceitos relacionados, afetara
positivamente ou negativamente os outros dois conceitos, demonstrando a interdependéncia dos

conceitos no Mapa Conceitual ciclico.

Figura 2.2 - Mapa Conceitual ciclico

Qualidade do Mapa
Conceitual

ajuda a tornar gaa
e leva a mudar

mais efetivo \

Quantidade e/ou Quantidade e/ou
Qualidade da <«———aumenta—— Qualidade das
Criatividade Relagdes

Fonte: adaptado de Safayeni, Derbentseva e Cafias (2005)

Um mapa hibrido faz a unido entre duas topologias de mapas. A Figura 2.3 mostra
um mapa hibrido de um termostato que contém relagdes lineares, especificas de um Mapa

Conceitual hierarquico e retroalimentac6es, como em um Mapa Conceitual ciclico.

Figura 2.3 — Estrutura de um mapa hibrido
Termostato inclui um
faz
tem uma ¢ realizada
!
Atual Saida pode ser | Corregéo | pode ser
(temperatura)

Diferenca '
absoluta (Desejada - Atual)

Saida desejavel
(temperatura)

leva a diminuir

leva a aumentar

Ligar aquecedor ou

Desligar aquecedor
ou resfriador

|
f’lev+al a pode ser leva a—»|

7

[Menor‘ que a to\erénciaJ [Malor que a toleréncwa]

resfriador

Fonte: adaptado de Safayeni, Derbentseva e Cafias (2005)

Nesse caso, 0 Mapa Conceitual hibrido foi utilizado para fornecer mais informacoes
sobre a operacdo do sistema (Mapa Conceitual hierarquico) e descrever o processo com mais
precisdo, mostrando que € continuo, ciclico e dindmico (Mapa Conceitual ciclico)
(SAFAYENI; DERBENTSEVA; CANAS, 2005). N&o existe um mapa MC “correto”, mas sim
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um mapa conceitual para um determinado contetdo segundo os significados que uma pessoa

atribui aos conceitos e as relagGes entre eles (MOREIRA, 1998).

2.1.2 Redes Semanticas

As Redes Semanticas sdo estruturas utilizadas para a representacdo de qualquer tipo
de conhecimento que possa ser descrito em linguagem natural (LEHMANN, 1992). Na
inteligéncia artificial, as Redes Semanticas foram introduzidas a partir do estudo de Quillian
(1968) sobre a organizacdo da memoria semantica humana e sao definidas como um formato

capaz de armazenar palavras e seus significados.

A estrutura mais usual de uma Rede Semantica € um grafo dirigido, cuja forma é
composta por uma colecdo de nds (vértices) conectados por arcos (arestas) que expressam as
ligacGes entre os nds (MARKOWITZ; NUTTER; EVENS, 1992). Os nos séo rotulados por
textos descritivos que podem representar conceitos ou objetos que compdem um dominio do
conhecimento. Os arcos definem relacdes entre nds e seus rotulos especificam o tipo da relagéo
entre eles (LEHMANN,1992; MARINOV; ZHELIAZKOVA, 2005).

A Semantic Link Network (SLN) é um tipo de Rede Seméantica relacional auto-
organizada, criada para representar conhecimento basico, porém, preservando a riqueza
semantica. Sua estrutura consiste em nos semanticos, de representacdo bastante abrangente
(e.g., conceitos, eventos, textos, imagens ou até uma SLN), conectados por links semanticos. O
link semantico entre 0s nds representa um tipo de conhecimento relacional, composto por um
ponteiro com uma tag que descreve as interagdes semanticas como cause-effect, implication,
subtype, etc. A semantica das tags € regulada por sua categoria, regras de raciocinio e casos de
uso (ZHUGE, 2012; ZHUGE, 2009). A Figura 2.4 mostra um simples exemplo estrutural de
uma SLN, representando um pequeno trecho relacional do sistema solar, contendo sete links

semanticos e quatro conceitos.
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Figura 2.4 — Estrutura da SLN do sistema solar

the Sun satelliteOf

greaterThan greaterThan

\A

belongTo belongTo

Solar System

Fonte: adaptado de Zhang e Sun (2010)

Esse tipo de Rede Semantica é um modelo semantico geral, que serve para modelar
a estrutura e evolugdo de sistemas complexos, composto por relagdes de causa-efeito e
retroalimentac6es, importantes para representacéo e compreenséo desses sistemas (CAO; SUN;
ZHUGE, 2018).

2.1.3 Ontologias

As Ontologias podem ser definidas como estruturas de representacdo de
conhecimento baseadas na especificacdo explicita de uma conceitualizacdo (GRUBER, 1995).
A conceitualizacdo é um conjunto de conceitos, objetos e outras entidades sobre um
conhecimento que estd sendo representado e o relacionamento que se mantém entre eles. A
especificacdo refere-se aos termos de linguagem e vocabulario usados para especificar a
conceitualizacdo (ELMASRI; NAVATHE, 2011; NOY; HAFNER, 1997).

O estudo das Ontologias visa descrever genericamente as estruturas e oS
relacionamentos possiveis na realidade ou em um dominio de interesse por meio de um
vocabulario comum (ELMASRI; NAVATHE, 2011).

Tecnicamente, 0s principais constituintes de uma Ontologia sdo conceitos, relagdes
e instancias. Os conceitos sdo representados como nos genéricos presentes em Redes
Semanticas e MC. Eles representam as categorias ontoldgicas, relevantes no dominio de
interesse. As relagdes se comportam como arcos das Redes Semanticas e linhas de MC,
conectando 0s conceitos semanticamente e especificando suas inter-relacdes. Instancias séo
mapeadas para nos individuais em Redes Semanticas e representam 0s objetos concretos
nomeados e identificaveis no dominio de interesse (GRIMM; HITZLER; ABECKER, 2007).
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Quando projetadas computacionalmente, as Ontologias podem ser visualizadas
graficamente ou de modo formal, baseada nas técnicas de representacdo de conhecimento
discutidas anteriormente. Sob a perspectiva de um engenheiro do conhecimento, uma Ontologia
é frequentemente apresentada em forma de Rede Semantica (GRIMM; HITZLER; ABECKER,
2007).

2.2 Comparacao de Conhecimento

Os modelos de representacdo de conhecimento sdo comprovadamente Uteis para a
organizagdo e visualizagdo do conhecimento explicito. Porém, para consultar e comparar
computacionalmente as representacdes resultantes desses modelos, é necessario 0 uso de

alguma técnica que compare suas caracteristicas.

A comparagdo de conhecimento representado por MC, Redes Semanticas e
Ontologias é um processo complexo que considera as caracteristicas estruturais desses modelos,
sob diferentes tipos de analise. Entretanto, a solucdo normalmente envolve alguma técnica de

correspondéncia.

Técnicas de correspondéncia abrangem diferentes medidas de similaridade,
estratégias e metodologias de comparacdo, que podem ser usadas em modelos e sistemas.
Processos de comparacdo sdo propostos em trabalhos que, em sua maioria, ndo se dedicam a
uma Unica técnica de correspondéncia, além de poderem ser aplicados a mais de um modelo de
representacdo de conhecimento (OTERO-CERDEIRA; RODRIGUEZ-MARTINEZ; GOMEZ-
RODRIGUEZ, 2015). Desse modo, a reviséo e classificacdo desses trabalhos néo é uma tarefa
trivial. As classificacfes das técnicas de correspondéncia basicas (OTERO-CERDEIRA;
RODRIGUEZ-MARTINEZ; GOMEZ-RODRIGUEZ, 2015) consideradas estfo divididas em
categorias e apresentadas na Figura 2.5.
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Figura 2.5 — Classificacdo das técnicas de correspondéncia

Matching techniques Granularity/Input interpretation
~
Element-level Structure-level
N
\4
Semantic Syntactic Syntactic
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String- Language- Graph- t P
resource- echniques
based based based based
S \
Semantic Terminological Structural
! h
Context-based h Cor}ytent—hased
Matching techniiiues Origin/Kind of input

Fonte: adaptado de Otero-Cerdeira, Rodriguez-Martinez e Gémez-Rodriguez (2015)

Considerando as categorias presentes na Figura 2.5 e seguindo as descricdes
presentes em (OTERO-CERDEIRA; RODRIGUEZ-MARTINEZ; GOMEZ-RODRIGUEZ,
2015; MARSHALL; CHEN; MADHUSUDAN, 2006), a classificagdo se inicia de cima para
baixo e tem foco na interpretacdo que as diferentes técnicas oferecem nas informacdes de

entrada. Os elementos do primeiro nivel podem ser classificados como:
- Element-level matchers: técnicas dessa categoria realizam correspondéncias a
partir dos conceitos presentes nos modelos de representacdo de conhecimento isoladamente,

ignorando a estrutura;

- Structure-level matchers: sdo técnicas que realizam correspondéncias analisando

€como 0s conceitos se relacionam na estrutura.

No segundo nivel de classificacdo, tem-se:

- Semantic: sdo tecnicas que utilizam semantica formal para interpretar os dados de

entrada e justificar os resultados obtidos;

- Syntactic: sdo técnicas que limitam sua interpretacdo de entrada com base em

instrucdes declaradas nos algoritmos correspondentes.
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Ainda considerando a Figura 2.5, a classificacdo das técnicas de correspondéncia
pode também ser realizada de baixo para cima, podendo ser inicialmente dividida em duas
categorias, determinadas pela origem das informacdes obtidas. O primeiro nivel de

classificacdo contém as seguintes categorias:

- Content-based: sdo técnicas que focam nas informacdes internas dos modelos de

representacdo para realizar a correspondéncia;

- Context-based: séo técnicas que consideram informagdes externas que podem ser

advindas de relagdes entre cada modelo ou outros recursos externos (contexto).

O segundo nivel de classificacdo refina e divide as duas categorias. A categoria

Content-based é dividida em dois grupos, dependendo da entrada que as técnicas utilizam:

- Terminological: técnicas que consideram suas entradas como Strings;

- Structural: utilizam técnicas que se baseiam na estrutura das entidades (conceitos,

objetos, eventos e relagcdes) em cada modelo de representacéo de conhecimento.

A categoria Context-based agrupa técnicas classificadas como semanticas

(Semantic).

O ultimo nivel contempla qualquer uma das classificacdes apresentadas e
corresponde a técnicas especificas. Os trabalhos pesquisados serdo classificados de acordo com
a metodologia apresentada, podendo pertencer a mais de uma categoria de correspondéncia,

como a seguir:

- Formal Resource-based: essas técnicas utilizam de algum recurso formal para
apoiar o processo de correspondéncia, como Ontologias de nivel superior (MASCARDI,;
LOCORO; ROSSO, 2009) e Redes Semanticas SNePS (SAPHIRO, 2000);

- String-based: sdo técnicas que verificam a similaridade sintatica entre Strings que

representam os conceitos presentes em Ontologias, MC e Redes Semanticas. Existem diversos
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algoritmos que realizam essa verificagdo como Jaro, TFIDF, Jaro-Winkler, Leveshtein etc.
(COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003; TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006). A
aplicabilidade desses algoritmos pode ser vista em: (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG,
2003; ANGELES; ESPINO-GAMEZ, 2015), onde sdao comparados, combinados e avaliados

em termos de precisdo, por meio de variagdes de determinados parametros e tempo de execucao.

- Language-based: sdo técnicas baseadas no processamento de linguagem natural e
na semantica dos conceitos, considerando Strings como palavras em alguma linguagem natural.
Remocao de stop words e stemming sdo algumas das técnicas aplicadas por (SHAH; SYEDA-
MAHMOOD, 2004). As stop words sdo palavras como pronomes, preposic¢des e advérbios que
ndo acrescentam significado a uma String e por isso sdo removidas. O processo de stemming é
responsavel por identificar variacdes morfossintéticas de cada palavra, visando reduzir palavras
flexionadas ou derivadas ao seu radical (stem). Esta categoria também considera o uso de
sindnimos para identificar relacGes semanticas entre palavras utilizando algum recurso externo
(dictionary, lexicons ou thesauri). O trabalho de He, Yang e Huang (2001), por exemplo, utiliza
0 banco de dados WordNet'*como um recurso externo.

