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RESUMO

A Programacdo em Légica Indutiva (PLI) é um campo intersecdo entre o
Aprendizado de Maquina e a Programacao em Loégica que investiga o
aprendizado de hipoteses e faz uso da ldégica matematica para resolver
problemas, como por exemplo, induzir padrdes por meio da experiéncia. A PLI
permite a maquina aprender regras ao observar o conjunto de exemplos
expressos em Légica de Primeira Ordem. A descoberta de padrdées pode servir
por sua vez para a criagao de regras de inferéncia a serem incluidas em uma
base de conhecimento ou como axiomas em uma Ontologia. Uma contribuigcao
da PLI para a aprendizagem de Ontologias poderia ser a identificacdo de novos
axiomas a partir de suas instancias de relacionamentos na construgdo de seu

conjunto de treinamento.

Este trabalho vem contribuir ao Grupo de pesquisa em Engenharia de Software
e Engenharia do Conhecimento (GESEC) no que tange o projeto de pesquisa
Hermes: “Aprendizagem e Povoamento de Ontologias a partir de Fontes
Textuais”, com a proposta de uma técnica e uma ferramenta semiautomatica
intitulada TAILP (Technique for Ontology Axioms extraction using ILP) para a
extracao de axiomas de uma ontologia povoada a partir de suas instancias de
relacionamentos ndo taxonémicos. Uma interface grafica foi desenvolvida e
integralizada com a ferramenta APPONTO que reune aplicagbes para a
construgdo automatizada de ontologias a partir de fontes textuais. Por fim um
estudo de caso é proposto para a avaliagao da técnica no dominio do direito

sucessorio, seus resultados sao expostos e analisados.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina; Aprendizagem de Axiomas de
Ontologias; Programagéao em Légica Indutiva.



ABSTRACT

Inductive Logic Programming (ILP) is an intersection field between Machine
Learning and Logic Programming which investigates the learning of hypothesis
and makes use of mathematical logic to solve problems, like for example, to
induce patterns through experience. ILP allows the machine learn rules when
observe the set of examples expressed in First-Order Logic. The discovery of
patterns can serve in turn to the creation of inference rules to be included in a
knowledge base or as axioms in an Ontology. One contribution of ILP for
ontology learning could be the identification of new axioms from their instances

of relationships for the construction of your training set.

This work contributes to the Research Group on Software Engineering and
Knowledge Engineering (GESEC) regarding the research project Hermes:
"Learning and Populating Ontologies from Textual Sources" with the proposal of
a technique and a semiautomatic tool entitled TAILP (Technique for Ontology
Axioms extraction using ILP) for the extraction of axioms from a populated
Ontology from their instances of non-taxonomic relationships. A graphical
interface was developed and integrated into the APPONTO tool that brings
together applications for automated construction of ontologies from textual
sources. Finally a study case is proposed to evaluate the technique in the field
of inheritance law, this results are presented and analyzed. A graphical
interface was developed and paid with a tool that gathers APPONTO
applications for automated construction of ontologies from textual sources.
Finally a case study is proposed to evaluate the technique is developed in the

field of inheritance law, its results are presented and analyzed.

Keywords: Machine Learning; Learning Ontology Axioms; Inductive Logic

Programming.
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1 INTRODUCAO

Em meados dos anos 70, foram desenvolvidos os primeiros sistemas baseados
em conhecimento, na época, chamados de sistemas de inferéncia orientados a
padrdes, que incorporavam a programacao logica em sua estrutura. A evolugéao
desses formalismos se deu em encontro ao paradigma de orientacdo a objetos,
em constante expansdo no meio académico. Com o advento da Web
semantica, estes passaram a se tornar mais populares. Este cenério criou uma

demanda para as Ontologias.

As Ontologias representam um elemento fundamental para a representagéo de
conhecimento na Web semantica, estas possuem uma base formal bem
estruturada facilitando a comunicagdo, o compartilhamento entre agentes e
permitindo o reuso. Criar e povoar ontologias sao tarefas arduas e caras.
Classificar e estruturar um grande numero de documentos manualmente é
tedioso e até mesmo impraticavel dependendo do tempo estipulado para sua
realizacdo, além disso, esse trabalho requer a contratagdo de profissionais
altamente capacitados, o que resulta em um custo elevado. Uma saida para
esses problemas é o desenvolvimento de mecanismos automaticos ou

semiautomaticos que fornecessem suporte ao desenvolvimento de ontologias.

Os axiomas de uma ontologia sdo verdades em um esquema logico,
geralmente utilizados para restringir a informacao contida em uma ontologia,
verificar sua corretude ou deduzir novas informagdes. O processo de
construcdo e manutencdao de axiomas constitui-se por uma tarefa da
Aprendizagem de Maquina. Automatizar esse processo € um passo importante
na construgdo automatizada de ontologias (Freitas, 2003). A Aprendizagem de
Maquina € um subcampo da Inteligéncia Artificial que estuda meios para
simular a aprendizagem humana em aplicagcbes computacionais. Um dos mais
importantes meios de aprendizagem humana é a indugdo de conhecimento

através a experiéncia.

A Programacao em Légica Indutiva (PLI) € um subcampo da Aprendizagem de
Maquina que utiliza Programagdo em LoOgica como uma representagao
uniforme para exemplos, conhecimentos de base e hipéteses e faz uso da
Légica Matematica e da Aprendizagem de Maquina para aprendizado indutivo
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de padrées. Seu objetivo € generalizar o conhecimento para aplicar a qualquer
situagdo nova que venha a enfrentar em seu ambiente. Uma de suas principais
aplicacées é a inducao de hipdteses ou regras a partir de um conjunto de
treinamento. A representagcdo do conhecimento da Programagdo em Ldgica,
combinada com a habilidade de reconhecimento de padrées da Aprendizagem
de Maquina, torna a PLI uma solucéao viavel para a aprendizagem de ontologias
ja que elas tratam de maneira analoga o seu conhecimento. Porem a inducao
necessita de fatos para o seu funcionamento, isto €, a estrutura de uma
ontologia ndo é o suficiente na para a descoberta de padrdes, a indugao requer
fatos ou instdncias de um relacionado dominio para realizar os seus
mecanismos de inferéncia. As instancias de relacionamentos nao taxonémicos
de ontologias séo ideais para a constru¢cdao de uma base de conhecimento para
um sistema PLI, pois além de poder apresentar uma maior diversidade de

instancias estas representam a base na construcao de axiomas de ontologias.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para o aprendizado de axiomas
de ontologias utilizando a PLI, com o desenvolvimento de uma técnica e uma
ferramenta que realizam inferéncias indutivas a partir de suas instancias de

relacionamentos nao taxonomicos.

1.1 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

O “Capitulo 2” inicia-se com uma contextualizacao deste trabalho com a Web
semantica, é feita uma introducdo aos seus conceitos, objetivos, dificuldades e
tecnologias atuais. Trata também da definicdo formal das Ontologias e todos 0s
seus elementos, sua importadncia no contexto da Web semantica. E
apresentada a definicdo de aprendizagem e povoamento de Ontologias € o
modelo de aprendizagem em camadas. Apds o levantamento de conceitos
tedricos nas secoes finais sdo destacadas as tecnologias atuais que auxiliam
no desenvolvimento de Ontologias tal como uma ferramenta para a sua

manipulagéo, utilizada no desenvolvimento desse trabalho.

Uma breve introdugdo de aprendizagem de maquina € apresentada no
“Capitulo 3”, dando enfoque a aprendizagem indutiva. E dada uma explicagao

teorica da PLI, seus conceitos, suas estruturas de indugdo e uma
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exemplificacdo com o funcionamento da ferramenta Progol, ferramenta esta

que sera utilizada no desenvolvimento de uma ferramenta e na sua avaliagao.

O “Capitulo 4” propde de uma maneira pratica e exemplificada uma técnica
para a extragdo de axiomas de Ontologias intitulada TAILP (Technique for
Ontology Axioms extraction using Inductive Logic Programming) que aplica dos
conceitos da PLI juntamente com as definicdes formais de Ontologias para a
descoberta de regras através da inducao que podem vir a ser axiomas de uma

ontologia.

Em seguida, o “Capitulo 5” apresenta uma ferramenta de software para a
extracao semiautomatica de axiomas de Ontologias utilizando os passos da
técnica TAILP e a sua integracdo com o ONTOLEARN, que propde reunir todas
as ferramentas desenvolvidas no laboratorio de pesquisa GESEC em um
processo dinamico e incremental de aprendizagem e povoamento de

Ontologias.

Por fim, “Capitulo 6” apresenta um estudo de caso utilizando uma ontologia
no dominio do direito sucessério realizando a extracdo de axiomas com a
ferramenta desenvolvida. A entrada para a ferramenta é a Ontologia Family
Law j& previamente povoada utilizando um corpus no dominio do direito
sucessorio. A partir de seu conjunto de instancias e do “feedback” do usuario
serao inferidas hipdteses que poderao ser ou nao inseridas na Ontologia como
axiomas e uma analise dos resultados obtidos é feita. E finalmente no
“Capitulo 7” sdo apresentadas as conclusdes e consideracdes finais sobre
este trabalho.
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2 ONTOLOGIAS

Este capitulo foca o principal objeto de estudo deste trabalho que sédo as
Ontologias e a sua construgdo automatizada, dando énfase na aprendizagem
de um de seus componentes, os axiomas. Este capitulo esta organizado da
seguinte forma: A secdo 2.1 apresenta uma contextualizagdo das ontologias
como area de pesquisa da Web semantica e descreve os conceitos e objetivos
desse novo conceito de Web, assim como a importancia das ontologias como
meios de representacdo de conhecimento essenciais para 0 Sseu

desenvolvimento.