- Graph-based: devido a semelhanca estrutural de Redes Semanticas, Ontologias e
MC, é possivel estabelecer uma equivaléncia de cada modelo com a estrutura de um grafo
(Figura 2.6). Por exemplo, um MC pode ser convertido em um grafo de atributos G = (V, E),
onde V corresponde aos conceitos e E as arestas que representam cada relacdo entre dois
conceitos. As arestas do grafo podem conter frases ou palavras para descrever a relacdo entre
0s conceitos (DE SOUZA et al., 2008). Diante disso, essa categoria considera os modelos de
representacdo de conhecimento como grafos, ou mesmo arvores, e em alguns trabalhos, tratam
0 problema de correspondéncia como um problema de isomorfismo ou homomorfismo de
grafos. Exemplos dessas e outras técnicas podem ser encontrados em (DE SOUZA et al., 2008;
LIMONGELLI et al., 2016; MONTES-Y-GOMEZ; LOPEZ-LOPEZ; GELBUKH, 2000;
JOSLYN; PAULSON; WHITE, 2009).

! Disponivel em: http://wordnet.princeton.edu/
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Figura 2.6 - MC transformado em grafo

| Biometria l
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Fonte: Desenvolvido pelo autor

As técnicas apresentadas sdo a base constitutiva das técnicas de correspondéncia
complexas, que propdem a utilizacdo de maneiras diferentes de tratar o problema de
correspondéncia, combinando técnicas de diferentes categorias (OTERO-CERDEIRA,;
RODRIGUEZ-MARTINEZ; GOMEZ-RODRIGUEZ, 2015). Alguns exemplos podem ser
observados em (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003), onde os autores combinam
diferentes medidas de similaridade para gerar uma funcéo hibrida. No trabalho de De Souza et
al. (2008), os autores combinam o uso de isomorfismo para comparar os grafos de MC com
técnicas da categoria Language-based para tratar a semantica de seus conceitos, a partir da

identificacdo de similaridades.

A andlise feita nesta secdo apresentou trabalhos e categorias aplicaveis ou
adaptaveis a MC, Redes Semanticas e Ontologias, em razdo da semelhanca estrutural entre
esses modelos de representacdo de conhecimento. E possivel concluir que apenas o trabalho
(MASCARDI; LOCORO; ROSSO, 2009) da categoria Formal resource-based ndo pode ser

utilizado para todos os modelos, por conter técnicas especificas para um tipo de Ontologia.

E possivel observar que existem varios tipos de técnicas de correspondéncia, tanto
basicas como complexas, que utilizam o critério de similaridade. E como constatado em
(OTERO-CERDEIRA; RODRIGUEZ-MARTINEZ; GOMEZ-RODRIGUEZ, 2015), muitas
outras continuardo a surgir. Algumas delas poderdo ser versdes revisadas de técnicas ja
existentes, mas a tendéncia € que novos tipos de técnicas sejam elaboradas, especialmente para

categorias e modelos ainda ndo explorados totalmente como o MCE.
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ComparacOes aplicadas especificamente para conceitos contam com algoritmos
sintaticos e semanticos difundidos na literatura. As proximas se¢fes apresentam uma analise

mais ampla sobre conceitos e algoritmos que podem ser utilizados na comparacédo de conceitos.

2.2.1 Comparacao de conceitos

Né&o existem regras para limitar o que usar como conceito, visto que, cada pessoa
tem seu modo singular de entender alguma coisa. Porém, existem boas praticas e limitacdes
impostas na utilizacdo de conceitos que facilitam a construcéo e o entendimento de MC. Frases
longas para a representagéo de conceitos, conceitos desconexos com o contexto do mapa, mais
de 20 conceitos (NOVAK; CANAS, 2008) sdo exemplos que estdo fora dos padrdes.

Como explanado na Secdo 2.1, os MC sdo compostos de uma estrutura de relacao
entre conceitos, que dao sentido a um contexto previamente definido. Sabendo que conceitos
refletem conhecimento e sdo rotulados por uma ou mais palavras, a sintatica e a semantica
aplicada a um conceito por um agente do conhecimento é um fator preponderante para sua

comparacéo.

Para exemplificar, um Mapa Conceitual pode conter uma proposi¢do “pessoas —
fumam — cigarro” enquanto em outro a proposi¢ao pode estar representada como “cidaddos —
pitam — tabaco”. Apesar das duas proposi¢es conterem palavras diferentes, elas sdo sinénimas
e semanticamente iguais. Além do problema de palavras sindnimas, outros problemas
semanticos podem ser encontrados (Tabela 2.1) e com isso algoritmos que consideram apenas

a parte sintatica de palavras sdo incompletos.

Tabela 2.1 — Problemas semanticos da lingua portuguesa

Problemas -
A Descricao Exemplo
semanticos
s Palavras diferentes que contém o Céo — Cachorro
Sindnimos mesmo significado Cigarro — Tabaco
Homanimos Palavras iguais que contém Verdo (substantivo) — Verdo (verbo)
significados diferentes Leve (substantivo) — Leve (verbo)
Palavras com escrita e prondncia Soar (emitir som) — Suar (transpirar)
Pardnimos semelhantes, mas com significados Cumprimento (cumprir) — Comprimento
diferentes (medida)
. . P_alayr_as que contem diversos Cabo (cabo de vassoura, posto militar)
Polissemia significados de acordo com o

contexto no qual esté inserida Manga (fruta, parte da roupa)

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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O problema de semelhanga sintética e semantica de conceitos pode ser tratado com
a utilizacdo da teécnica de similaridade. Por meio de uma fungdo de similaridade ou
dissimilaridade é possivel descrever o grau de similaridade entre dois elementos, comparando
suas caracteristicas semelhantes e diferentes (IFENTHALER, 2008). A representacdo do valor
de similaridade esta entre O e 1, sendo que se dois conceitos ndo compartilharem caracteristicas
em comum, entdo sdo completamente diferentes e possuem valor de similaridade 0. No caso de
possuirem todas as caracteristicas em comum, o valor de similaridade sera 1 (IFENTHALER,
2008).

2.2.2 Algoritmos para comparacao de conceitos

Para a comparacdo de conceitos existem diversos algoritmos de similaridade que se
limitam a condicdes especificas e variam seu nivel de complexidade. Diante disso, 0s seguintes

algoritmos de similaridade sdo descritos de acordo com seu tipo.

Algoritmos baseados em caracteres

- Levenshtein: utilizada para comparar Strings através de opera¢des de substituicéo,
remocao e insercdo de caracteres. As operacOes visam definir quantas modificagdes sao
necessarias para transformar uma String em outra. A distancia entre duas Strings € definida
como o0 nimero de operacBes necessarias para sua combinacdo. Uma pontuacdo de 0 implica
que nenhuma operacédo foi necessaria, ou seja, as Strings séo iguais (FREEMAN; CONDON,;
ACKERMAN, 2006).

- Smith Waterman: baseado no algoritmo de Levenshtein, contendo pequenas
modificacbes. Esse algoritmo alinha duas substrings e qualquer pontuacdo negativa €
substituida por zero, essa pontuacao passa a ser a melhor dentre todas. Com isso, 0 comego € 0
fim das duas Strings né@o precisam estar alinhados (SMITH; WATERMAN, 1981).

- Jaro: compara duas Strings baseada no nimero e ordem de seus caracteres em
comum e visa trabalhar com Strings pequenas (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003).

Considerando duas Strings (s e t) a similaridade de Jaro (1995) é:
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_ m+m+m+m—t
simi= —+ —+ —
7 3a 3b 3a

3m

Onde, m é o numero de correlacdes de caracteres, a e b sdo os tamanhos de s e t

respectivamente e t € o nimero de transposicoes.

- Jaro-Winkler: é a extensdo de Jaro que fornece um peso maior a cadeias de
caracteres que coincidam desde o inicio, para um tamanho de prefixo estabelecido (MARTINS;
MACHADO, 2018). A similaridade de Jaro-Winkler é:

sim;,, = sim; + [p(1 — sim;)

Onde, sim;é a similaridade de Jaro, | € o comprimento do prefixo comum no inicio
da cadeia até um méaximo de 4 caracteres, p € um fator de escala que atribui pontuacéo para 0s
prefixos. A métrica de comparacdo é 0 quando as Strings forem totalmente diferentes e 1
quando forem iguais (WINKLER, 2006). A distancia é dada por: dw= 1 — simjw.

Algoritmos baseados em termos ou tokens e algoritmos hibridos

- Jaccard: é uma medida que calcula a similaridade entre dois vetores binarios, é
similar a similaridade cosseno pois ndo considera as combinacdes 0-0, a medida € aplicada em
multiconjuntos (bag-of-words) e palavras (tokens) (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006;
COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003). Dado um conjunto de palavras (S e T), entdo a

[SNT|

similaridade é dada por: J = 50T

(COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003).

- Monge-Elkan: esse algoritmo hibrido simples e eficaz mede a similaridade entre
duas longas strings contendo multiplos tokens, utilizando uma similaridade interna sim(a, b)
capaz de medir a similaridade dos tokens a e b individualmente (ANGELES; ESPINO-
GAMEZ, 2015). Dado dois textos A e B, sendo seus respectivos numeros de tokens |A| e |B| 0
algoritmo calcula a média dos valores de similaridade entre os pares de tokens mais semelhantes
presentes nos textos A e B (ANGELES; ESPINO-GAMEZ, 2015). Sua férmula consiste em:

|A]
1
MonElk = T Z male.ill{sim'(Ai ,Bj)}
i=1
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- Soft TF-IDF: Definido por Cohen, Ravikumar e Fienber (2003), esse algoritmo
hibrido trabalha com o TFIDF ou Similaridade do cosseno em uma versao modificada (“soft”).

TFIDF é definido como:

TFIDF(S,T) = z Viw,S) x V(w,T)

WESNT

Onde S e T s@o dois conjuntos de palavras (strings) ou tokens quaisquer, TFw,sé a
frequéncia da palavra w em S, N o tamanho do “corpus”, IDFw € 0 inverso da fracdo de nomes

no corpus que contém w, V'(w,S) = log(TFWS + 1) x log(IDE,) e V(w,S) =V'(w,S) /
V2w V'(w, $)? (COHEN; RAVIKUMAR; FIENBERG, 2003).

Na versdo “soft” os autores estabelecem que tokens similares sdo considerados
como tokens em S N T, dist € uma segunda funcdo de similaridade (autores utilizam Jaro-
Winkler), (CLOSE(8,S,T) é o conjunto de palavras w € S, tais que, existe algum v € T tal que
dist'(w,v) > 0, e paraw € CLOSE(0,S,T), seja D(w,T) = max, ¢r dist(w,v). E definido

que:

SoftTFIDF(S,T) = Z Vw,S) X V(w,T)x D(w,T)
WECLOSE(8,5,T)

Os algoritmos apresentados tratam de comparaces sintaticas, mas o objetivo é que

essas comparacOes aufiram resultados relevantes para comparagfes semanticas.

2.3 Dados complexos e consultas por similaridade

Muitas aplicagOes informatizadas requerem o armazenamento e manipulacdo de
novos tipos de dados, denominados complexos. Dados complexos séo aqueles cuja estrutura
interna é composta por varios atributos mais simples, mesmo que essa estrutura ndo seja
reconhecida pelo Sistema de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBD). Podem ser
classificados em trés tipos principais considerando SGBDs relacionais: estruturados,
semiestruturados e ndo estruturados (ELMASRI; NAVATHE, 2011; SILBERCHATZ,
KORTH; SUDARSHAN, 2019).
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Um dado complexo estruturado tem sua estrutura definida e conhecida pelo SGBD.
Eles permitem que os atributos (de valores mdaltiplos, compostos ou atémicos) sejam
representados diretamente por meio do Modelo Entidade-Relacionamento (MER). O dado
complexo semiestruturado € uma forma de dado estruturado que nédo obedece a estrutura formal
de modelos de dados associados a bancos de dados relacionais ou outras formas de tabelas de
dados. Contém tags ou outros marcadores para descrever elementos semanticos e impor
hierarquias de registros e campos de dados. E conhecido como estrutura autodescritiva
(BUNEMAN, 1997). Um dado complexo ndo estruturado € um tipo de dado que SGBD néo
sabe qual é sua estrutura, apenas a aplicacdo que os utiliza pode interpretar seu significado
(ELMASRI; NAVATHE, 2011; SILBERCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2019). Na
maioria das vezes requer grandes quantidades de bytes de memdria para armazenamento, como

uma imagem ou um texto longo.

Para serem Uteis em sistemas computacionais, ndo basta armazenar dados
complexos, mas também se faz necessario comparar o seu conteudo, a fim de realizar consultas
e andlises. De modo geral, a comparacdo de dois dados complexos € realizada a partir das
caracteristicas de sua estrutura interna, cuja técnica denomina-se extracdo de caracteristicas. As
caracteristicas devem ser extraidas do dado complexo de acordo com o dominio em que esteja
inserido. Desse modo, o dado complexo é descrito por um vetor de caracteristicas (MULLER
et al., 2004).

Dominios de dados complexos podem ser representados por dois modelos
principais (SAMET, 2006): modelo de espago vetorial e modelo de espago métrico. No modelo
de espaco vetorial os dados complexos sdo descritos por vetores de caracteristicas, tratados
como coordenadas de pontos no espaco e-dimensional, onde e corresponde a quantidade de
elementos (caracteristicas) que compdem o vetor de caracteristicas. Por sua vez, para alguns
dominios, a extracdo de vetores de caracteristicas com a mesma dimenséo para todos os dados
complexos pode ser uma tarefa muito complicada, ou até invidavel. Ou seja, 0 numero de
caracteristicas varia para cada dado complexo, ndo havendo dimensdo definida. Nesse caso, 0s

dados complexos sdo adimensionais, o que define 0 modelo de espago métrico.

De modo geral, para comparagcdes de dados complexos utiliza-se o critério de
similaridade, que busca a semelhanca de dois dados complexos por meio de suas caracteristicas
(SAMET, 2006; CHAVEZ et al., 2001). Assim, a partir do armazenamento de dados complexos
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em um banco de dados, suas caracteristicas podem ser utilizadas nas operacfes de comparacao
efetuadas para responder consultas por similaridade.

Consultas por similaridade sdo consultas que identificam o grau de similaridade
entre dados complexos e envolvem: um objeto de busca, também considerado como o centro
da consulta, que é o dado a partir do qual se deseja encontrar 0os mais similares; uma medida de
similaridade; e um conjunto de parametros dependentes do tipo de consulta por similaridade a
ser realizada (SAMET, 2006).

Os tipos mais usuais de consultas por similaridade sdo (SAMET, 2006):

- Consulta por Abrangéncia (Range Query — RQ): recupera todos os objetos

similares a um objeto central de busca sq dentro de um valor estabelecido rq (raio de busca).

- Consulta aos k-vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbors Query - kKNNQ):

recupera o0s k objetos mais similares a um objeto central de busca Sg.

Segundo Chéavez et al. (2001) e Samet (2006), as consultas por similaridade sdo
apoiadas por estruturas de dados para espacos métricos, que englobam os dois modelos citados
anteriormente (espaco vetorial e espaco métrico). O espaco métrico formado por um par M =
(S, d) onde S é um dominio ou universo de objetos validos e d() é uma métrica que corresponde
a medida de distancia entre dois objetos, quanto menor a distancia entre eles, mais préximos ou
semelhantes eles serdo. Para validar a métrica, ela deve satisfazer as propriedades de simetria
vV X,y €S, d(x,y) =d(y, x), ndo-negatividade V x,y e S, d(x, y) > 0 e d(x, x) = 0 e desigualdade
triangular V x, y, z € S, d(x, y) <d(x, z) + d(z, y).

O espaco vetorial pode ser considerado um caso particular de espaco métrico, onde
os elementos e do vetor de caracteristicas sao representados por e coordenadas de valores reais,
nesse caso, as métricas mais comuns sdo as da familia L, (Minkowski): Distancia de bloco ou
Manhattan, Distancia Euclidiana e Infinity (SAMET, 2006).

Em suma, a avaliacdo de similaridade entre dois dados complexos de um mesmo
dominio é realizada a partir da comparacdo de suas caracteristicas, por meio de funcGes

matematicas ou mesmo algoritmos computacionais, de modo a se obter o grau de similaridade
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entre eles. Usualmente, o grau de similaridade é um valor entre 0 e 1, onde 1 significa que 0s
dados complexos comparados sdo totalmente iguais e 0 totalmente diferentes.

2.4 Consideragdes finais do capitulo

A andlise feita no capitulo apresentou trabalhos e categorias aplicaveis ou
adaptaveis a MC, Redes Semanticas e Ontologias, em razdo da semelhanca estrutural entre
esses modelos de representacdo de conhecimento. Foram abordados os principais algoritmos de
comparacéo por similaridade para a comparacgéo de conceitos. Por fim, a fundamentacéo tedrica
de dados complexos e consultas por similaridade foi apresentada. No préximo capitulo serdo
abordados MCE.
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3 MAPAS CONCEITUAIS ESTENDIDOS

O presente capitulo tem como objetivo apresentar objetivamente o MCE, apontando

suas caracteristicas e aplicaces.

3.1 Apresentacdo e caracteristicas do MCE

O MCE é um modelo de representacdo de conhecimento, formado por regras
baseadas na abordagem proposicional. Esse modelo é baseado em MC e € utilizado para
representar um modelo mental individual, revelando sua estrutura complexa para que possa ser
analisada e compreendida (ZAMBON et al., 2016a). Sua concepgdo parte da teoria de memoria
de trabalho de Baddeley (1992), e técnicas do ambito da gestdo estratégica e da gestdo do

conhecimento.

Os modelos mentais sdo o conhecimento tacito de individuos e contam com
estruturas complexas que relacionam questdes naturais (sentidos, capacidades individuais),
ambientais (experiéncias) e culturais (relacionadas ao lugar, a época, entre outros). Esses
modelos além de descrever conceitos e suas relagdes, como em um mapa conceitual, também
0S posicionam em uma matriz de atributos, que representa as impressdes particulares do
individuo sobre os conceitos e sobre o cenario onde estdo contidos (ZAMBON et al., 2016a;
JARAMILLO, 2018).

Assim como nos MC, a modelagem de um MCE se inicia pela declaragdo de uma
questéo focal, com a qual se define um problema ou questdo a ser explicada. A partir da questdo
focal é criada uma estrutura de conceitos relacionados em causa e efeito por verbos e pesos. A
estrutura pode ser hierarquica, ciclica ou hibrida, e estara contida em uma matriz de atributos
com trés linhas e trés colunas. A matriz representa a controlabilidade do individuo sobre um
dominio conceitual (ZAMBON et al., 2016a). Para exemplificar, a modelagem de um MCE é

representada na Figura 3.1.

Os conceitos possuem significado intrinseco e também contextualizado pelos

atributos da matriz em que estdo inseridos. Cada conceito se associa a questéo focal por
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uma escala de forcas crescente da esquerda para a direita e de baixo para cima, na
seguinte ordem: ndo controlavel (NC), penumbra (PN) e controlavel (CT) (ZAMBON et
al., 2016a).

Figura 3.1 — Estrutura de um MCE

Questdo Focal |

Controlabilidade no Dominio

e

ajuaby op apepijige|osuod

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Observa-se no MCE da Figura 3.1, que os conceitos A, B, C e D posicionados na
matriz de atributos sdo relacionados em causa e efeito, por meio de setas (=) que partem do
conceito-causa com destino ao conceito-efeito, acrescidos de vinculos de reforco ou de
balanceamento. O atributo balanceamento, simbolizado por “-”, representa uma mudanca entre
0 estado atual e o estado desejado de um conceito, gerando acdes a fim de eliminar essa
diferenga. O atributo reforgo, simbolizado por “+”, indica um mecanismo que gera crescimento

no sistema (ZAMBON et al., 2016a).

Como exemplo de leitura do MCE da Figura 3.1, o conceito A é controlavel pelo
agente (CT), que tem ddvida se esse conceito é capaz de controlar o dominio (PN). Esse
conceito (A), reduz a acdo do conceito B por meio do balanceamento (-), cujo resultado o agente
ndo sabe se controla (PN). Ocorre que esse conceito (B) exerce controle sobre o dominio. Por
meio da leitura dessa proposicéo, € possivel identificar uma relacéo indireta de poder, onde B é
relativamente controlavel pelo agente, pois ele tem controle relativo sobre A, que é causa de B.

Essa relacdo apenas fica visivel pela representacdo no MCE (DUARTE, 2018).
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O MCE ndo se limita apenas a uma finalidade, podendo ser utilizado na &rea
publica, educacional e corporativa, que demande a resolucdo de problemas ou o entendimento
de questdes complexas. A proxima secdo, mostra alguns trabalhos onde os MCE foram

aplicados e qual a metodologia de andlise foi utilizada para comparéa-los.

3.2 Aplicactes de MCE

O trabalho de Jaramillo (2018), focado na area de gestdo publica, utilizou o MCE
como um modelo de representacdo e comparacdo de modelos mentais de agentes envolvidos
em iniciativa publica. O autor utiliza duas abordagens visuais para comparar MCE dos agentes.
Ambas abordagens tém o objetivo de identificar conceitos em comum, a posicdo desses

conceitos e a similaridade de suas conexoes.

A primeira abordagem visa identificar mudangas no modelo mental de um mesmo
agente ao longo do tempo, comparando os MCE construidos por ele. Para isso, é necessario
identificar conceitos que aparecem frequentemente, 0 momento em que eles aparecem e
desaparecem nos MCE. Quanto maior for o nimero de conceitos que se mantém no mapa ao

longo do tempo, maior sera a consisténcia do modelo mental.

A segunda abordagem compara MCE de diferentes agentes, visando identificar
conceitos em comum que fazem parte de diferentes mapas, além da comparacdo do
posicionamento e das conexdes. Segundo o autor, a implementacdo de métodos de comparacdo
entre MCE permite a identificacdo de modelos mentais coletivos, assim como a identificacao

de divergéncias entre modelos mentais, tanto individuais quanto coletivos.

No contexto corporativo, Zambon et al. (2016a) apresentou um modelo de solucao
de problemas em uma pequena empresa de maquinas. A empresa se encontrava em uma
situacdo problematica no processo de entregar seus produtos aos clientes dentro do prazo

combinado.

O MCE foi utilizado em um processo de duas fases interativas visando explicitar o
problema da empresa, a fim de solucionar divergéncias entre seus dois socios, 0s agentes

detentores do conhecimento. A Fase I, explicitou os modelos mentais dos agentes em MCE,
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por meio de entrevistas ndo estruturadas. Esse processo serviu para externalizar os conceitos
dos agentes e permitir a identificacdo visual dos pontos litigantes entre eles. Na Fase I, foi
possivel comparar visualmente os MCE obtidos da Fase | com base nos conceitos, proposicoes,
posicionamento e situacdo de controlabilidade. O processo possibilitou a negociacdo e a

obtengdo de um MCE compartilhado entre os dois agentes.

O uso do MCE, juntamente com os Estilos de Aprendizagem no trabalho de
(GOMES, 2018), possibilitou acompanhar as mudancgas nos Estilos de Aprendizagem dos
alunos e comparé-las com seu desempenho nas atividades realizadas em uma disciplina. A
autora faz comparacdes entre MCE de alunos de um curso superior com base em relagfes entre
conceitos no formato de hubs, para identificar o estilo de aprendizagem predominante de cada

aluno.

O hub é uma estrutura significativa existente em um MCE, definido como um
conceito que mantém conexdes com outros conceitos, superior a média de conexdes, acrescida
do valor do desvio padrao, multiplicado por dois. Dentre os tipos de hubs, o utilizado para fazer
a andlise dos conceitos é o disseminador de conhecimento (HD), composto por um vértice

(conceito-causa) que representa um grande emissor do fluxo.

A comparacao visual utilizada nos trabalhos demanda um trabalho manual por parte
do analista, requerendo um esforco e uma quantidade de tempo consideravel para sua execucao.
Isso ocorre porque cada individuo tem seu modo singular de atribuir significados aos conceitos
e estabelecer suas relagdes. Quando o analista se depara com uma grande quantidade de mapas
para comparar, 0 problema se acentua substancialmente. A automatizacdo do processo de

comparacdo de MCE por meio de analises computacionais pode auxiliar o analista.

3.4 Consideracdes finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o MCE, detalhando e descrevendo suas
caracteristicas e seu proposito de utilizacdo. Diferentes trabalhos que utilizaram MCE foram
apresentados para demonstrar sua relevancia e flexibilidade de utilizagdo. Observa-se que para

0s MCE nédo foram desenvolvidas técnicas computacionais que comparem suas caracteristicas.
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Desse modo, uma vez que um MCE é composto por um MC, o proximo capitulo discute as
abordagens utilizadas por trabalhos correlatos para comparar computacionalmente MC.
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Como parte do MCE é composto por um MC, este capitulo apresenta trabalhos que
propuseram algoritmos, ferramentas e funcées de similaridade, para tratar a correspondéncia de

MC de acordo com suas especificidades.