A secao 2.2 apresenta uma definicao formal de ontologias, aceita pelo grupo de
pesquisa GESEC e utilizada no decorrer desse trabalho, descrevendo cada um
de seus elementos e exemplificando-os. A secado 2.3 trata dos conceitos da
aprendizagem e povoamento de ontologias. A se¢éo 2.4, por sua vez, discute
sobre a construcdo automatizada de ontologias, descrevendo um modelo de
aprendizagem em camadas desenvolvida por Buitelaar, Cimiano e Magnini
(Cimiano, Hotho, & Staab, 2004). A seg¢do 2.5 apresenta a linguagem de
representacdo de ontologias OWL, onde sera posteriormente utilizada na
construcao de uma ferramenta para a extracdo de axiomas de uma ontologia
no capitulo 5. Por fim, abordando as tecnologias existentes para criacao,
manipulagéo e instanciacdo de ontologias é apresentada a ferramenta Protégé,
ferramenta utilizada para construgéo e visualizagdo das ontologias utilizadas ao

longo deste trabalho.

2.1 ONTOLOGIAS E A WEB SEMANTICA

Atualmente a Web 2.0 se caracteriza por um imenso conjunto de documentos
em linguagens de marcagdo como o HTML ou XML, largamente utilizadas no
desenvolvimento de sites. Essas linguagens Web descrevem o seu conteudo e
a apresentacado da informacdo, porém, descrevem somente a sua estrutura
léxica e sintatica, deixando a estrutura semantica a parte dessa descricao.
Somando-se a enorme quantidade de informagdes hoje disponiveis na Internet,
recuperar alguma informacao relevante tornou-se uma tarefa ardua. Devido a

falta de estruturagdo semantica da informacao disponivel, a Internet é hoje, um
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ambiente completamente hostil as entidades de software como os agentes
inteligentes. Essas entidades poderiam ter uma larga utilizagcdo em atividades

como o comércio eletrénico e sistemas de recuperacao de informacgéao.

Como resposta a demanda de aplicagbes capazes de processar as
informacdes contidas na internet Tim Berner’'s Lee, o “inventor” da World Wide
Web, em um artigo (Lee, Hendler, & Lassila, 2001) define o que vem a ser a
Web semantica onde as paginas Web possuem uma estrutura semantica. O
objetivo dessa definigcdo é permitir que as maquinas fagam o processamento da
informagcdo que atualmente é feito pelos seres humanos, sem a criacao de
sistemas inteligentes que manipulam a Web sintatica atual, mas modificando a

Web dando a ela um “significado”.

Para a criacao da Web seméntica sdo necessarias estruturas de representacao
de conhecimento que se ajustam ao ambiente distribuido e descentralizado que
€ a internet. A constante evolucdo de sistemas de representacdo de
conhecimento deu origem as ontologias. Esta tecnologia adapta-se
perfeitamente a necessidade de compartilhamento, reuso e manipulacao do

conhecimento dos sistemas inteligentes.
2.2 DEFINICAO DE ONTOLOGIAS

Representar o conhecimento disponivel na Web ndo é uma tarefa facil para a
Web Semaéntica, sdo necessarios mais do que algumas linguagens de
representacdo como XML e RDF. A caréncia de solugbes capazes de captar e
representar a semantica das paginas da Web criou uma demanda de servicos
que ajusta-se a aplicacdo de ontologias. Esta tecnologia desponta como uma

forma viavel de estruturar informacgdes esparsas disponiveis na rede.

Para analisarmos a Construcdo de Ontologias ou até a Construcéo
Automatizada de Ontologias (Cimiano, Hotho, & Staab, 2004) é necessario
estabelecer um conceito e também ter uma definicdo formal ao seu respeito.
Alguns autores divergem no conceito de ontologias, portanto, iremos usar a
definicdo formal utilizada pelo GESEC para facilitar a compreensao e para um

eventual reuso deste material em pesquisas futuras.

Uma Ontologia (Faria & Girardi, Um Processo Semi-Automatico para o
Povoamento de Ontologias a partir de Fontes Textuais, 2010) consiste em um

21



conjunto de conceitos e relacionamentos taxondmicos ou nao taxondmicos que
representam o conhecimento de um dominio especifico, a esses conceitos
estdo relacionados a propriedades e instancias que dao valores a essa
propriedade. Conceitos estes sdo organizados hierarquicamente pelos
relacionamentos taxonémicos. Esse tipo de organizacdo e definigdo formal
possibilita e facilita a compreensdo e o processamento da representacdo de
informacao por uma maquina e o compartiihamento e o reuso entre varios

agentes de software distribuidos pela internet.

Formalmente, uma ontologia pode ser definida como a tupla:
O:=(C,H,LR, P, A)

Onde:

a) C = CCu C'é o conjunto de entidades do dominio sendo modelado. O
conjunto C® é formado por classes, ou seja, conceitos que representam
entidades que descrevem um conjunto de objetos (por exemplo, “Mae” €
C% enquanto que o conjunto C' é formado por instancias, ou seja,

entidades Unicas no dominio (por exemplo, “Anne Smith” € C').

b) H = {tipo_de (c1,¢2) | ¢1 € C¢ A c2 € C® } é o conjunto de relacdes
taxonémicas que definem a hierarquia de classes da ontologia e séo
denotadas por “tipo_de(c+,c2)” indicando que c1 é uma subclasse de c2.

Um exemplo desse relacionamento é “tipo_de(Mae,Pessoa)’.

c) 1 ={é um(cq,c2) | c1 € C' A c2 € C° } U {propk(ci, valor) | cie C' } U
{reli{cy, Ca, ..., Cn) | Vi, cj € C'} é 0 conjunto de relacionamentos entre os
elementos da ontologia e suas instancias, por exemplo “¢_um(“Anne
Smith”, Mae)’, “data_de_nascimento (“Anne Smith”, “12/02/1980%)" e
‘mae_de(“Anne Smith”, “Clara Smith”)’ sdo relacionamentos entre

classes, relacionamentos, propriedades e suas instancias.

d) R = {rel(c1,C2-.., Cn) | Vi, ¢i € C°} é 0 conjunto de relacionamentos n&do

taxonémicos de uma ontologia. Por exemplo, “mae_de(Méae, Filha)”.
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e) P = {propk(citipo) | ci € C€} é o conjunto de propriedades das classes
de uma ontologia e seu tipo de dados basico. Por exemplo,
“data_de_nascimento(Mae, dd/mm/aaaa)’.

f) A: = {conditiony = conclusiony(cy, C2,..., Cn) | Vj, Ci € C® é um
conjunto de axiomas, regras que permitem checar a consisténcia da
ontologia e deduzir novos conhecimentos através de algum mecanismo
de inferéncia. O termo Condition, € dado por: Condition, = {(cond;,
cond,,..., cond,) | vz, cond, € H U | U R}. Por exemplo:
{comprou(Cliente, Livro1), autor(Autor, Livro1), autor(Autor, Livro2 )} —

"provavel-comprador”( Cliente, Livro2).

2.3 APRENDIZAGEM E POVOAMENTO DE ONTOLOGIAS

O suporte automatico ou semiautomatico na construcdo de Ontologias é
chamado de Aprendizagem de Ontologias (Shamsfard & Barforoush, 2003). A
Aprendizagem de Ontologias esta relacionada com a extragdo de elementos
(conceitos e relagdes) de dados de entrada e construir uma ontologia a partir
desses elementos. Essa construgdo pode ser manual, porém, € uma tarefa
custosa e que demanda muito tempo, sendo tediosa e passivel a erros, além

de cara e especifica ao propaosito.

Uma solugcdo para este problema é a automatizacdo da construcdo das
Ontologias. Essa automacéao, além de eliminar os custos citados, estabelece
uma melhor relacao entre a Ontologia e os dados de entrada como, por
exemplo, um corpus (o conceito de corpus, plural corpora, seria um conjunto de
documentos textuais relacionados a um determinado assunto) utilizado na
construcao de Ontologias a partir de fontes textuais que é o objetivo do projeto
Hermes, vigente no grupo de pesquisa GESEC. Outras abordagens para a
aprendizagem de Ontologias podem ser utilizadas como um processo de
construcao por camadas, descrito na se¢do 2.4, utilizando como um exemplo, o
objetivo deste trabalho que é a realizacdo da Aprendizagem dos axiomas de
uma ontologia a partir de outra previamente construida através de uma técnica

incremental na descoberta de novos axiomas a partir de instancias.
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Ja o processo complementar € o Povoamento de Ontologias que consiste em
uma abordagem para automatizar ou semi-automatizar a instanciacao de
extensbes de classes, seus relacionamentos nao taxondémicos e suas
propriedades, extensdes estas que sdo objetos Unicos na ontologia, também
conhecidos como instancias. Essas instancias sdo extraidas a partir do
conhecimento descoberto em diferentes fontes de dados como, por exemplo,
através de documentos textuais. Formalmente, o problema do Povoamento de
Ontologias é extrair um subconjunto I’ do conjunto | da definicdo de ontologia

apresentada na secao 2.2.