Alguns trabalhos representam a estrutura de MC como grafos para entéo aplicar
uma abordagem de comparacdo (DE SOUZA et al., 2008; LIMONGELLI et al., 2016; CHEN;
LIN; CHANG, 2001; IFENTHALER, 2008). Dentre eles, existem o0s que mapeiam valores de
atributos nos nos e arestas dos grafos, demandando a intervencao de especialistas (CHEN; LIN;
CHANG, 2001) ou algoritmos de processamento de linguagem natural (DE SOUZA et al.,
2008), para realizar o processo de comparacdo. Algumas abordagens utilizam MC
representados como grafos aciclicos e os utilizam em suas medidas de similaridade
(LIMONGELLI et al., 2016; IFENTHALER, 2008). Outras necessitam que os rotulos dos
conceitos sejam representados usando apenas uma letra do alfabeto (LIMONGELLI et al.,
2016; CHEN; LIN; CHANG, 2001) ou uma unica palavra (DE SOUZA et al., 2008;
IFENTHALER, 2008). Ainda no caso de De Souza et al. (2008) ¢é necessario que os MC a

serem comparados tenham o mesmo nimero de conceitos e termos de ligagao.

Em Chen, Lin e Chang (2001) foi apresentada uma abordagem que auxiliou a
comparacdo de MC no ambito educacional. Os autores utilizam MC com valores pré-definidos
de atributos determinados exclusivamente por especialistas dentro de um dominio especifico e
mapeados aos conceitos e seus relacionamentos, seguindo teorias de representacdo do
conhecimento, aprendizagem construtiva e aprendizagem significativa. Os mapas sdo definidos
como Attributed Concept Maps (ACM) e sdo representados como grafos dirigidos. Os conceitos
sdo rotulados com uma letra do alfabeto junto a um valor pre-definido de atributo e
correspondem aos nos do grafo. Os relacionamentos também recebem um valor de atributo,
correspondendo as arestas. Os ACM sdo comparados a um mapa mestre (master map), que é
construido por meio da integragdo de ACM desenvolvidos por especialistas e uma técnica fuzzy,
para um determinado assunto. O valor de atributo de um conceito indica sua importancia em
relagdo aos outros conceitos do conjunto e, quanto maior seu valor, mais importante esse

conceito serd no conjunto. O processo de comparagdo utiliza a l6gica estrutural proposta por
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Goldsmith (1991), que aproveita as formas proposicionais e as estruturas hierarquicas dos MC
com a técnica fuzzy proposta pelos autores. Sdo considerados intersec¢do, unido e vizinhanga
dos nos de cada mapa. O resultado gera um indice de proximidade, que indica o grau de

similaridade entre dois mapas.

Em De Souza et al. (2008) foi utilizada correspondéncia de grafos para comparar
dois MC. E uma abordagem que faz uso do algoritmo GIP (Graph Isomorphism Problem) que
tem como objetivo identificar as semelhancas entre grafos de mesmo tamanho, considerando
suas estruturas e atributos associados ao seus noés e linhas. Em conjunto com o GIP, o algoritmo
heuristico GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) responséavel por gerar
boas solu¢des para um problema em um tempo de processamento razoavel, sao utilizados para
a correspondéncia entre MC gue contenham 0 mesmo ndmero de conceitos e termos de ligacéo.
Para realizar o processo de comparacéo dos mapas, séo utilizadas duas matrizes de similaridade,
uma para 0s conceitos e outra para os termos de ligagdo. Para a geracdo das matrizes, a
similaridade tanto de conceitos quanto de termos de ligacdo € calculada por meio de algoritmos
de processamento de linguagem natural que comparam Strings, como o0 stemming,
desambiguacdo e de busca em arvore de sindnimos criada a partir do WordNet, resultando em
um valor numérico que indica o quanto duas palavras sdo semanticamente similares. A
abordagem permite utilizar algoritmos de comparacdo de grafos, heuristicos e exatos para

efetuar automaticamente a identificacdo de similaridades entre MC.

O trabalho de Ifenthaler (2008) apresenta a tecnologia SMD (Surface, Matching,
Deep Structure), um sistema que mede aspectos relacionais, estruturais e niveis semanticos para
MC e representacdes graficas. A tecnologia é baseada na teoria de grafos e modelos mentais,
utilizando MC ou expressdes de linguagem natural para analisar processos complexos. No
processo computacional, os dados brutos extraidos de um MC (representado como um grafo
dirigido ou nédo dirigido) sdo armazenados em pares (como uma proposicdo), incluindo o
namero do mapa ao qual a proposi¢do pertence, 0 ndl (conceitol) como o primeiro nd da
proposicéo, o nd2 (conceito2) que é conectado ao ndl e o link que descreve a ligacao entre 0s
dois nos. Para analisar um MC, o sistema calcula trés indicadores numeéricos quantitativos entre
todos os nés e ligagdes do mapa (Superficie, Correspondéncia e Estrutura Profunda). A
Estrutura de Superficie € um indicador simples obtido pela soma de todas as proposi¢des de um
MC. A Estrutura de Correspondéncia é um indice calculado sobre uma arvore de extensao,

contendo um subconjunto de arestas que mantém todos os nos do grafo conectados, possuindo
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uma estrutura aciclica e ndo dirigida. O célculo visa encontrar o diametro da arvore de extensao,
que consiste na quantidade links do caminho mais curto entre os nds mais distantes da arvore.
O processo se inicia transformando a arvore de extensdo em uma matriz de distancia D e, ent&o,
o0 indice da Estrutura de Correspondéncia é obtido pelo valor maximo de todas as entradas da
matriz de distancia D. A Estrutura Profunda trata da parte semantica do MC, sendo seu célculo
baseado na medida de similaridade de Tversky (1977) entre um MC e um MC de referéncia. O
calculo toma como base as proposi¢des dos MC envolvidos, considerando 1, se as proposicdes

forem iguais, e 0 caso contrario.

Em Limongelli et al. (2016) s&o propostas medidas de similaridade para a
comparacdo de MC tratados como grafos, considerando o contexto educacional. Sete medidas
de similaridade foram aplicadas e avaliadas em MC educacionais. S&o apresentadas maneiras
diferentes e independentes de comparar dois MC. Um MC é representado por um grafo aciclico
dirigido, onde seus nos, representados por uma letra, sdo 0s conceitos e as arestas sao as relacdes
entre esses conceitos. As comparacdes entre 0s mapas sdo feitas aplicando as medidas de
similaridade em um conjunto de nés comuns, obtidos entre dois MC. As medidas ndo tratam o
contetdo do rotulo dos conceitos e consideram a parte estrutural dos MC para o célculo de
similaridade entre pares de nds comuns, sendo algumas hibridas, ou seja, o resultado de uma
medida é utilizado em outra. Essas medidas envolvem posicionamento de nds, distancia entre
nos, fluxo em nos, que representa a quantidade de informacao que passa por um nd e é baseada
na técnica de ativacdo de propagacdo (CRESTANI, 1997), e a razdo de nds predecessores, que

envolve a proporc¢do de nés predecessores comuns sobre o total de n6s predecessores do grafo.

Alguns trabalhos recorrem a outros tipos de abordagens que ndo utilizam grafos
como parte da analise de comparacdo de MC (CALDAS; FAVERO, 2009; SILVA et al., 2011).
Esses trabalhos utilizam um MC de referéncia (CALDAS; FAVERO, 2009) ou ontologia de
referéncia (SILVA et al., 2011) em suas anélises e dependem de professores ou especialistas
para concluirem o processo de comparagdo. O foco desses trabalhos esta nas correspondéncias
entre os rétulos de seus elementos (conceitos, termos de ligagdo e proposi¢des) representados

por uma palavra.

Considerando o ambito educacional de Ensino a Distancia (EAD), Caldas e Favero
(2009) apresentam uma ferramenta que realiza a avaliagdo quantitativa e qualitativa de MC. A

avaliacdo quantitativa utiliza a técnica de N-gramas, que calcula a similaridade de duplas de
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conceito-link ou link-conceito (bi-gramas) e proposi¢des conceito-link-conceito ou link-
conceito-link (tri-gramas). Essa analise de similaridade é aplicada comparando as informacdes
dos MC de estudantes em relagdo aos MC modelo, utilizados como referéncia na avaliacdo. Os
MC modelo séo formados pela comparacao preliminar entre MC de alunos e MC de referéncia,
criados por docentes ou especialistas. O resultado da anélise N-gramas gera um indice de
similaridade para cada mapa, e em seguida, os indices sdo submetidos a uma consulta do tipo
KNN (k-Nearest Neighbor), que resulta em um escore para cada MC comparado. A avaliacéo
qualitativa auxilia um estudante no processo de construcdo de seu MC, a fim de permitir a
evolugdo de seu conhecimento por meio de melhorias em seu MC. Um relatorio e fornecido ao
estudante apos a submisséo de seu MC, esse relatdrio conta com todas as informacgdes que ndo
foram consideradas no MC do estudante e que estdo presentes nos MC modelo. O relatério é
gerado com auxilio de um dicionario de sindbnimos que realiza a comparacao de conceitos e
sentidos das palavras de ligagdo. Ambos os processos de avaliagdo envolvem a comparacéo de
MC desenvolvidos por alunos contra MC de referéncia criados por docentes ou especialistas.

A proposta de uma avaliacdo de aprendizagem apoiada na utilizacdo de MC como
uma ferramenta de explicitacdo do conhecimento de um aluno em um dominio especifico e o
alinhamento de ontologias para comparacdo automatica desses mapas com uma ontologia de
referéncia foi evidenciada no trabalho de Silva et al. (2011). O processo consiste na construcéo
de um MC por um aluno acerca de um tema especifico proposto por um tutor (considerando um
sistema de EAD) ou professor. Em seguida, é realizado o alinhamento do mapa com uma
ontologia de referéncia. Para que esse alinhamento seja possivel, é necessario que o MC do
aluno e a ontologia de referéncia estejam codificados na linguagem OWL. O MC pode ser
facilmente convertido em uma ontologia com a utilizacdo de um editor de ontologias, como o
Protégé?. O alinhamento realizado é processado pela ferramenta SemMatcher (PIRES et al.,
2009), que gera correspondéncias entre pares de conceitos, sendo cada conceito representado
como uma unica palavra, combinando diferentes estratégias de correspondéncia (linguistica e

semantica).

A Tabela 4.1 apresenta uma sintese dos trabalhos apresentados levando em
consideracdo suas caracteristicas gerais. Os trabalhos foram divididos em duas categorias, 0s

que representam a estrutura do MC como grafos e os que néo representam MC como grafos.

2 Disponivel em: http://protege.stanford.edu/.



Tabela 4.1 — Sintese dos trabalhos apresentados

Representam MC como Grafos

Trabalhos

Caracteristicas gerais

Chen, Lin e Chang (2001) *

Limongelli et al. (2016)

- Contexto especifico (Educacional)

- Grafos aciclicos dirigidos

- Conceitos rotulados como uma letra do alfabeto
- Né&o trata o contetido do rétulo dos conceitos

* Dependente de especialistas

De Souza et al. (2008) **

Ifenthaler (2008)

- Conceitos rotulados como uma Unica palavra

** Mesmo niimero de conceitos e termos de
ligagdo para os MC comparados

** Algoritmos de processamento de linguagem
natural

Nao utilizam GRAFOS para representar MC

Trabalhos

Caracteristicas gerais

Caldas e Favero (2009)

Silva et al. (2011)

- Contexto especifico (Educacional)

- Depende de um professor ou um especialista
para o processo (MC ou Ontologia de referéncia)

- Conceitos representados por uma palavra

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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A abordagem proposta por este trabalho considera a correspondéncia de MCE de

modo mais genérico em relacdo ao dominio de utilizacdo dos MC, baseando-se em suas

caracteristicas estruturais. Considera 0s conceitos como sintagmas nominais, ou seja,

compostos por mais de uma palavra. Os MCE podem ser hierarquicos, ciclicos ou hibridos.

Para as comparacgdes considera-se um MCE de referéncia, que pode ou ndo ser construido por

um especialista no dominio. Considerando um conjunto de MCE, por meio das consultas por

similaridade € possivel identificar os MCE mais préximos (similares) ao MCE de referéncia.
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4.1 Considerac6es finais do capitulo

Este capitulo apresentou um levantamento bibliografico de trabalhos com
metodologias para comparacdo de MC para auxiliarem na abordagem proposta para MCE.
Diante dessas consideragdes, o proximo capitulo define a abordagem de andlise por
similaridade a ser utilizada para MCE.
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5 ANALISE DE MCE BASEADA EM SIMILARIDADE

Este capitulo apresenta a abordagem para anélise de MCE baseada em consultas
por similaridade proposta por este trabalho. Parte-se da fundamentacéo teorica para a definicéo
de MCE como um tipo de dado complexo e seu armazenamento em banco de dados (Se¢éo
5.1). As consultas por similaridade a MCE sdo apresentadas na Secao 5.2. Em seguida, a Secao
5.3 apresenta as propostas de medidas de similaridade para comparagéo de MCE.

51 MCE como um tipo de dado complexo

Como abordado no Capitulo 3, um MCE se caracteriza por sua estrutura complexa,
composta por um MC, eventualmente com relacGes de retroalimentacdo, posicionado em uma
matriz de atributos e direcionados por pesos. Essa estrutura interna e a necessidade de
armazenagem em bancos de dados para a implementagdo em sistemas computacionais,

caracteriza um MCE como um tipo de dado complexo (Secdo 2.3).

A estrutura interna do MCE apresenta partes estruturadas e ndo estruturadas, que
podem ser observadas no esquema conceitual do banco de dados da Figura 5.1, modelado
usando o MER. Na Figura 5.1, o0 MCE é estruturado como uma agregacao que relaciona o
agente e a questao focal, sendo composto por conceitos relacionados. O conjunto de entidades
“Conceitos” possui os atributos: label, que armazena um substantivo ou sintagma nominal, e
posicdo_matriz, atributo composto, para armazenar informacdes relativas a controlabilidade do
agente e sobre o dominio. As relacGes de causa-efeito entre conceitos, representados pelo
conjunto de relacionamentos “Relacionar”, armazenam em seus atributos um verbo ou sintagma
verbal — label, e balanceamento ou reforgo — peso. De modo genérico, o atributo label presente
em “Conceitos” e “Relacionar”, pode ser uma palavra ou uma frase curta, o que caracteriza a
parte ndo estruturada do MCE. Sendo assim, quanto a sua estrutura interna, o MCE pode ser

classificado como um tipo de dado complexo parcialmente estruturado e néo estruturado.
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Figura 5.1 — Esquema conceitual do banco de dados para armazenamento de MCE

id
’:g nome

Dominio

id
F;data_criagéo
’:; id N
nome

M Representar N
Conhecimento

Agente Questio Focal

id
MCE nome

Conceitos Relacionar

O label

€ efgjy o . Q peso
id N
label
posigio_matriz

cirl_agents
ctri_dominio

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Ainda na Figura 5.1, pode-se observar, pela cardinalidade do conjunto de
relacionamentos “Compor” (1:N), que um MCE pode ser composto por N conceitos,
relacionados entre si com cardinalidade M:N (conjunto de relacionamentos “Relacionar”).
Portanto, cada MCE armazenado poderéa ter nimero variavel de conceitos e relacionamentos.

Desse modo, quanto ao dominio, 0 MCE pode ser classificado como um tipo de dado complexo
adimensional.

Considerando a estrutura interna de MCE ¢ possivel observar que dificilmente, ou
quase nunca, dois MCE de dois agentes distintos serdo iguais. Desse modo, critérios de
igualdade e ordem né&o s&o adequados para a comparacdo de MCE. Como MCE séo tipos de

dados complexos, entdo pode-se utilizar o critério de similaridade nas comparacoes (Secao 2.3).
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Assim, a partir do armazenamento de MCE em banco de dados, suas caracteristicas podem ser
utilizadas nas operacGes de comparagéo efetuadas para responder consultas por similaridade.

5.2 Consultas por similaridade aos MCE

Uma vez que MCE sé&o dados complexos devidamente armazenados em um banco
de dados, é possivel consulta-los por similaridade para diversas aplicagdes. Com isso, pode-se
considerar duas categorias principais de analise, que sdo a base para possiveis aplicacdes do
MCE:

1. Andlise de aprendizado: esta categoria pode avaliar 0 aprendizado de pessoas em
diversos ambitos. Em um exemplo préatico de aplicacdo, um professor pode construir um MCE
sobre um determinado assunto e pedir para que seus alunos facam o mesmo. A partir da
comparacdo dos MCE dos alunos com o do professor, sera verificado quais sdo 0s mais
similares, podendo ser considerados como parte da avaliacdo a que os alunos séo submetidos.

2. Analise de padrdes: esta categoria pode detectar ou buscar padrdes especificos
para diversas necessidades. Por exemplo, uma empresa busca suprir as necessidades de um
setor quanto a determinadas competéncias, que sdo descritas em um MCE. O mapa construido
pode ser comparado aos MCE construidos e armazenados por candidatos sobre suas
competéncias e, dentre eles, pode-se identificar padrbes que denotem as competéncias

desejadas.

Em ambas categorias de analise pode-se considerar um MCE de referéncia a ser
comparado com outros MCE. Diante dessa necessidade, consultas por similaridade podem ser

utilizadas (Segéo 2.3).

As figuras 5.2 e 5.3 ilustram uma consulta por abrangéncia e uma consulta aos k-
vizinhos mais préximos, respectivamente. Em ambas, considera-se que o objeto central de
busca sq € 0 MCE de referéncia, a ser comparado por similaridade com todos os outros MCE
armazenados. Desse modo, a consulta por abrangéncia ilustrada na Figura 5.2, retornara os

MCE cuja similaridade ao MCE de referéncia (sq) esteja dentro do raio de busca rq.
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Figura 5.2 — Exemplo de consulta por abrangéncia

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Por sua vez, a consulta aos k-vizinhos mais proximos, ilustrada na Figura 5.3,

retornard os cinco MCE mais proximos (k = 5) ao MCE base (sg).

Figura 5.3 — Exemplo de consulta aos k-vizinhos mais préximos

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Para as consultas por similaridade € necessario comparar MCE, como abordado na

proxima secao.

5.3 Comparacéao por similaridade de MCE

Para realizar as comparacGes por similaridade de MCE, propde-se utilizar técnicas
de correspondéncia complexas, relacionando as categorias das técnicas de correspondéncia
descritas na Secdo 2.2 com as caracteristicas do MCE. O objetivo é propor fungdes de
similaridade que possam considerar parte ou todas as caracteristicas dos MCE, de modo que o

analista possa escolher qual utilizar.
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Como abordado anteriormente, o0 MCE é um tipo de dado complexo parte
estruturado e parte ndo estruturado, do qual é possivel extrair 0s seguintes vetores de

caracteristicas (VC) adimensionais:

VC1 = [conceitos com posicionamentos];

VC2 = [relacionamentos com pesos];

VC3 = [proposicdes]

Considerando dois MCE a serem comparados (MCE1 e MCE2) e os trés VC, séo

propostas as seguintes possibilidades para a funcdo de similaridade (Fs):

Fs(VC1ycg1, VC1ycez) — retorna o grau de similaridade entre MCE1 e MCE2 a
partir de seus VC1, ou seja, considera apenas o grau de similaridade dos rétulos dos conceitos
presentes nos MCE comparados. O uso do atributo de posicionamento dos conceitos pode ser

opcional;

Fs(VC2ucE1,VC2ycE2) — retorna o grau de similaridade entre MCE1 e MCE2 a
partir de seus VC2, ou seja, considera o grau de similaridade de conceitos com rétulos similares
e que se relacionam em causa e efeito (proposicGes sem o termo de ligacao). O uso do atributo

de peso dos relacionamentos pode ser opcional;

Fs(VC3pce1, VC3pmcr2) — retorna o grau de similaridade entre MCE1 e MCE2 a partir de
seus VC3, ou seja, considera o grau de similaridade das proposi¢cdes dos MCE comparados (conceitos
similares que se relacionam em causa e efeito, incluindo os rétulos dos termos de ligagdo). O uso do

atributo de peso dos relacionamentos pode ser opcional.

Como abordado na Secéo 2.2, é possivel construir técnicas de correspondéncia
complexas a partir da combinacdo de técnicas de correspondéncia de diferentes categorias, de
modo a se obter um resultado eficaz. As possiveis Fs podem ser obtidas a partir de trés

categorias de correspondéncia: Graph-based, String-based e Language-based.
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A categoria Graph-based possibilita a comparacdo da parte estruturada do MCE,
sendo possivel estabelecer uma equivaléncia com a estrutura de um grafo, onde os vértices
correspondem aos conceitos (VC1) e as arestas aos relacionamentos (VC2) entre conceitos.
Agregando aos conceitos 0s seus atributos de posicionamento na matriz e aos relacionamentos
0s seus pesos de balanceamento ou reforco, propde-se as trés Fs. As categorias String-based e
Language-based contemplam a comparagéo da parte ndo estruturada do MCE, que corresponde
aos rotulos dos conceitos (VC1) e dos termos de ligacdo das proposi¢oes (VC3). Em ambos os
casos existe a necessidade de comparar Strings. A categoria String-based possibilita a
comparacao por similaridade sintatica dos rotulos dos conceitos e dos termos de ligag&o, usando
algoritmos como Jaro, TFIDF, Leveshtein etc. Por sua vez, a categoria Language-based
apresenta técnicas baseadas no processamento de linguagem natural, que possibilitam a
comparacao por similaridade considerando a semantica dos rétulos dos conceitos e dos termos
de ligacdo. Assim, é possivel propor Fs(VC1ycg1, VC1lycgz), por meio de técnicas das
categorias String-based efou Language-based, sendo que Fs(VC2uyce1, VC2ucE2),
Fs(VC3pce1, VC3ycr2), Necessitam também de técnicas da categoria Graph-based. Para uma
comparacao por similaridade que considera todas as caracteristicas dos MCE, o analista podera
utilizar nas consultas Fs(VC3pcg1, VC3yce2). Dependendo da aplicacdo, o analista podera
considerar menos caracteristicas dos MCE para realizar sua analise. Por exemplo, 0 uso de
Fs(VC1ycp1, VC1ycg,) possibilita uma abordagem de comparagdo que considera somente 0s
rotulos de conceitos do MCE. De modo geral, quanto maior o nimero de caracteristicas
consideradas nas comparacGes de MCE, maior serd a acuracia do resultado, e as consultas
retornardo um conjunto menor de MCE similares. Entretanto, maior acuracia implica em menor
eficiéncia em termos de tempo de execucdo dos algoritmos das Fs. Por exemplo, técnicas da
categoria Language-based necessitam de pré-processamento das Strings a serem comparadas e
consultas a recursos externos (como dicionario de sindbnimos), o que tende a aumentar o tempo
de execucdo. Por outro lado, a eficiéncia também depende do nimero de MCE a serem

comparados nas consultas por similaridade.

5.4 Consideracdes finais do capitulo

A proposta apresentada permite ao analista, a partir da escolha das caracteristicas a
serem utilizadas pelas fungdes de similaridade e do nimero de MC a serem analisados,

determinar o quanto de eficacia considera ser necessaria no resultado das consultas por
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similaridade, ponderando acurécia e eficiéncia. O proximo capitulo apresenta o processo de
comparagdo de MCE utilizando a abordagem apresentada.
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6 _PROCESSO DE COMPARACAO DE MCE

De acordo com a abordagem para analise de MCE proposta no Capitulo 5, este
capitulo apresenta o processo de comparacao por similaridade de MCE, retornando o grau de
similaridade dos MCE comparados para qualquer Fs selecionada por um analista (Secdo 5.2).
As Fs definidas no processo sdo aplicaveis aos algoritmos de consulta por similaridade RQ e
KNNQ (Secéo 5.2). O processo de comparagdo por similaridade de MCE é composto por sete
etapas, como mostra a Figura 6.1 (I) Extracdo de Caracteristicas de MCE1 e MCE2, (II)
Calculo de Similaridade entre Conceitos de MCE1 e MCE2, (lll) Calculo de
Fs(VC1ycg1, VC1lycrs), (IV) Correspondéncia de Conceitos similares de MCE1 e MCE2 que
se relacionam, (V) Calculo de Fs(VC2pycg1, VC24cE2), (VI) Célculo de Similaridade entre
Proposicdes de MCE1 e MCE2, (VII) Célculo de Fs(VC3cg1, VC3pycE2). ESSas etapas sao

abordadas a seguir.

Figura 6.1 — Fluxograma do processo de comparagdo de MCE
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Fonte: Desenvolvido pelo autor
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(1) Extracao de Caracteristicas de MCE1 e MCE2

A partir dos MCE armazenados em um banco de dados de acordo com o0 esquema
conceitual proposto no Capitulo 5 (Figura 5.1), seleciona-se os dois MCE (MCE1 e MCE2) a
serem comparados por similaridade, extraindo suas caracteristicas (conceitos com
posicionamentos, relacionamentos com pesos e proposicdes). Desse modo, esta etapa resulta
nos vetores de caracteristicas VC1, VC2 e VC3 de MCE1 e MCE2 a serem utilizados nas

préximas etapas do processo.