2.4 CONSTRUGAO AUTOMATIZADA DE ONTOLOGIAS

Na Construcdo Automatizada de Ontologias, deverdo ser utilizadas vérias
ferramentas e algoritmos para um modelo de aprendizado definido por
Buitelaar, Cimiano e Magnini (Cimiano, Hotho, & Staab, 2004). Esse modelo é
formado por camadas, cada uma das camadas é analisada e processada
individualmente em um conjunto de tarefas que visam a extragdo de

determinadas informagdes para a construcao de Ontologias (Figura 1)

Axiomas (A)

Propriedades (P)

Relagdes (R)

Hierarquia (H)

Conceitos (C°)

Sindénimos

Termos

Figura 1 - Camadas da Aprendizagem de Ontologias
e Termos
A extracdo de termos serve de base para as camadas seguintes e é parte
essencial da aprendizagem de Ontologias. Ela consiste em obter a partir de

fontes textuais termos que poderdo ser elementos (conceitos, relagdes, etc.)

gue constituem uma ontologia.
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As técnicas utilizadas nessa etapa sdo inspiradas no processamento da

linguagem natural e na recuperacao de informacao (andlise estatistica).
o Sin6nimos
A extracao de Sinénimos é importante principalmente para evitar a criagcdao de

conceitos redundantes. O WordNet (FELLBAUM, 1998) € uma ferramenta

muito usada para essa finalidade na lingua inglesa.
. Conceitos (C°)

Uma definicdo de conceito ainda ndo esta bem clara e consolidada, mas

segundo Buitelaar, Cimiano e Magnini, um conceito deve ter uma intensao
(descricao formal do objeto), uma extensdao (conjunto de instancias), Um
conjunto de realizac¢des linguisticas (conjunto de termos em linguagem natural
que o designam). Algumas abordagens como Programacdo em Ldgica Indutiva
e a Analise Formal de Conceitos realizam a extracao de conceitos com base na
intencdo. Também existem aquelas que se focam nas realizacées linguisticas,

€ 0 caso das técnicas de agrupamento.

o Hierarquia (H)

A extracdo de Hierarquias consiste em utilizar os conceitos adquiridos na
camada anterior e 0 corpus para extrair as rela¢des hierarquicas. Agrupamento
conceitual (Cimiano, Hotho, & Staab, 2004) e Agrupamento Hierarquico
(Maedche & Staab, 2004) sao exemplos de técnicas usados para extracao de
hierarquias.

o Relacdes (R)

Sao as relagbes que nao fornecem uma ideia de Hierarquia ou de instancia,
exemplo disso é: dono(Joaquim, Padaria).

o Propriedades (P)

Propriedades sao atributos simples relacionados a conceitos e instancias. Por
exemplo, um conceito carro, pode ter uma propriedade cor, que relaciona

instancias de carro a cores (vermelho, preto, branco,...).

o Axiomas (A)
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Os Axiomas sao verdades em um esquema Légico. Ha dois modelos
apresentados: Os Axiomas podem ser previamente definidos ou a extracao de
Axiomas pode ser feito como um processo de Aprendizagem. Como foi visto na
construgdo automatizada de Ontologias os dois modelos deviam ser
empregados para se obter um melhor resultado. Para a automatizacdo
completa de fato da construcao de ontologias usando o modelo apresentado é
necessario que cada uma dessas camadas seja extraida automaticamente de
um corpus de dominio especifico utilizando técnicas em pipeline em um

processamento dinamico e interativo.

25 OWL

As paginas da Web Semantica sdo baseadas em um conhecimento estruturado
em ontologias, que torna linguagens como a OWL (Web Ontology Language
ou linguagem de ontologias para a Web) extremamente importantes para o seu
desenvolvimento. A OWL & uma linguagem para definir e instanciar ontologias.
Uma ontologia OWL pode incluir descricbes de classes e suas respectivas
propriedades e seus relacionamentos. Essa linguagem foi projetada para uso
por aplicacdes que precisam processar o conteudo da informacdo ao invés de
apenas apresenta-la aos humanos. Ela facilita a interpretacao por maquinas do
conteudo da Web em relagdo a XML, RDF e RDF Schema por fornecer

vocabulario adicional com uma semantica formal.

A OWL é baseada nas linguagens OIL (Ontology Inference Layer, camada de
inferéncia para ontologias) e DAML (DARPA Agent Markup Language,
linguagem de anotagao para agentes do Departamento de Defesa dos Estados
Unidos), sendo a OWL hoje uma recomendacao da W3C para a representacéo
de ontologias para a Web seméantica. Ela vem ocupando um papel importante
em um numero cada vez maior de aplicagdes e vem sendo foco de pesquisa
para ferramentas, técnicas de inferéncia e extensdes de linguagens. Nesse
cenario desponta uma poderosa ferramenta para a construcdo e manuseio de

ontologias: o ambiente Protégé (Gennari, 2003).

A Figura 2 ilustra um exemplo de uma ontologia em OWL com as definicées da

Classe “Person” e de suas subclasses “Man” e “Woman”.
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<rdf:RDF

xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-nsg"
xmlns:protege="http://protege.stanford. edo/pluginsfowl /proteges"”
xmlnz:xsp="http://www.owl-ontologies.com/2005/08/07/xsp.owlg"
xmlns:owl="http://www.w3.org/2002/07/owlg"
xmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchemnag"
xmlns:swrl="http://www.w3.00g/2003/11/swrls"
xmlns:awrlb="http://www.w3.org/2003/11/swrlbs"
xmlns="http://www.owl-ontologies.com/familyg"
xmlns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schemna#"

xml:base="http://www.owl-ontologies.com/family">

<owl:Cntology xdf:about=""/>

<owl:Class rdf:ID="Man">
<rdfs:subClassCf>

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

</rdf=s:subClass0f>

</fowl:Class:>

<owl:Class rdf:ID="Woman">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Person"/>

<fowl:Class>

<owl:0ObjectProperty rdf:Il="uncle of">
<rdfs:range rdf:reszource="#Person"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Man"/>

</owl:CbjectPropexrty>

<Man rdf:ID="Man 1">
<uncle of>

<Woman rdf:ID="Woman 3"/>

</uncle_of>

</Han4

¢/rdf:RDF>

Figura 2 - Exemplo de uma ontologia OWL.

2.5.1 Tipos Basicos da OWL

Para definir uma ontologia em OWL, é preciso em primeiro lugar, dizer onde
estdo, na Web, as classes primitivas das ontologias para que se possam definir
novas classes como subclasse destas. Também é necessario determinar um
namespace para a nova ontologia, isto € codificado da seguinte forma num

trecho da ontologia chamado de Headers, como no exemplo da Figura 3.

<rdf:RDF
xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:protege="http://protege.stanford.edu/plugins/owl/protege#"
xmlns:xsp="http://www.owl-ontologies.com/2005/08/07/xsp.owl§"
xmlns:owl="http://www.w3.org/2002/07/owlk"
xmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#"
xmlns:swrl="http://www.w3.0rg/2003/11/swrl#"
¥mlns:swrlb="http://www.w3.0rg/2003/11/swrlb#"
zmlns="http://www.owl-ontologies.com/family#"
xmlns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xml :base="http://www.owl-ontelogies.com/family">

</rdf :RDF>

Figura 3 - Headers da OWL
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A definicio de classes e subclasses é realizado pela marcagao
<rdfs:subclassOf/>, como a Figura 4 demonstra, que Man é subclasse de

Person.

<owl:Class rdf:ID="Man">
<rdfs:subClassOof>
<owl:Class rdf:ID="Person"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>

Figura 4 - Definicao de taxonomia na OWL.

A instanciacdo de Classes é demasiadamente simples, como é mostrado
abaixo. Um fato digno de nota, € que, em logica de descri¢cdes, a definicao dos

atributos nao tem de estar junto com a classe.

<Man rdf:ID=”Man_l"/>

Os Relacionamentos ndo taxonémicos sao chamados de ObjectProperty e séo
descritos por ranges e domains, que restringem as classes que podem
participar desse relacionamento. A instanciacdo do relacionamento &
determinada como a Figura 5 demonstra.
<owl:CbhjectProperty rdf:ID="oncle of">
<rdfs:range rdf:resource="#Person"/>

<rdfs:domain rdf:resource="#Man"/ >
< /owl:0bjectProperty>

«Man rdf:ID="Man 1">
<uncle of>
<Woman rdf:ID="Woman 3"/>
</uncle of>
{fHanﬂ

Figura 5 - Definicio de relacionamento ndo taxonémico e sua instancia.

2.6 PROTEGE

As Ontologias estdo se tornando cada vez mais populares em esquemas de
modelagem de servicos de gestdo de conhecimento e aplicagdes para a Web
Semantica. O desenvolvimento de ferramentas para visualizar graficamente
ontologias esta crescendo para ajudar na sua avaliagdo e andlise. A
visualizagdo grafica ajuda a navegar e compreender a estrutura de uma
ontologia.
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O Protégé (Gennari, 2003) é uma das ferramentas mais amplamente utilizadas
no desenvolvimento de ontologias, se trata de uma plataforma open source
desenvolvida em Java pelo centro de pesquisa para Biomedicina de Stanford
que dispde de um conjunto ferramentas e uma API para a modelagem, criagéo,
visualizacdo e exportacao de Ontologias em varios formatos de representagao
recomendados pela W3C tal como, RDF, OWL. Protégée fornece um editor
intuitivo para ontologias e tem extensbes para a sua visualizacao,
gerenciamento de projetos, engenharia de software e outras tarefas de
modelagem. Possui uma plataforma extensivel para novos componentes com o
intuito de adicionar novas funcionalidades e servicos. Existe um numero
crescente de plug-ins que oferecem uma variedade de caracteristicas
adicionais, tais como ferramentas extras de gestdo de ontologia, o suporte a
geracdo de resultados multimidia, mecanismos de pesquisa, métodos de

resolucao de problemas que utilizam motores de raciocinio, etc.

A sua interface grafica (Figura 6) possui funcionalidades para adicionar classes
e suas subclasses, instancias, relacionamentos. Torna-se muito util para
assim como para definir os seus

instanciar classes de ontologias,

relacionamentos ndo taxondmicos e suas propriedades.

B\

<¢ family Protégé 3.4.2  (file\C\Users\Nailson\Desktop\family.pprj, QWL / RDF Files)

Reasoning Code Tools Window  Collaboration  Help

File

ODEE BB

Edit Project OWL

By oy < =

f‘é\protégé

[ @ Metadata(famiy) |

OWLClasses | B Properties | 4 Individuals | = Forms |

INDIVIDUAL EDITOR for Wo...

op =[5 1f

For Project: @ family

Class Hierarchy

INSTANCE BROWSER

For Class: Woman

Aszserted Inferred

ol Thing
v Person
Man (9

Wiotman (5]

Ass T ‘k + X ‘&
[ Woman_T0
@ \Woman_11
& \oman_12
@ \Woman_13
@ \oman_14
@ \woman_15
& \oman_16
@ \woman_17

-

-

|v|

For Individual: | wi-ontologies. com/famity#\

(565 & [E
Property |
rdfs:comment

"

Figura 6 - Interface grafica do Protégé, na secao de definiciao de instancias de uma ontologia.
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3 PROGRAMACAO EM LOGICA INDUTIVA

A Programacao em Ldgica Indutiva (PLI) ( (Bratko, Kubat, & Michalski, 1998)
(Michalski, Cambonell, & Michell, 1983) € um campo de interse¢cdo do
Aprendizado de Maquina e da Programacao em Logica (Figura 7) que investiga
o aprendizado de hipéteses. Uma das suas aplicacbes € a descoberta de
padrbes através da inducdo. A descoberta de padrdes pode servir por sua vez
para a criacdo de regras de inferéncia para uma base de conhecimento ou
como axiomas em uma ontologia. Por exemplo, dada uma base de
conhecimento o objetivo é, usando a PLI, induzir novas regras para a base de
conhecimento. Esta secédo apresenta os conceitos de Aprendizado de Maquina
e da PLI, demostra também a ferramenta Progol que utiliza a PLI para a

inducéo de regras.

Aprendizado Programacéio Programagéo

de em Légica em
Maquina Indutiva Légica

Figura 7 - Programacao em Logica Indutiva, intercessao entre o Aprendizado de Maquina e a
Programacao em Logica.

3.1 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

As maquinas foram criadas com o objetivo de realizar tarefas de forma
automatica e, primeiramente, eram dotados de algoritmos estruturados e
previsiveis em um paradigma que consistia somente de uma entrada e suas
respectivas saidas. Porem, as percepcdes do ambiente e a sua interagdo com
ele podem servir ndo sé para gerar agdes, mas também para melhorar a

habilidade da maquina a reagir no futuro.

O Aprendizado de Maquina (Bishop, 2006) € uma area da Inteligéncia Artificial

cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o
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processo do aprendizado, com algoritmos que, através da experiéncia
permitem ao computador aperfeicoar o seu desempenho em alguma tarefa.

O Paradigma de Aprendizado de Maquina inclui a aprendizagem Indutiva, que
extrai regras e padrées de grandes conjuntos de dados a partir de observacoes
dados, ou seja, obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto de exemplos
(conjunto de treinamento), a aprendizagem dedutiva, que extrai regras
especificas sobre um dominio a partir de um dado conhecimento de fundo’
(background knowledge) e a aprendizagem conexionista que utiliza conceitos
de redes neurais para treinamento e aprendizagem de regras. Além disso,
varios Paradigmas de Aprendizagem podem ser integrados em uma estratégia
multipla (sistema de mdltipla estratégia) (Lavrac & Dzeroski, 1994). Os estudos
de aprendizagem de maquina costumam distinguir trés casos de aprendizagem
(Russel & Norving, 1995): aprendizagem supervisionada, nao-supervisionada e

por reforgo.

Na aprendizagem supervisionada (Monard & Baranauskas, 2003), o objetivo
€ gerar um classificador capaz de definir corretamente a classe de novos
exemplos ainda nao rotulados a partir de raciocinio sobre exemplos externos
ao sistema de aprendizado, ou seja, a aprendizagem de uma nova funcéo a
partir de exemplos de sua entrada e saida de forma a se aproximar o maximo
possivel da funcéo perfeita. O aprendizado supervisionado € bastante utilizado
na mineracdao de dados para o aprendizado de Arvores de Decisdo, na
Programacao em Ldégica Indutiva e, também, na realizacdo de treinamento de

Redes Neurais.

O problema da aprendizagem nao-supervisionada consiste da aprendizagem
de padrdes de entrada, quando ndo sao fornecidas os seus valores de saida
especificos, portanto, existe a incerteza sobre a saida esperada, desta forma,
€ necessario utilizar os métodos probabilisticos para obtencédo de resultados.
Uma de suas principais aplicacbes é desvendar a organizacao dos padrdes
existentes nos dados através de clusters (agrupamentos) consistentes, como,
por exemplo, em técnicas de clustering na mineracdo de dados e na

aprendizagem de redes bayesianas.

' “Background knowledge”, também chamado de conhecimento prévio ou conhecimento de fundo, é um
conjunto de fatos, ou informacdes que descrevem o mundo em um dado dominio.
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Por fim, na aprendizagem por reforco o agente ndo recebe um objetivo, ele
deve ser aprendido por reforco (com o uso de recompensas). O agente recebe
uma avaliagdo na execucdo de sua agao. Essa pode ser positiva
(“recompensa”) ou negativa (“puni¢ao”), o resultado é armazenado e servira de
referéncia para a proxima acao do agente. Uma das primeiras aplicagcbes da
aprendizagem por reforco foi na década de 50 em um jogo de damas, ela

também é muito utilizada na area da robdtica.

3.1.1 Aprendizagem a partir de observacoes

A Aprendizagem Indutiva € um campo da Aprendizagem Logica que faz jus ao
titulo, ao aprender com base em indugdes, através de exemplos. A estrutura
que aprende € chamada de agente (aprendiz). O agente aprende regras ao
observar o conjunto de exemplos, e seu objetivo € generalizar o conhecimento
para aplicar a qualquer situagao nova que venha a enfrentar em seu ambiente,

ou seja (Russel & Norving, 1995):

Dada uma colegao de exemplos de f, retornar uma fungdo h que se aproxime
de f.

A funcédo h é chamada hipétese. A Figura 8 demostra o ajuste de uma fungéo
de uma unica variavel, que seria a hipétese a ser induzida a alguns pontos
dados, representando os exemplos. Por fim a ultima funcdo chega a uma
hipbtese consistente com os pontos dados, porque concorda com todos 0s
dados.

fix) fix) fix) fix)

x -~
-~
/ e
-
/
x

fﬁz /
7\
X 57" -;v"“ﬂ \/

X x X X

a) b) () d)

Figura 8 - a) Exemplo de uma hipétese linear niao consistente com todos os pontos. b) hipétese de polindomio de grau
2, mais consistente que a hipétese (a). ¢) hipdtese consistente com os dados. d) hipétese de maior grau polinomial
consistente com todos os pontos.
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A Figura 8 também ilustra o problema fundamental da inducédo e a primeira
questdo na aprendizagem indutiva que define como escolher entre as varias
hipoteses disponiveis. Uma resposta é definida pela lamina de Ockham (Russel
& Norving, 1995), que consiste em escolher a hipétese mais simples
consistente com os dados, pois as hipdteses mais complexas que os proprios
dados deixam de extrair algum padrao deles.

No exemplo da Figura 8 podemos perceber que a ultima hipdtese (d) atinge um
grau polinomial superior ao da hipétese (¢) que se aproxima mais dos valores
esperado e ambas estao consistentes com os exemplos disponiveis. Portanto
esta devera ser a hipbtese escolhida pelo agente como a melhor hipétese
induzida em relacao aos pontos.

Deve-se ter em mente que a possibilidade ou impossibilidade de encontrar uma
hipotese simples e consistente depende fortemente do espaco de hipoteses
escolhido, dizemos que um problema de aprendizagem pode ser realizavel se o
espaco de hipoteses contem a fungdo verdadeira, do contrario ela é

irrealizavel.

3.2 PARADIGMA LOGICO

Para a definicho de Programagdo em Logica Indutiva sera necessario
primeiramente uma revisdo do paradigma logico e da programacao em ldgica.
Este capitulo introduz os termos e conceitos utilizados no decorrer desse
trabalho e é fundamental para o entendimento das na parte tedrica e pratica da
PLI, discutida posteriormente na Sec¢éo 3.3.