(1) Calculo de Similaridade entre Conceitos de MCE1 e MCE2

Os rétulos dos conceitos (VC1) e dos termos de ligacao das proposicdes (VC3), que
correspondem a parte ndo estruturada do MCE, sdo comparados por meio de técnicas de

correspondéncia da categoria Language-based (Capitulo 2, Se¢édo 2.2).

Desse modo, cada conceito e termo de ligacdo de MCE1 e MCE2 necessita ser
submetido a uma série de etapas de pré-processamento para se tornarem aptos a serem
comparados por similaridade. Essas etapas séo realizadas pelo Pré-processador, de acordo com
a Figura 6.2, onde rotulos de conceitos ou de termos de ligacdo sdo tratados genericamente
como Strings. Ressalta-se que, tanto os conceitos quanto os termos de ligacdo nédo se limitam a

uma palavra, sendo considerados sintagmas nominais e verbais, respectivamente.

Figura 6.2 — Fluxograma de etapas do Pré-processador
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Fonte: Desenvolvido pelo autor
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De acordo com a Figura 6.2, a primeira etapa do pré-processamento converte a
String (rétulo de conceito ou de termo de ligacdo) em letras minusculas. A etapa seguinte
segmenta a String para identificar as palavras que a compde e, ap0s isso, é realizada a remogéo
de stop words. Ressalta-se que a eliminacdo de termos irrelevantes para a comparagéo reduz a
dimensédo do problema, implicando em um ganho de eficiéncia computacional. Apds realizado
0 pré-processamento, parte-se para o calculo de similaridade de pares de Strings

(correspondentes aos rétulos de conceitos ou de termos de ligacdo) por meio do Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo Jaccard Adaptado

Entrada: p.= {Pu, .., Pwmy - # palavras de s5;
Pv= 1Py, - Peny o 0 palavras de 53

Saida: 5iMm(51, 52) : valor de similaridade entre [0,1]

1. para cada Px € 51 faca

2. paracada p,; cs:faca

3 se Py == py; entdio nf+= 1]

4. sendo se py; & sindnima de p,;entdo nS +=1;

5 sendo se radical de p,; == radical de pyentio nR +=1I;
6 sendo pye py = 0;

7. fimpara

8. fimpara

9. calcular simt.yme(51, 52) usando

[nl{pxpy) % &+ nS(pyipy) X B 4 nR(pepy) % 8|
IPx u i’yl

Simstrmgisir s2) =

10. R « simgp,

O Algoritmo 1 calcula a similaridade entre duas Strings por meio da funcdo de
similaridade de Jaccard (MOREIRA et al., 2015), mas com adaptac6es, sendo denominado
Algoritmo Jaccard Adaptado. Cada palavra contida nas Strings s1 e S2 sdo comparadas,
determinando: nl(px,py) que corresponde ao numero de palavras idénticas contidas nos
conjuntos de palavras px e py; NS(px,py) € 0 numero de palavras sinénimas contidas em py e py;
e nR(px,py) € 0 numero de palavras com o mesmo radical (processo de stemming) contidas em
Px € py. As variaveis a, B e 0 sdo parametros de pesos entre [0, 1] a serem definidos pelo analista,
gue pondera a importancia de nl, nS e nR. A similaridade de s; e s é calculada pela razdo entre
a soma dos valores de similaridade ponderados, de palavras idénticas, sindbnimas e com o
mesmo radical e a unido das palavras contidas em px e py. As comparagdes resultam em valores
de similaridade entre 0 e 1, onde 1 significa que as Strings comparadas sao totalmente iguais e

0 totalmente diferentes.
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Considerando o processo de comparacdo de MCE apresentado na Figura 6, o
calculo de similaridade de termos de ligacdo sera necessario na etapa (VI), a ser abordada
posteriormente. Na etapa (I1) é necessario calcular a similaridade entre os conceitos de MCE1
e MCE2. Para isso, cada rotulo de conceito de MC1 é comparado com todos os rétulos de
conceitos de MCE2 usando o Algoritmo 1. Os pares de conceitos resultantes das comparacdes,
com os respectivos valores de similaridade, sdo armazenados em um vetor R, a ser utilizado

como entrada do Algoritmo 2.

O Algoritmo 2, denominado de Algoritmo Alinhamento C, associa cada rétulo de
conceito de MCEL1 a apenas um rotulo de conceito de MCE2 (1:1), considerando o maior valor
de similaridade entre eles. O algoritmo também verifica o posicionamento dos conceitos na
matriz de atributos, considerando sua controlabilidade do agente e sobre o dominio. Essa
verificagdo s ocorre se a variavel posC receber o valor 1, o que significa que o atributo de
posicionamento dos conceitos esta sendo considerado no algoritmo. Desse modo, a saida do
algoritmo é o vetor Rvci que contém as melhores correspondéncias (maior valor de
similaridade) entre os conceitos de MCE1 e MCE2 e, no caso de posC = 1, o valor de
similaridade obtido j& considera os posicionamentos também. O vetor Ryc1 é necessario para as

etapas (I11) e (IV) do processo de comparacao de MCE (Figura 6).

O vetor Ryc1 € obtido a partir dos resultados de similaridade dos pares de conceitos
armazenados no vetor R (entrada do Algoritmo 2). Primeiramente, o processo busca em R pares
de conceitos com valores de similaridade 1 (conceitos idénticos em MCE1 e MCEZ2), inserindo-
0s em Ryci €, entdo, remove de R todas as ocorréncias desses conceitos. Em seguida, busca-se
em R os pares de conceitos com maiores valores de similaridade a serem inseridos em Ryci, ou
seja, para cada conceito de MCEL, busca-se o maior valor de similaridade deste conceito em
relagcdo aos conceitos de MCE2. Em caso de empate, ou seja, o conceito de MCE1 possui 0
mesmo grau de similaridade com mais de um conceito de MCEZ2, considera-se a primeira
ocorréncia. No caso de sobrarem conceitos em um dos mapas ou o maior valor de similaridade
de todas as comparagdes for igual 0, os conceitos serdo associados ao termo ‘“‘sem

correspondéncia” ao serem inseridos em Rvci.
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Alporitmo 2: Algoritmo Alinhamento C

Entrada:

R = {(cxi, Gy, 5im), ., (Cxm, Cym, 5iM1)} - 1 pares de conceitos
com valores de similaridade

var pogC : boolean

Saida:

Rycr = {(cxi, €, i), .., (Com, Cym, SIM)} - vetor com
melhores correspondéncias de conceitos (1:1)

1. para cada c» € R faca
2. paracadacy; R faca

3. se 5im(cx, Cy) = 1 entdo inserir em Rycy

4. obter o maior valor de similaridade para (cu, ¢y)

5. Rpcr — (Cu, Gy, S1M)

6. se ¢y pOssulr o mesmo grau de similaridade com
mais de um cyyentio considerar a primeira ocorréncia de cx;
7. fimpara

8. fimpara

9. se restarem ¢y ou ¢y em algum dos mapas | maior valor de
similaridade de (cx, ¢y) = 0 entéo

Ryer « (cuou ¢y, “sem correspondéncia’™)

10. se posC =1 entio

11. para cada (€, ) = Rrer faca

12. obter simicx, ) de Rrci

13. obter os posicionamentos dos conceitos Poscx © PoSqg;
de Ryer

14.  se controlabilidade do agente de poscx e posq;sdo
1guais && controlabilidade do dominio de pos..: e posq; sdo
1guals entdo Sim(PoSex, Posai) = 1

15.  se controlabilidade do agente de pos.. e posq; so
1guats && controlabilidade do dominio de pos..: e posq; sdo
diferentes | se controlabilidade do agente de posex e poseq;
sdo diferentes && controlabilidade do dominio de posea e
PO5g; 380 1guais entdo SimM(PoSc, posq) = 0.5

16.  sendo SiM(PoSesi, POSai) =0

17.  calcular siteonusando

sim{:cﬂ, c}.j-] + Sim(poscy, POScy)
2

SiMgg, =

18. Rypy « Simgy,
19. fimpara

Ainda no Algoritmo 2, depois de obter os melhores valores de similaridade para os
conceitos, busca-se em Rvci 0 posicionamento de cada um, verificando seus atributos de
posicionamento em relagdo ao agente e ao dominio. O valor de similaridade para os
posicionamentos é obtido verificando se 0s conceitos possuem 0s mesmos atributos de
posicionamento em relacdo ao agente e ao dominio. Se dois atributos de posicionamento forem
iguais, significa que os conceitos estdo alocados no mesmo quadrante da matriz de atributos, e
entdo, o valor de similaridade ¢ 1. Caso apenas um atributo de posicionamento entre 0s

conceitos for igual, o valor de similaridade entre eles é 0.5. Por fim, se ndo apresentarem
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nenhuma igualdade de posicionamento, o valor de similaridade é 0. Entdo, a similaridade é
calculada pela média aritmética do valor de similaridade dos rétulos dos conceitos presente em
Rvct e o resultado da similaridade do posicionamento desses conceitos na matriz de atributos.
O valor de similaridade armazenado em Rvc: é, entdo, atualizado. Ressalta-se que, caso o
analista ndo deseje considerar o posicionamento dos conceitos no calculo da similaridade (posC
= 0), entdo o vetor Rvci ndo sofrerd alteracbes, mantendo-se o valor de similaridade obtido

apenas considerando os conceitos.

(11 Calculo de Fs(VC1ycg1, VC1ycE2)

Considerando os rotulos dos conceitos (VC1) e seus posicionamentos para o calculo
de similaridade entre MCE1 e MCE2, a Fs(VC1ycg1, VC1lpmcg2) € obtida em (1). O célculo
envolve razéo entre a soma de todos os valores de similaridade dos pares de conceitos contidos

em Rvc1 pela quantidade total de pares de conceitos (Ncon).

n .
2i=1 SiMoni

Fs(VC1ycg1, VClycrr) = N
con

1)
Lembrando que VC1 contém 0s conceitos com o0s posicionamentos, sendo que 0

uso ou ndo dos atributos de posicionamentos foi definido na etapa (lI). O analista pode

considerar mais caracteristicas no processo de comparacdo de MCE (Figura 6). Desse modo, 0

processo é continuado na etapa (1V).

(IV) Correspondéncia de Conceitos similares de MCE1 e MCE2 que se relacionam

Até a etapa (I11) do processo de comparacdo de MCE (Figura 6) utilizou-se apenas
os conceitos (VC1), que correspondem a parte ndo estruturada dos mapas. A partir da etapa (1V)
considera-se também a parte estruturada dos MCE, que é equivalente a estrutura de um grafo.
Desse modo, utiliza-se a combinacéo de técnicas de correspondéncia das categorias Language-
based e Graph-based (Capitulo 2, Se¢édo 2.2).

A etapa (IV) é responsavel por encontrar relacionamentos similares entre MCEL e
MCEZ2, ou seja, conceitos com rotulos similares e que se relacionam em causa e efeito (VC2).
Para isso é necessario comparar por similaridade os conceitos-causa e 0s conceitos-efeito de

cada relacionamento de MCE1 com 0s conceitos-causa e 0s conceitos-efeito de todos os
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relacionamentos de MCE2. Dois relacionamentos serdo considerados similares quando seus
conceitos-causa e conceitos-efeito forem similares, ou seja, tiverem valor de similaridade maior
que zero. A similaridade entre dois relacionamentos €, entdo, calculada pela média aritmética
do valor da similaridade entre seus conceitos-causa e seus conceitos-efeito. Esse processo €

realizado pelo Algoritmo 3, denominado Algoritmo Alinhamento Rel.