O Paradigma Légico é um paradigma de programacao declarativo que faz uso
da Légica matematica para resolver problemas. Segundo este paradigma
programas sao relacdes matematicas. Relacbes sdo mais genéricas do que
mapeamentos, portanto programacao légica € mais alto nivel que imperativa ou
funcional. Os Métodos de Aprendizagem Légicos trazem muitas vantagens na
construcdo de sistemas inteligentes (Duarte, 2001) como a facilidade em
acrescentar novos fatos a um sistema, sem mudar outros fatos e pequenos
procedimentos. A Programacdo em Ldgica tenta estender estas vantagens
para todas as tarefas de programacgdo. Na abordagem légica qualquer
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computagdo pode ser vista como um processo de tornarem explicitas as
consequéncias de uma regra, ou seja, a execug¢ao de um programa implica na
deducdo de informagbes que estdo implicitas nas relagdes contidas no

programa.

3.2.1 Programacao em Logica

A Linguagem da Légica Proposicional ndo € adequada ou suficiente para
representar relagbes entre objetos, no caso, para a Programagédo em Ldgica &
utilizada a Légica de Primeira Ordem (LPO). Por exemplo, se fossemos usar
uma Linguagem Proposicional para representar “Jodo € pai de Maria e José é
pai de Joao” usariamos duas letras sentenciais diferentes para expressar ideias
semelhantes, por exemplo, p para simbolizar “Jodo & pai de Maria” e q para
simbolizar “José é pai de Jodo” e nao estariamos captando com esta
representacao o fato de que as duas frases falam sobre a mesma relagao de

parentesco entre Jodo e Maria e entre José e Joao.

Outro exemplo do limite do poder de expressao da Linguagem Proposicional é
sua incapacidade de representar instdncias de uma propriedade geral. Por

exemplo, se quiséssemos representar em linguagem proposicional “Qualquer

z

objeto € igual a si mesmo” e “3 é igual a 3, usariamos letras sentenciais
distintas para representar cada uma das frases, sem captar que a segunda

frase é uma instancia particular da primeira.

A LPO pode expressar fatos sobre todos os objetos no universo e considera o

mundo com:
— Objetos (casas, cores, etc.);
— Relagbes (maior que, dentro, tem cor);
— Fungdes (pai de, melhor amigo de);
— Propriedades (grande, pequeno);

— Regras — conectivo de implicagdo (—) ou de equivaléncia (<) que

permitem expressar regras gerais.
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Por exemplo, a representacdo em de LPO da sentenca “Homens e mulheres

sdo categorias disjuntas’. E expressa como: “homem(X)— = mulher(X)”.

A base da Programacao em Légica (Winston & Horn, 1981) é um modelo que
contém axiomas ldgicos (proposigdes) que representam fatos e regras que
inferem novas informagdes. Por exemplo: “Uma baleia € um mamifero” seria
um fato ou uma informacdo. “Todo mamifero tem sangue quente” € uma regra
que representa conhecimento. Entdo, por um mecanismo de inferéncia
dedutiva podemos também inferir o fato de que “uma baleia tem sangue

quente”.
Os mecanismos de inferéncia podem ser:

— Dedutivo: O conhecimento € inferido a partir do que ja existe, mas que

estava implicito, o conhecimento € sempre verdadeiro.

s

— Indutivo: O conhecimento obtido é intrinsecamente novo, induzido a

partir de exemplos, o0 novo conhecimento pode ou nao ser verdadeiro.

— Analégico: Dado outro problema e sua solucdo, relaciona os dois

problemas para se chegar a uma nova solugéo.

Na Programacdo em Ldégica dedutiva um programa consiste em um conjunto
de fatos conhecidos e regras que formam a base para formular consultas,

como por exemplo:
p: Todo homem é mortal
q: Socrates é homem

E formular consultas que retornam valores resultantes de uma busca top-down,
estes podem ser retornados verdadeiro ou falso, como por exemplo: “Sdocrates
€ mortal?”. Nesta o programa retornaria verdadeiro, pois, dadas as premissas o
programa infere através de regra de dedugdo chamada de silogismo que
“Socrates € mortal’. A consulta do tipo “homem(X)’, retornaria a lista de

homens dispostos na base de conhecimento, que nesse caso seria “Sdcrates’.
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3.2.2 Clausulas de Horn

As Clausulas de Horn tem um papel fundamental na Programagao Légica e
para a Légica construtiva, elas sao disjun¢des de Clausulas de Primeira Ordem
conhecidas também como predicados.

Representam proposi¢gdes na forma: se p entdo g na forma:

p—qouqg<—p

Sao classificadas em (Winston & Horn, 1981):

— Incondicionais: (Fatos) ndo contém condicées.
Exemplo: “3 é um namero inteiro”
inteiro(3) <, ou simplesmente, inteiro(3)

— Positivas: (Regras) possuem uma ou mais conclusoes.
Exemplo: “Todo numero natural € inteiro”
inteiro(X) <« natural(X)

— Negativas: (Consultas), Ndo apresentam conclusées.
Exemplo: “Sera 3 um namero inteiro?”

«— inteiro(3)

— Definidas: (condicionais), A seguinte formula é um exemplo de clausula de
Horn (definida):

~rpVrgV..VrtVu

Usando a ldégica classica proposicional, tal féormula pode ser reescrita
ainda, de forma equivalente, no formato cabeca < corpo, da seguinte

forma:
u—(pPrqh..")
Exemplo: Para que um numero seja natural, ele deve ser inteiro e positivo.

natural(X) < inteiro(X) " positivo(X)
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3.2.3 Prolog

Prolog (Warren, 1983) € uma linguagem de programacao em légica, um tipo de
linguagem declarativa e interpretada. Um programa em Prolog é constituido por
uma base de conhecimento, que contem informacées acerca de um
determinado dominio. Uma base de conhecimento é constituida por um
conjunto de sentengas declaradas no formato das clausulas de Horn, estas séo

condicionais (regras) ou incondicionais (fatos).

A execucdo de um programa em Prolog € basicamente uma consulta, para
tanto sdo feitas buscas e comparagées da consulta com a base de
conhecimento. Para a realizagdo dessa busca o motor de inferéncia do Prolog
é ativado (o motor de inferéncia do Prolog é um algoritmo de Backtracking?,
este segue o padrdo de uma busca em profundidade de uma arvore) fazendo
comparacoes para obtencédo de um resultado para a consulta.

As clausulas em primeira ordem s&o descritas no modelo das clausulas de
Horn formadas por “cabeca:-corpo” (o ‘- €& utilizado como operador
condicional, pode ser lido como se), todas as clausulas s&o terminadas com o

.. Fatos s&o clausulas sem corpo e consultas sao clausulas sem cabeca e

regras sé@o clausulas de Horn completas.

A seguir é apresentado um exemplo de uma base de conhecimento em Prolog

no dominio da familia:

[

s Fatos:
ser pai(joao, pedro).
ser pai (pedro, jose ).

% Regras, do tipo:

ser avo(X, Y) :- ser pai(X, Z),ser pai(z, Y).

* Backtracking é um algoritmo geral que utiliza a for¢a bruta para localizar todas as possiveis solu¢des de
um problema computacional, este faz uma busca incremental de candidatos para as solugdes, e abandona
cada parcial candidato, logo que determina que ele ndo possa ser completado com uma solucdo vélida
para o problema.
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Uma consulta poderia ser:

?- ser avo(joao, Jjose).

O valor retornado nessa consulta, utilizando a base de conhecimento
especificada acima é:

yes.
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3.3 INTRODUCAO A PLI

Enquanto a maioria das técnicas de Aprendizagem de Maquina faz a aquisicéo
por meio de aplicacbes e métodos procedurais (métodos estatisticos,
linguisticos, baseado em padrdes), a PLI oferece uma forma declarativa de
aquisicéao, facilitando a inser¢ao de novas informag¢des sem modificar métodos
ou procedimentos. A mesma vé o programa e os dados de entrada como um
comando loégico em relagdto ao mundo e o processo de elaborar as
consequéncias explicitas, como um processo de inferéncia (Bratko, Kubat, &
Michalski, 1998), utilizando uma colecao de exemplos de conhecimento e
induzindo hipoteses (Figura 9).

Conjunto de :> Aprendizado e |:> Hipotese(s)
Treinamento PLI

Figura 9 - O processo de induc¢ao de hipéteses a partir de exemplos na PLIL.

Em varias areas a PLI esta sendo aplicada com sucesso e para uma grande
variedade de problemas de classificacdo e previsdo como o diagnostico de
doencas em pacientes ou em plantas e na descoberta de propriedades

mecanicas do ago com base nas suas caracteristicas quimicas.

Estes problemas podem ser resolvidos com o emprego do aprendizado Indutivo
a partir de exemplos, referido como aprendizado indutivo de conceito, onde
regras de classificacdo para um conceito especifico devem ser induzidas de

instancias (ou nao instancias) daquele conceito.

3.4 CONCEITOS BASICOS

O problema em aprender em PLI pode ser descrito da seguinte forma (Duarte,
2001): Dado um conhecimento prévio B de um certo dominio, expresso como
um conjunto de predicados em LPO no formato das clausulas de Horn
invertidas; um conjunto de exemplos ou fatos positivos E* (Instancias
verdadeiras da clausula a ser aprendida) e possivelmente de exemplos
negativos E° (exemplos falsos e restritivos da clausula a ser aprendida); um
sistema que utiliza a PLI geraria um predicado l6gico chamado de hipétese H

39



tal que (Muggleton & Raedt, Inductive Logic Programming: Theory and
Methods., 1994):

— Todos os exemplos E* podem ser derivados de B*H.
— Nenhum exemplo negativo E™ pode ser derivado logicamente de B H.

Por exemplo, considere o aprendizado de um relacionamento entre pessoas de
uma familia, sabe-se que o seu avd é o pai de um de seus genitores, porem
essa regra nao esta explicita na base de conhecimento. Tendo o seguinte

conhecimento prévio B descrito em LPO:
B = ( Father_of (Jo&do, Lurdes).
Mother_of (Lurdes, Luciano).

Mother of (Lurdes, Alice).

Os exemplos E* estabelece relacionamentos verdadeiros entre um avd e seus

netos.
E* = | Grandfather of (Jodo, Luciano).

Grandfather_of (Jo&o, Alice).

Também podem ser adicionados relacionamentos que ndo séo verdadeiros

(exemplos negativos E°), que restringem a busca da clausula de Hipotese.
E" = ( < Grandfather_of (Luciano, Jo&o).
<« Grandfather_of (Alice, Jo&o).

De posse do conjunto de conhecimento prévio B e de fatos E* e E’, 0 aprendiz

deve induzir com o uso da PLI a hipétese H.

H ={ Grandfather_of (X, Y) < Father_of (X, Z), Mother_of (Z, Y).
A hipétese H satisfaz as seguintes condigées (Duarte, 2001). Que sao:
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v H ndo é consequéncia de B"E’, isto é, B"E" ¥ H, condicao

chamada Satisfacdo Posterior;

v Todos os exemplos E* podem ser derivados de BAH, isto é, B"H

= E*, condicdo chamada Suficiéncia Posterior;

A PLI mostra-se como um eficiente método para a extracao de regras, pois
possibilitam meios através da inducédo a descoberta de padrdes, as hipdteses
encontradas nesse processo poderao ser novas regras acrescentadas em uma
base de conhecimento, ha também uma abordagem probabilistica que pode
ser utilizada em conjunto com a PLI para uma obtengcdo de uma maior

confiabilidade na regra gerada.

Um método para a aquisi¢cdo de novas regras para uma base de conhecimento
€, com posse dos fatos contidos em uma base de conhecimento de certo
dominio e expressas em LPO, o objetivo € induzir, usando a PLI, clausulas que

se tornam regras para essa base de conhecimento.

3.5 MECANISMOS DE TENDENCIA

Qualquer coisa que influéncia a forma em como o aprendiz gera as
inferéncias indutivas baseadas nas evidéncias € chamada de Tendéncia.

Existem, fundamentalmente, duas formas de tendéncias (Duarte, 2001):

— Tendéncia Declarativa: define o espaco de hipétese a ser considerado
pelo aprendiz, isto é, o que procurar;

— Tendéncia de Preferéncia: determina como procurar no espago de
hipotese, definido pela tendéncia declarativa, isto é, quais hip6teses
levar em consideragdo, quais hipoteses devem ser modificadas, entre

outros.
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A tendéncia de preferéncia é utilizada quando existem varias hipéteses
que descrevem todos os exemplos e é necessaria alguma base para graduar
essas hipoteses, ou seja, para decidir qual ou quais sdo as mais relevantes.

A tendéncia declarativa € dividida em dois tipos: sintatica e seméantica. A
tendéncia sintatica impde restricbes na forma das clausulas permitidas na
hip6tese, como por exemplo, existir apenas clausulas positivas na hipétese. A
tendéncia semantica impde restricdes no significado, ou no comportamento das

hipbteses.

Utiliza-se na maioria dos sistemas PLI, tais como, Progol (Muggleton,
Inverse Entailment and Progol, 1995), FOIL (Muggleton & Raedt, Inductive
Logic Programming: Theory and Methods., 1994), entre outros, 0s mecanismos
de tendéncia para reduzir o espaco de busca e definir um conjunto de
hipoteses/regras a serem descobertas.

3.6 ESTRUTURAS PARA INDUGAO DE HIPOTESES

Nesta secdo sdo exemplificadas algumas estruturas basicas para a Inferéncia
Indutiva de Regras, isto é, a forma como se procuram clausulas na linguagem
de hipétese® que sdo consistentes com os exemplos contidos em um conjunto
de treinamento. Como foi dito anteriormente, a inducdo é a inversao da
deducgado, porém na “deducdo inversa” podem ser usados (assim como na
deducéo propriamente dita) varios tipos de estruturas para inferéncia de novas
informacdes e seu uso ou nao geralmente depende do formato do

conhecimento prévio B e das evidéncias E*.

3.6.1 Utilizacao de modelo de regras

O objetivo de um modelo para a criagdo de regras é criar qualquer descrigao,
ou seja, um “template” para que haja uma restricdo no espago de hipdteses
possiveis (Duarte, 2001), que geraria uma significativa reducao de operacoes
em algum algoritmo de busca. Por exemplo, na construcdo de um grafo de

refinamento, varios ramos poderiam ser descartados por ndo se adequarem ao

? A linguagem de hipétese pode ser um literal qualquer contido na base de conhecimento
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modelo de regra diminuindo assim o espaco de busca. Estes modelos
poderiam ser dados diretamente pelo usuéario ou por meio de derivacdes de
regras aprendidas.

No sistema Progol esse mecanismo de modelo de regras é representado pela
declaracdo de Modes®. Uma representacdo simples seria uma declaragéo do

tipo:
a(X,Y):-p(X,2),p(Z,Y).

O uso desse modelo de regra restringiria a linguagem de hipétese e reduziria o
espago de busca a clausulas com um corpo constituido por dois literais que
possuem aridade dois.

3.6.2 Busca em Grafo de Refinamento

Um grafo de refinamento pode ser definido como grafo direto e aciclico, cuja
raiz é o literal candidata a cabeca da clausula, os ndés sédo clausulas de
programa e as arestas correspondem as operagdes basicas de refinamento:
substituicdo de uma variavel por um termo e adicao de um literal ao corpo de

uma clausula.

O grafo de refinamento funciona com uma busca top-down que inicia com uma
clausula genérica que é refinada (especializada) repetidas vezes até que a
clausula ndo cubra mais os exemplos negativos (Lavrac & Dzeroski, 1994).
Esta técnica funciona da seguinte maneira: para uma linguagem de hipéteses e
um conhecimento prévio do dominio, 0 espaco de hipdteses de clausulas de
programa €& um reticulado, isto é, um conjunto de clausulas reduzidas,
estruturado pela generalizacdo ordenada do 6-subjugamento (Muggleton &

Raedt, 1994).

A Figura 10 mostra um exemplo de arvore de refinamento gerada na indugéao

da clausula de ‘avo_de/2’, com base em uma dada base de conhecimento.

* Um conjunto de declaragdes de mecanismos de tendéncia que especificam ao sistema Progol “o que procurar”.
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[ avo_de(X,Y):-mae_de(X,Z) ]

avo_de(X,Y):-pai_de(X.Z) ] [ avo_de(X,Y):-genitor_de(X,Z) ]

“J \ |

avo_de(X,Y):-pai_de(X,2), avo_de(X,Y):-pai_de(X,Z), avo_de(X,Y):-genitor_de(X,Z),
pai_de(Z,Y) mae_de(Z,Y) genitor_de(Z,Y)

Figura 10- Exemplo de um grafo de refinamento, no dominio da familia.

3.6.3 Resolucao Inversa

Desde que uma regra dedutiva de resolugdo € completa para dedugédo, uma
inversdo da resolucdo deveria ser completa para indugédo (Lavrac & Dzeroski,
1994), ou seja, se uma regra de deducao serve para todos 0s casos, uma regra
criada a partir da inversao desta poderia ser valida.

A resolucao Inversa consiste no uso de um conjunto de operadores de
implicagdo criados com o intuito de reverter a deducao. Entre eles estao:

e Absorcao

q< A p<AB
q<A p<qB

¢ Identificacao
p<AB p<—Aq

q<B

e Intra-Construcao
p<AB p<AC
q<B pe=Aq q<C

e Inter-Construcao
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p< AB q<AC
p<r,B r<A qer,C

3.7 PROGOL

O Progol € um sistema de PLI e um interpretador de Prolog que combina o
modelo proposto “Inverse Entailment” (Muggleton, Inverse Entailment and
Progol, 1995) com a busca da clausula mais genérica para a mais especifica
através de um Grafo de Refinamento. O Progol é um tipo de sistema PLI
declarativo, no qual o usuario declara explicitamente o formato da cabega e do
corpo da hipdtese, estas declaragbes sdo chamadas de declaracdes de
“‘Modes” que servem como um ‘guia’ para a construgdo de um grafo de

refinamento.

3.7.1 Entrada do Progol

Um arquivo de entrada (Figural1) padrao para esse sistema consiste de cinco

secoes:

- Na secédo “Definicoes” sao setadas algumas condicdes que o Progol
disponibiliza como, por exemplo, especificar ao aprendiz que apenas 0s
exemplos positivos s&o levados em consideragdo no processo de
inferéncia.

— A secdo “Modes” é formada por declaracbes de modeh, onde sao
declaradas as clausulas candidatas a cabec¢a da hip6tese e modeb, onde
sdo declaradas as clausulas candidatas a corpo da hipétese. Todos os
argumentos sado “tipos” que devem ser valorados, por exemplo, Jodo
pertence a classe “Pessoa”, em LPO essa declaracdo poderia ser
“Pessoa(Joao)”. Os argumentos das clausulas podem ser do tipo +, - ou
#, que indicam respectivamente, varidveis de entrada, de saida e
constantes;

— Na secdo “Tipos” sao declarados os tipos dos argumentos e exemplos,
como por exemplo: “Pessoa(José)’, ou seja existe um tipo “Pessoa” e

José é um tipo de pessoa.
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regras que compdem o conhecimento existente.

que condizem com a declaragdo de “modeh’.