Algoritmo 3: Algoritmo Alinhamento Rel

Entrada:

Rrer = {(cu, ¢y, Sim), ., (Con, Gm, 5im)} - Vetor com
melhores correspondéncias de conceitos (1:1)
VC2vcer = {(rxi, Pesomi), ..., (Fan, PESOmm)} - Vetor
relacionamentos com pesos de MCE]

VC2ucez = {(ry, pesong ), -, (m, pesom)}: vetor
relacionamentos com pesos de MCE?

var relC : boolean

Saida:

Ryvea = {(ra, ry, sim), ..., (Fxn, Fym, SIM)} - vetor com
correspondéncias de relacionamentos

1. para cada rw € FC2ucE! faca
2. paracadary € FC2ucr2 faca

3. se sim de conceitos-causa (cxi, i) de 1y, Iy > 0 &&
sim de conceitos-efeito (cy, ¢y) de ru, 7y > 0 em Ry entéo
calcular simye usando
_ B sim(cy, €y;) + sim(cy;, ¢y5)

SiMy.q = >
4. vaz — Simre!
5. fimpara
6. fimpara

7. se relC =1 entao
8. paracada (ru, y) € Rreo faca

9. se peso de 1w € 1gual a peso de ry entio sim(peson,
peson) =1
10. Sendo S (PEesOmi, Peson;) =0
11. calcular simp usando
. SI"IH{('H-. r_,,.,-] + :’.‘I'TH{I:'U. r.'_,.‘,] + it (peso, . pesory,)
Stiltpe] = 3
12. Ryea + SiMyg
13. fimpara

Ainda no Algoritmo 3, € verificado se os relacionamentos obtidos em Rycz possuem
0 mesmo peso de balanceamento ou reforgo. Entéo, a similaridade entre relacionamentos com
pesos € calculada pela média aritmética de cada valor de similaridade presente em Rvcz e 0s
pesos associados a cada relacionamento. O algoritmo recebe como entrada os vetores VC2mce1

e VC2mce2 que contém relacionamentos com pesos de MCEL e MCEZ2, respectivamente, e a



61

variavel relC que, quando receber o valor 1, o algoritmo considera 0s pesos dos
relacionamentos. Ou seja, caso o0 analista ndo deseje considerar os pesos dos relacionamentos
no calculo da similaridade, basta que relC receba o valor 0. O valor de similaridade entre
conceitos-causa e conceitos-efeito presentes nos relacionamentos € obtido no vetor Ryci,
resultante da etapa (I1). Os pesos de cada relacionamento séo obtidos nos vetores VC2mce: €
VC2wmce2. A similaridade entre os pesos é obtida por meio de uma verificacdo simples, se 0s
relacionamentos comparados possuirem o mesmo peso de balanceamento ou reforco, entdo o
valor de similaridade entre os pesos é 1, caso contrario, sua similaridade é 0. A saida do
Algoritmo 3 é o vetor Rvcz, que contém os pares de relacionamentos com pesos e seus
respectivos valores de similaridade. Apenas os pares de relacionamentos que tiverem valor de
similaridade maior que zero serdo armazenados em Rycz. Os resultados armazenados em Rvca

serdo utilizados nas etapas (V) e (VI).

(V) Célculo de Fs(VC2ycg1, VC2pcE2)

A etapa (V) calcula Fs(VC2pycg1, VC2ycE2) Que retorna o grau de similaridade
entre MCE1 e MCE2 considerando seus relacionamentos com pesos (VC2). De acordo com (2),
o resultado é obtido por meio da razdo entre a soma de todos os valores de similaridade dos
relacionamentos com pesos contidos em Rvcz e a maior quantidade de relacionamentos (Nrer)
entre MCE1 e MCEZ2.

n Il
Zi:l SlMygg

FS(VCZMCEI»VCZMCEZ) = N,y
re

()

Lembrando que VC2 contém os relacionamentos com 0s pesos, sendo que 0 uso ou

ndo dos atributos de pesos foi definido na etapa (1V).

(V1) Calculo de Similaridade entre Proposi¢des de MCE1 e MCE2

A etapa (VI) calcula a similaridade entre as proposi¢des dos MCE (VC3). Para isso, é
necessario considerar a similaridade entre os relacionamentos de MCE1 e MCEZ2, realizado na etapa

(1V), incluindo os rétulos dos termos de ligacao.

O célculo de similaridade dos rétulos de termos de ligacdo é realizado por meio do

Algoritmo 1, apresentado na etapa (I1), e os valores de similaridade entre relacionamentos com seus
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respectivos pesos sdo obtidos em Rvco, resultante da etapa (VI). O célculo de similaridade considera
a média aritmética entre o valor de similaridade de cada relacionamento e de cada termo de ligagdo
resultando na similaridade de cada proposi¢do. O processo é realizado por meio do Algoritmo 4,
denominado Algoritmo Alinhamento P.

Algoritmo 4: Algoritmo Alinhamento P

Entrada:

Ryez = {(rw, ry, sim), ___ (Fxm, i, 5im)} - vetor com
correspondéncias de relacionamentos

VC3ucer = {(px), .., (Pm)} - vetor com proposicdes de
MCEI]

VC3umce: = {(py), ..., (Pwm)} : vetor com proposigdes de
MCE2

Saida:

Rycs = {(px, Py, Sim), .., (Pan, P, Sim)} - vetor com
correspondéncias de proposi¢oes

1. para cada (r«, 1y) € Rrez faca

2. obter simirx, ry) de Ryes

3. obter os rotulos dos termos de ligacfo thy de FC3aucrr €
thy de FC3mcE:

4. calcular sim(tly, tly) vtilizando o Algoritmo 1

5. calcular sitgy.p usando

sim(rn-. T'}]i) + Sim.(ttxi, tl}.j:)

sim =
prop 2

0. Hl"f3 — simp,.n.p

O Algoritmo 4 recebe como entrada os vetores VC3mcer € VC3mce2 com as
proposi¢des de MCE1 e MCEZ2, respectivamente, bem como Rvcz. O algoritmo resulta no vetor
Rvcs, que contém os pares de proposicdes com pesos e 0s respectivos valores de similaridade.
Os resultados armazenados em Rycz serdo utilizados na etapa (VII), para o célculo da ultima

funcdo de similaridade.

(VI Célculo de Fs(VC3cp1, VC3ycE2)

A penlltima etapa do processo de comparacdo de MCE (Figura 6) calcula
Fs(VC3uyce1, VC3ucE2) que retorna o grau de similaridade entre MCE1 e MCE2 considerando suas
proposicoes (VC3). De acordo com (3), o resultado € obtido por meio da raz&o entre a soma de todos 0s
valores de similaridade das proposi¢fes contidos em Rycz e @ maior quantidade de proposicdes (Nprop)
entre MCE1 e MCE2.
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n -
i=1 SMpropi

Nprop

FS(VCBMCEL VC3MCE2) = (3)

6.1 Consideracdes finais do capitulo

Este capitulo apresentou um processo para o calculo de similaridade entre dois
MCE, possibilitando ao analista considerar uma ou até todas as suas caracteristicas. Sabendo
gue o MC esta presente na estrutura do MCE, usando as Fs sem considerar atributos opcionais
do MCE, ou seja, atribuindo O para as varidveis posC e relC dos algoritmos 2 e 3, é possivel
comparar MC, considerando uma ou até todas suas caracteristicas. Desse modo, foram definidas
trés Fs as quais podem ser utilizadas em algoritmos de consultas por similaridade RQ e KNNQ,
apresentados no capitulo 5 (Secdo 5.2). O proximo capitulo apresenta um exemplo de aplicacédo

do processo proposto.
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/ ESTUDO DE CASO

Para ilustrar o processo de andlise de MCE baseada em comparacdo por
similaridade proposto por esta dissertacdo, foi realizado um experimento real no dominio
educacional. Foram considerados MCE de quatro alunos e de um professor, previamente
armazenados em um banco de dados de acordo com o esquema conceitual da Figura 5.1
(Capitulo 5).

Como os MCE utilizados foram descritos em lingua portuguesa, o Algoritmo de
Jaccard Adaptado presente na etapa (I1) do Capitulo 5, utilizou uma APl denominada JWN-Br
(OLIVEIRA; ROMAN, 2013). Essa API fornece acesso ao Wordnet.Br, uma versdo do
WordNet desenvolvida para o portugués do Brasil (DA SILVA, 2006) que contém mais de vinte
mil grupos de sinénimos, denominados SynSets. Duas palavras sdo consideradas sindbnimas se
uma palavra estiver contida no grupo de SynSets da outra. Para verificar o radical das palavras
foi utilizado o algoritmo de Stemming proposto em (ORENGO; HUYCK, 2001) com adigdes
de novas regras e excec¢des de (COELHO, 2007).

O experimento € analogo ao processo de analise de aprendizado do Capitulo 5
(Secdo 5.2), onde o professor e seus alunos construiram seus MCE com base na seguinte

questdo focal: “Qual a relacdo entre o significado de valor para a empresa e para o cliente?”

As quantidades de conceitos e proposi¢des dos MCE utilizados séo descritas na
Tabela 7.1.

Tabela 7.1 — Quantidade de Conceitos e Proposi¢des dos MCE

MCE Quantidade de Conceitos Quantidade de Proposices
Professor 17 23
Aluno 1 6 6
Aluno 2 7 7
Aluno 3 11 10
Aluno 4 8 7

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Os MCE dos alunos 1, 2, 3, 4 e do professor sdo apresentados nas figuras 7.1, 7.2,

7.3, 7.4 e 7.5, respectivamente.



Figura 7.1 — Representacéo grafica do MCE do Aluno 1
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Fonte: Desenvolvido pelo autor

Figura 7.2 — Representacéo grafica do MCE do Aluno 2
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Figura 7.3 — Representacéo grafica do MCE do Aluno 3
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Fonte: Desenvolvido pelo autor

Figura 7.4 — Representacéo grafica do MCE do Aluno 4
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Figura 7.5 — Representacéo grafica do MCE do professor
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O mapa do professor (Figura 7.5) foi considerado o MCE de referéncia, o qual foi

comparado com os quatro MCE dos alunos usando o processo de comparacdo de MCE

apresentado no Capitulo 6. Foram consideradas trés possibilidades de analise de acordo com as

trés funcdes de similaridade (Fs) (Capitulo 5, Secdo 5.4). Foram utilizados apenas quatro MCE

a serem comparados a um MCE de referéncia, de modo a ser possivel comparar os resultados

obtidos computacionalmente com uma avaliagéo visual dos MCE das figuras 7.1, 7.2, 7.3, 7.4

e 7.5, conforme abordado na préxima secéo.

7.1 Resultados e discussoes

Os resultados das analises sdo apresentados com os valores de similaridade em

ordem decrescente, ou seja, do mais similar para o menos similar em relacdo ao MCE do

professor (MCE de referéncia).
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A Tabela 7.2 mostra os resultados da etapa (I1) do processo de comparacdo de MCE
(Figura 6.1) que resulta nas melhores correspondéncias de rétulos de conceitos de dois MCE.

Foram utilizados os MCE do professor e do Aluno 3 como exemplo.

Tabela 7.2 — Resultados da similaridade entre conceitos

Conceitos (MCE Prof.) Conceitos (MCE Aluno 3) | Similaridade
Preco do Produto Preco do produto 1.0
Lucro Lucro 1.0
Investimento investimento 1.0
Expectativa de lucro Expectativa de Lucro 1.0
Atratividade de Mercado Atratividade de Mercado 1.0
Capital Social Capital Social 1.0
Despesas Despesas 1.0
Sécio Sécios 0.9
Custo de Producgéo Custo 0.45
Valor para a empresa Preco do Concorrente 0.3
stakeholder sem correspondéncia 0
Tributos sem correspondéncia 0
sem correspondéncia Diferencial competitivo 0
Fluxo de Capital sem correspondéncia 0
Inovacéo sem correspondéncia 0
Receita de Vendas sem correspondéncia 0
Capital Intelectual sem correspondéncia 0
Capital Econdmico sem correspondéncia 0

Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Tabela 7.3 mostra um ranqueamento contendo o grau de similaridade obtido por
meio da Fs(VClycg1, VC1ycgz) para todos os MCE dos alunos comparados ao MCE do
professor. Os valores obtidos podem ser utilizados nas consultas por similaridade para retornar
0s MCE mais proximos ao MCE do professor, utilizando a similaridade entre conceitos com

seus posicionamentos na matriz de atributos (VC1).

Tabela 7.3 — Resultados da correspondéncia entre conceitos

MCE Similaridade
Aluno 3 0.337
Aluno 4 0.287
Aluno 1 0.260
Aluno 2 0.207

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Observa-se na Tabela 7.3 que o MCE do Aluno 3 apresenta o maior valor de
similaridade e, pela Tabela 7.1, constata-se que contém a maior quantidade de conceitos em
relacdo aos MCE dos outros alunos. Entretanto, a quantidade de conceitos pode interferir
positivamente ou negativamente no resultado, pois o calculo da Fs(VC1ycg1, VC1lycez)
considera todos os pares de rétulos de conceitos (Tabela 7.2), com correspondéncia ou ndo. Ou
seja, a utilizacdo de muitos conceitos que estejam fora do contexto da questdo focal, contribui

negativamente com o resultado da similaridade.