Na secédo “Conhecimento prévio” sdo declaradas as clausulas simples e

Na secao “Exemplos positivos e negativos” sado declarados clausulas

E apresentado a seguir um exemplo de arquivo de entrada cujo objetivo é o

aprendizado da regra avd_de/2 (avd de uma pessoa) (Figura 11).

o)

% Aprendendo avo de genitor pai.
% Definicgdes

:— set (posonly)?

o)

% Declaracdes de Mode (H)

o)

% Declaracgdes da cabeca das hipoteses:

:— modeh (1,avo de (+pessoa, +pessoa)) ?

o)

% Declaragdes do corpo das hipoteses:

:— modeb (*,genitor de(-pessoa,tpessoa))?
- modeb(*,genitor_de(+pessoa,—pessoa))?

o)

% Tipos

pessoa (joao) .
pessoa (maria) .
pessoa (jose) .
pessoa (pedro) .
pessoa (ana) .
pessoa (joana) .
(

pessoa (fred) .

o)

% Conhecimento Prévio (B)

genitor de (X, Y) :- pai de(X, Y).
genitor de(X, Y) :- mae de(X, Y).
pail de(joao, maria).

pai de(joao, Jjose).

pail de(jose, pedro).

pai de(pedro, joana).

mae de (maria, ana).

mae de (maria, fred).

o)

% Exemplos positivos (E+)

avo_de (joao,pedro) .
avo_de (jose, joana) .
avo_de (joao, ana).

Figura 11 - Exemplo de arquivo de entrada para o Progol, contendo uma base de conhecimento no
dominio da familia.
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3.7.2 Saida do Progol

A saida do programa (Figura 12) é gerada quando se usa o comando

‘generalize(avo_de/2)?’ no exemplo ‘avo.pl’ descrito na se¢ao anterior.

|- [Generalising avo_de(joao,pedro) .]

avo de(A,B) :- pai de(A,C), pai de(A,D), pai de(B,E), genitor de(A,C),
genitor de(A,D), genitor de(B,E), genitor de(D,B), pai de(D,B), mae de(C,F),
mae de(C,G), genitor de(C,F), genitor de(C,G).

[Most-specific clause reduced by 2 literals]

[Most specific clause is]

avo de(A,B) :- pai de(A,C), pai de(A,D), pai de(B,E), genitor de(A,C),
genitor de(A,D), genitor de(B,E), genitor de(D,B), pai de(D,B), mae de(C,F),
genitor de(C,F).

[Learning avo_de/2 from positive examples]

[C:-0,8,7,0 avo de(A,B) .]

[C:1,8,5,0 avo_de(A,B) :- pai de(A,C).]

[C:0,8,5,0 avo _de(A,B) :- pai de(A,C), pai de(A,D).]
[C:-6,4,4,0 avo de(A,B) :- pai de(A,C), pai de(B,D).]
[C:0,8,5,0 avo de(A,B) :- pai de(A,C), genitor de(A,C).]
[C

:0,8,5,0 avo _de(A,B) :- pai de(A,C), genitor de(A,D).]

Figura 12 - Exemplo de construciao da arvore de refinamento no sistema Progol.

A saida da uma ideia do algoritmo de busca que o Progol usa, testando,
generalizando e especificando clausulas de hipéteses a partir dos exemplos
positivos. No final da saida € mostrado a clausula de hip6tese mais especifica e
sao retornados alguns detalhes da inferéncia realizada (Figura 12). Na saida do
Progol (Figura 13) séo retornados alguns detalhes da inferéncia indutiva e uma

linha que se refere a regra induzida, nesse caso, a regra em LPO seria:

avo_de(A,B) :- pai_de(A,C), genitor_de(C,B).

01 explored search nodes]
3,p=8,n=2,h=0
Result of search is]

[2
f=
[

avo_de(A,B) :- pai_de(A,C), genitor_de(C,B).

[2 redundant clauses retracted]

avo de(A,B) :- pai de(A,C), genitor de(C,B).
[Total number of clauses = 1]
yes

[:- generalise(avo de/2)? - Time taken 0.04s]

Figura 13 - Resultado da inferéncia indutiva realizada pelo Progol.



4 UMA TECNICA PARA A EXTRAGCAO DE AXIOMAS DE UMA
ONTOLOGIA UTILIZANDO A PROGRAMACAO EM LOGICA
INDUTIVA

A adicao de axiomas em Ontologias é um conceito fundamental para a sua
Aprendizagem, pois a representacao de conhecimento proposta por elas nao
estaria completa sem a presenca de regras em sua estrutura. O conhecimento
nada mais é do que informagdes gerais ou regras sobre um dominio que
interligam elementos de informacéo, com a finalidade de representar padrdes.
A partir desses padrbes novas informacdes podem ser derivadas,
possibilitando o reuso de um grande volume de informacédo. Os axiomas sao
definidos como verdades absolutas em um esquema légico. Logo, devido a
essa definicdo, estes restringem a insercdo de informagbes contraditérias na
ontologia. Além disso, a representagdo do conhecimento oferece uma
informacao seméantica mais direta com o dominio modelado, aumentando a sua

expressividade.

De acordo com sua defini¢cdo formal, uma Ontologia, ou parte dela, poderia ser
abstraida em uma base de conhecimento, 0s seus axiomas se tornariam regras
e as suas instancias de conceitos e instancias de relacionamentos se tornariam
fatos descritos em logica primeira ordem. Com base nessa prerrogativa
podemos igualmente afirmar que o conhecimento representado por uma
Ontologia poderia ser utilizada por um sistema de PLI para a representacao de
seu conjunto de treinamento. Isso demostra a facilidade que a PLI tem de se
inserir no contexto da Aprendizagem de Ontologias. A PLI, portanto, se mostra
uma alternativa bastante viavel e eficaz para a manipulagdo do conhecimento
contido em uma Ontologia, possuindo todas as ferramentas necessarias para o
aprendizado e representacado de seus axiomas. Este trabalho esta focado na
descoberta de axiomas com base nos relacionamentos ndo taxonémicos e em

suas instancias.

Visando a area do aprendizado de ontologias, foi elaborada uma técnica que
utiliza os conceitos da PLI e da Aprendizagem de Ontologias para a aquisicao
de Axiomas em Ontologias. Este capitulo descreve a TAILP (Technique for
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Ontology Axioms extraction using Inductive Logic Programming), uma técnica
semiautomdtica para inferéncia indutiva de axiomas de uma ontologia a partir
de uma ontologia previamente povoada utilizando a PLI e das suas
subatividades. O problema pode ser descrito como, dada uma ontologia
povoada® de dominio estabelecido, o objetivo é induzir regras ou axiomas, com
base nas instancias de relagdes ndo taxonémicas da ontologia utilizando a PLI.
Estas regras induzidas ou hipdteses, apds algum critério de avaliacéo, tornam-
se axiomas no contexto da aprendizagem de Ontologias. A técnica utiliza os
conceitos da Aprendizagem Indutiva descritos no capitulo 3. Portanto para que
haja aprendizado indutivo é necessaria a presenca de um conjunto de
treinamento, que por sua vez, serdo as instancias da ontologia. Este conjunto
de instancias deve ser representativo o suficiente para que a regra seja
aprendida, isto €, a regra precisa estar implicita na colecdo de instancias da
ontologia para que mecanismos de indugcdo possam, por meio de algoritmos,
identificar padrdes e refina-los até que estes cubram todos os exemplos
disponiveis.

A Figura 14 apresenta de uma forma genérica as tarefas propostas pela técnica

na extragao de axiomas em uma ontologia.

Conjunto de Regras induzidas Ontologi
Ontologia - o instancias em LPO . ntologia
5 | Extracao de instancias Geragdo da Insercdo de nova modificada
. _— Y . R
da ontologia Hipéteseinduzida regra na ontologia

Figura 14- Tarefas genéricas da técnica TAILP

A tarefa intitulada “Extracado de elementos da ontologia” recebe como entrada
uma Ontologia povoada e nela é realizada a extracdo dos elementos da
ontologia, isto €, extracdo do conjunto instancias I’ = {relx( ¢, €2, ..., €n) € | }
que participam das relagbes pertencentes ao conjunto R relevantes no
processo de indu¢do da nova regra e do conjunto das instancias I’’= {é_um(c;,
c2) € | | c1 € I’} necessérias para o aprendiz restringir o seu campo de busca.

Em posse do conjunto de instancias extraidas da ontologia, na tarefa “Geracao

5 . . . P .z
Uma ontologia povoada é uma ontologia que jd passou pelo processo de povoamento e, portanto, ja
possui instancias no seu conjunto I.
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da hipotese induzida” sera construida uma base de conhecimento B = I’ U I’
no padrdo de alguma ferramenta PLI dada como entrada para o aprendiz. Este
sistema por sua vez realiza a inferéncia indutiva por meio de algoritmos da PLI
e retorna um conjunto de clausulas em LPO que serdo as hip6teses geradas
pela técnica. Por fim esse conjunto de hipdteses ird passar por uma avaliagdo
para posteriormente vir a tornar-se um axioma da Ontologia, na tarefa final da

técnica intitulada “Insergdo de nova regra na ontologia”.