A Tabela 7.4 apresenta o ranqueamento dos alunos contendo o grau de similaridade

utilizando a Fs(VC1ycg1, VC1lymcg2) Para MC, ou seja, sem o posicionamento dos conceitos.

Tabela 7.4 — Resultados da correspondéncia entre conceitos sem posicionamento

MCE Similaridade
Aluno 3 0.480
Aluno 4 0.352
Aluno 1 0.314
Aluno 2 0.257

Fonte: Desenvolvido pelo autor

E possivel notar que removendo o posicionamento dos conceitos a ordem dos
alunos é mantida e os valores apresentam um pequeno aumento. Isso pode ser explicado pois a
analise fica menos restrita quando desconsiderado o posicionamento dos conceitos. Para
ilustrar, a Figura 7.6 apresenta a correspondéncia de conceitos entre 0 MCE do professor e do
Aluno 2. Nesse caso, houve menor variacao de similaridade (0.207 - 0.257), pois, de cinco
conceitos correspondidos, dois possuem 0 mesmo posicionamento, ou seja, estdo localizados
no mesmo quadrante da matriz de atributos. Por outro lado, quando o MCE do professor €
comparado ao MCE do Aluno 3 (Figura 7.7), de dez conceitos correspondidos, apenas um
possui 0 mesmo posicionamento. Desse modo, 0 MCE do Aluno 3 obteve maior aumento de
similaridade (0.337 - 0.480).



Figura 7.6 — Correspondéncia de conceitos entre 0 MCE do professor e do Aluno 2
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Figura 7.7 — Correspondéncia de conceitos entre 0 MCE do professor e do Aluno 3
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CT-CT/NC-CT=0.5 $0C10 «* $6C10S $0C10 «> 50C108
NC-PN/PN-CT=0.5 capital social « capital social capital social < capital social
CT-CT/NC-NC=0.0 lucro < lucro lucro « lucro
CT-NC/CT-PN=0.5 despesas < despesas despesas «— despesas
CT-PN/CT-NC=0.5 custo produg@o <> custos custo producdo < custos
CT-NC/NC-NC=0.5 preco produto « prego produto prego produto < prego produto
CI-NC/NC-""=0.0 expectativa lucro + expectativa lucro expectativa lucro < expectativa lucro
NC-NC/CT-CT=0.0 | atratividade mercado « atratividade mercado | atratividade mercado < atratividade mercado
CT-NC/CT-NC=1.0 investimento < investimento investimento < investimento
CT-CT/PN-NC=0.0 valor empresa < prego concorrente Valor empresa < prego concorrente

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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A Tabela 7.5 apresenta os resultados da comparagéo de todos os MCE dos alunos
em relagdo ao MCE do professor, considerando os relacionamentos com pesos entre conceitos,
por meio da Fs(VC2yce1, VC2pmcE2)-

Tabela 7.5 — Resultados da correspondéncia entre relacionamentos

MCE Similaridade
Aluno 3 0.103
Aluno 2 0.072
Aluno 1 0.036
Aluno 4 0

Fonte: Desenvolvido pelo autor

De acordo com a Tabela 7.5, se 0 analista restringir sua analise, considerando
conceitos similares que se relacionam (VC2), o MCE do Aluno 4 passa ser o0 menos similar.
Isso mostra que o Aluno 4 usou conceitos relacionados a questéo focal em seu MCE o que 0
colocou como o segundo mais similar na Tabela 7.4. Entretanto, esses conceitos ndo estdo

corretamente relacionados ao contexto da questao focal.

A Tabela 7.6 apresenta resultados de similaridade da Fs(VC2¢cg1, VC2ycE2) Para

MC, ou seja, sem considerar 0s pesos dos relacionamentos e o posicionamento dos conceitos.

Tabela 7.6 — Resultados da correspondéncia entre relacionamentos sem posicionamento e pesos

MCE Similaridade
Aluno 3 0.116
Aluno 2 0.087
Aluno 1 0.043
Aluno 4 0

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Observando a Tabela 7.6 nota-se uma alteracdo minima nos valores de similaridade
em relacdo aos resultados apresentados na Tabela 7.5. As figuras 7.8 e 7.9 apresentam a
correspondéncia de relacionamentos e proposi¢des do MCE do professor com os MCE dos
alunos 2 e 3, respectivamente. Observa-se que na parte de correspondéncia de relacionamentos,
0s pesos dos relacionamentos sdo iguais para todas correspondéncias dos MCE dos alunos 2 e
3 em relacdo ao MCE do professor. A pequena alteragdo no valor de similaridade se deu por

conta dos posicionamentos dos conceitos.



Figura 7.8 — Correspondéncia de relacionamentos e proposicdes entre 0 MCE do professor e do Aluno 2
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Correspondéncias de relacionamentos

Receita de vendas — Lucro (+) < Receita de vendas — Lucro (+)
Fluxo de Capital - Expectativa de lucro (-) « fluxo de capital - Expectativa de Lucro (-)

Correspondéncias de proposicdes

Receita de vendas - gera - Lucro < Receita de vendas - deve gerar - Lucro
Fluxo de Capital - aumenta - Expectativa de lucro « fluxo de capital - gera - Expectativa de Lucro

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Figura 7.9 — Correspondéncia de relacionamentos e proposic¢des entre 0 MCE do professor e do Aluno 3
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Correspondéncias de proposicées

Sécio - aporta - Capital Social <> Socios - contribuem - Capital Social
Despesas - compde - prego do produto «» Despesas - compdem - Prego do produto
Custo de produgio - compée - preco do produto <> Custos - compéem - Preco do produto

siwoby op

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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A Tabela 7.7, apresenta os resultados do uso da Fs(VC3cg1, VC3mycE2), Onde,
considera a similaridade entre as proposi¢oes (VC3) dos MCE dos alunos em relagdo ao MCE

do professor.

Tabela 7.7 — Resultados da correspondéncia entre proposicdes

MCE Similaridade
Aluno 3 0.097
Aluno 2 0.059
Aluno 1 0.027
Aluno 4 0

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Considerando a Tabela 7.7, é possivel observar que a ordem dos alunos néo se altera
em relacdo a Tabela 7.5. Porém, os resultados de similaridade tém uma pequena queda. 1sso
significa que, com a adicdo da similaridade dos termos de ligacdo aos relacionamentos,
restringe-se ainda mais a andlise e a acuracia dos resultados da comparacdo dos MCE tende a

aumentar.

A Tabela 7.8 apresenta resultados de similaridade da Fs(VC3 g1, VC3ycE2) para

MC, ou seja, sem considerar 0s pesos dos relacionamentos e o posicionamento dos conceitos.

Tabela 7.8 — Resultados da correspondéncia entre proposi¢des sem posicionamento e pesos

MCE Similaridade
Aluno 3 0.103
Aluno 2 0.064
Aluno 1 0.028
Aluno 4 0

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Ao analisar os resultados da Tabela 7.8 comparados a Tabela 7.7, tem-se uma
conclusdo analoga aos resultados obtidos para os relacionamentos, como ilustrado pelas figuras
7.8 e 7.9. A adicdo da similaridade dos termos de ligacdo (TL) aos resultados dos
relacionamentos contribuiu para uma pequena queda no valor de similaridade das
correspondéncias das proposicdes. A Tabela 7.9 apresenta os valores de similaridade dos termos
de ligacéo para os alunos 2 e 3 em relagcdo ao MCE do professor. Observa-se que, tanto para o
Aluno 2, quanto para o Aluno 3, uma das proposi¢des correspondidas, teve valor de

similaridade de seus termos de ligacao igual a 0.
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Tabela 7.9 — Valores de similaridade dos termos de ligacdo entre 0 MCE do professor e dos alunos 2 e 3

MCE Professor x MCE Aluno 2 MCE Professor x MCE Aluno 3

TL Professor TL Aluno 2 Similaridade | TL Professor TL Aluno 3 Similaridade
gera deve gerar 0.45 aporta contribuem 0
aumenta gera 0 compdBe compdem 0.9
compde compdem 0.9

Fonte: Desenvolvido pelo autor
No estudo de caso foram utilizados apenas quatro MCE a serem comparados a um
MCE de referéncia, de modo que é possivel comparar 0s resultados obtidos

computacionalmente com uma avaliacdo visual dos MCE das figuras 7.1, 7.2, 7.3, 7.4 e 7.5.

Os ranqueamentos de valores de similaridade mostrados nas tabelas 7.3, 7.5 e 7.7
podem ser utilizados como base para as consultas por similaridade. Considerando um conjunto
maior de MCE, é possivel obter os MCE dos alunos cuja similaridade ao MCE do professor
seja maior ou igual a um grau de similaridade fornecido, o que exemplifica uma RQ. Por
exemplo, no caso dos resultados obtidos na Tabela 7.3, o analista poderia escolher verificar
visualmente apenas os MCE dos alunos com pelo menos 30% de similaridade em relacéo ao
MCE do professor, 0 que retornaria apenas 0s MCE do Aluno 3. Ou entéo, retornar os k MCE
dos alunos mais similares ao MCE do professor, em uma kNNQ. Por exemplo, considerando os
resultados obtidos na Tabela 7.5, é possivel obter apenas os 2 MCE (k = 2) com maior grau de
similaridade em relacdo ao MCE do professor, resultando nos MCE dos alunos 2 e 3. Desse
modo, o uso das consultas por similaridade possibilita ao analista filtrar os resultados, reduzindo

0 numero de mapas para uma analise visual.

7.2  Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo apresentou um estudo de caso para aplicar o processo de comparacgao

de MCE abordado no Capitulo 6, onde os resultados obtidos foram apresentados e discutidos.
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8 CONCLUSAO

8.1 Considerac0es gerais

Esta dissertacdo apresentou um processo de comparagdo por similaridade de
conhecimento representado por meio de MCE como uma solugéo computacional que viabiliza
a realizacdo de diferentes tipos de analises. O MCE foi definido como um tipo de dado
complexo contendo partes estruturadas e ndo estruturadas, apresentando-se também o esquema

conceitual do banco de dados para armazenamento desse tipo de dado.

Uma vez armazenados em um banco de dados, as caracteristicas dos MCE podem
ser utilizadas em operacgdes de comparacao efetuadas para responder consultas por similaridade.
Devido a estrutura do MCE, € possivel extrair trés tipos de vetores de caracteristicas e, entéo,
definir trés funcOes de similaridade, a serem usadas nas consultas por similaridade de acordo

com a analise que o analista julgar necessaria.

As comparagdes por similaridade de MCE realizadas pelas fungdes de similaridade
propostas tomam como base categorias de técnicas de correspondéncia utilizadas em modelos
de representacdo de conhecimento que mais se assemelham as caracteristicas do MCE. Para as
comparag6es dos MCE foi proposto o uso de técnicas de correspondéncia complexas a partir

do uso combinado de técnicas de correspondéncia de diferentes categorias.

O processo de comparacdo por similaridade ndo é limitado a um dominio de
aplicacdo especifico e considera conceitos e termos de ligacdo com uma ou mais palavras.
Como um MCE é composto por um MC, uma das possibilidades de analise viabiliza a

comparacdo de MC, obtendo-se, assim, um resultado decorrente.

Por meio de um estudo de caso, usando apenas quatro MCE a serem comparados a
um MCE de referéncia, foi possivel aplicar o processo proposto e apresentar os resultados

obtidos, bem como comparar esses resultados computacionais com uma avaliagéo visual.
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8.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se:

Avaliar o algoritmo em termos de eficiéncia em outros conjuntos de dados reais e sintéticos,

utilizando uma massa de dados significativa e considerando diversos tipos de dominio.

Integrar as Fs propostas a algoritmos de consultas por similaridade, como por exemplo, as
consultas por abrangéncia e as consultas aos k-vizinhos mais préximos. Estender a

integracdo a algoritmos de mineracao por similaridade, como por exemplo, o k-medoids.

Explorar 0 uso de MCE em dominios especificos, de modo a verificar se os valores
atribuidos aos pesos dos relacionamentos e aos posicionamentos dos conceitos utilizados
nas Fs possam ser dependentes do dominio. Ou seja, caso isso ocorra, é possivel aumentar
a acuracia das consultas orientadas a dominios especificos por meio da parametrizacdo dos

valores atribuidos aos pesos dos relacionamentos e aos posicionamentos dos conceitos.
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