4.1 EXTRAGAO DE INSTANCIAS DE UMA ONTOLOGIA

Uma vez que a técnica TAILP se utiliza de instancias de relagdes nao
taxonémicas para realizar inferéncias é necessaria a extragdo de determinados
elementos dessa ontologia dada como entrada. Primeiramente a regra
resultante do processo de indugéo estara em LPO no formato das clausulas de
Horn invertidas, ou seja, no formato “a<b” (se b entdo a). Desconhecemos
qual a cabeca (conclusao) da regra a ser induzida, por isso a primeira atividade
da tarefa “Extracdo de instédncias de uma Ontologia” é, como Figura 15
demostra, a extracao de todas as relacées nao taxondmicas da ontologia para
a posterior escolha da relagdo que ira vir a ser a conclusdo da hip6tese ou

regra induzida.
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Extragdo de instancias da Ontologia

Conjunto de
relagGes nao

Ontologia

Extracdo de todas as taxonomicas Selegdo da relagdo da
—> - . P _—
relagdes ndo taxondmicas cabega da hipdtese
Relagdo cabeca
da hipotese
l Conjunto de
Relacdes candidatas instancias de
= P 06 lagoes
Extragdo de relagdes | @ corpo da hipétese 5 instanci reae
s d Extracdo de instancias
candidatas a corpo de relacdes
da hipdtese
l Conjunto de
instancias
] de classes
Extracdo de tipos
(C)
Extragdo regras

Conjunto
de regras

Figura 15 — Detalhamento da tarefa “Extracio de elementos da ontologia”

Por se tratar de uma técnica semiautomatica essa tarefa deve caber ao usuario
ou especialista de dominio, porem um sistema tipo batch poderia percorrer
todas as relagdes ndo taxonémicas da Ontologia e, para cada uma, aplicar os
passos seguintes da técnica. Uma desvantagem para esse tipo de abordagem
€ a demora no tempo de execuc¢ao em relacdo ao numero de relacionamentos
contidos na Ontologia e do conjunto de instancias que cada um possui, pois
cada passo devera ser refeito varias vezes no intuito de nao inserir informacoes
irrelevantes na base de conhecimento criada. Dependendo do tamanho dessa
base de conhecimento o sistema PLI é for¢cado a realizar a busca da hip6tese
em um escopo bem maior de alternativas, realizando mdultiplas vezes a mesma
operacdao. Outra desvantagem seria a quantidade elevada de hipoteses
retornadas, muitas delas ndo seriam relevantes ao processo de Aprendizagem
da Ontologia, pois, dependendo do seu dominio especifico, nem todo
relacionamento ndo taxonémico de uma ontologia possui uma regra légica
consistente e que dela s&o deduzidas novas informagoes.

Com posse da relagao pertencente ao conjunto R que participara da regra sao
extraidas todas as instancias da classe I’ que participam dela, ou seja, o
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conjunto de instancias que participam da relagéo ndo taxonémica “rel(c;, c;)’

escolhida e que pertencem ao conjunto | na atividade “Extragdo de instancias

_—— Stuart |

ather_of ‘ Wa_nf

Granfather of | Jonh Granfather of Fose Granfather of
!

\ Father of k;atha’_nf %nther_o

Jonhson Joanna Peter ;)Cnusin_nf

Father of
¥

Bill

Figura 16 - Rede semantica representando as relacdes nao taxondomicas de uma Ontologia no
direito da familia.

da relacao”. Esse conjunto de instancias extraido se tornar&o fatos na base de
conhecimento e por fim serda o conjunto dos exemplos positivos E+ utilizados
pelo aprendiz PLI, discutido na seg¢do 3.3 do capitulo 3. A partir dessas
informacgdes o sistema PLI, com o uso de algoritmos e estruturas de dados, ira
realizar a busca pelo conjunto hipéteses H. Pode-se afirmar contudo que se a
relagdo escolhida ndo possuir nenhuma instédncia na Ontologia de origem o
sistema PLI nado conseguira realizar qualquer inferéncia indutiva, pois, o
aprendizado indutivo se baseia principalmente em seu conjunto de treinamento

para realizagcao de buscas e procedimentos.

Por exemplo, utilizando uma ontologia do dominio da familia (Figura 16), o

conjunto de todas as relagées nao taxonémicas do conjunto R seria:
Father_of(Man, Person);
Grandfather_of(Man, Person);
Cousin_of(Man, Person);

Sibling _of(Person, Person);
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Mother_of(Woman, Person).

Se destas relacdes fosse escolhida a relacao Father of /2, as instancias que

participam dessa relacao seriam em LPO:
Father of(Stuart, John);
Father_of(Stuart, Rose);
Father_of(Peter, Bill);
Father_of(John, Johnson);
Father_of(John, Joanna).

ApGs essa etapa é feita a extracao de relacées candidatas a corpo da regra
considerada como hip6tese. Para a identificacao de relagdes nao taxonébmicas
que possam vir a participar da nova regra foi criada uma heuristica:
Identificando uma ou varias instadncias do relacionamento que € a cabeca da
hipbtese basta verificar as relagdes nas quais aquelas instancias também
participam. Na busca da relacdo candidata selecionamos um ou Varios
exemplos positivos aleatoriamente, nela um par de instancias de classe estao
relacionadas, estas instancias podem estar associadas a outros
relacionamentos, provavelmente estas sdo as relacbes ndo taxondémicas que
estamos tentando descobrir como corpo da hipétese. Como mostrado no

exemplo a seguir.
Na relagao “Grandfather_of /2” foi identificada a seguinte instancia em LPO:
“Grandfather_of(Stuart, Johnson)”, cujas instancias sao {Stuart, Johnson;
Stuart e Johnson participam das seguintes relacées:
Father of(Stuart, John);
Father of(Stuart, Rose);

Grandfather_of(Stuart, Joanna);
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Grandfather_of(Stuart, Johnson);
Grandfather_of(Stuart, Peter);
Father_of(John, Johnson);
Cousin_of(Johnson, Peter);
Sibling_of(Johnson, Joanna).

Portanto, as relagdes do conjunto {Father _of, Grandfather of, Cousin_of,
Sibling_of} sdo candidatas a corpo da regra a ser induzida. Novamente séo
extraidas todas as instdncias das “relacbes candidatas” e adicionadas ao
conjunto de insténcias I’. Para todas as instancias ja extraidas identifica-se
também a que classe esta pertence, o conjunto I”. Toda essa informacao
extraida constituira o conjunto B, do conhecimento prévio. O corpo da hip6tese
a ser induzida esta implicita nesse conjunto, portanto sem instancias para

popular o conjunto B a inferéncia indutiva sera incapaz acontecer.

Para o exemplo utilizado todas as instancias participam da mesma classe
Person, no tipo “é um(c,, Person)’ porem, elas também pertencem as
subclasses Man e Woman, para facilitar a aprendizagem serao inseridas
somente as subclasses de Person. Portanto para este exemplo especifico a

identificacado de classes seriam representadas da seguinte forma em LPO:
Person(Stuart);
Man(Stuart);

Person{dohrson)

Man(Jonson);

Person(Rose):

Woman(Rose);
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Esta etapa representa a “Identificagdo de Tipos” e é importante para deixar a
técnica mais abrangente para outros casos de outros dominios, como por

exemplo, em uma ontologia de uma livraria pode haver relagdes do tipo:
Buy(Client, Book);
Write(Writer, Book);
Has interest(Client, Writer);

Nessas relagdes participam instancias de classes diferentes, como por
exemplo, a relacdo Buy/2 estabelece uma relagéo entre a classe Client e a
classe Book, para o aprendiz que utiliza PLI a identificacao e classificagao
dessas instancias em tipos serve para estreitar a busca e evitar a criagdo de
regras que estdo em desacordo com a estrutura das relagées que participam
dela. O conjunto de Tipos também é acrescentado no conjunto B.

Um passo final da subatividade € o acréscimo de regras ao conjunto B, essas
regras sdo axiomas contidos na Ontologia de origem. Uma abordagem para
identificar quais axiomas serdo relevantes para a técnica é identificar, na
cabeca e no corpo da regra, relacbes nao taxonbmicas ja extraidas

anteriormente, estas seréo transcritas em LPO e participarao do conjunto B.

Terminada essa etapa podemos dizer que estamos em posse dos exemplos
positivos E+ e do conhecimento prévio B extraidos da Ontologia de origem
indispensaveis para o processo de inducao utilizando a PLI. Um elemento ndo
menos importante para a PLI € o conjunto dos exemplos negativos E- porem
uma questdo € criada: Como identificar exemplos negativos em uma
Ontologia? Quais os beneficios que o0 seu acréscimo acarretaria ao processo

de inducdo de axiomas em Ontologias?
4.2 GERACAO DA HIPOTESE INDUZIDA

Como a técnica TAILP faz uso de um sistema PLI para realizar inferéncias, as
instancias extraidas na atividade anterior serdo utilizadas para a criagdo de um

conjunto de treinamento no padrao de alguma ferramenta PLI. Essa base de
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conhecimento para o sistema PLI é dividida, como o capitulo 3 descreve, dos
exemplos positivos E+ que sdo as instancias de do relacionamento que sera a
cabeca da hipétese induzida e do conhecimento prévio B, que consiste das
instancias extraidas dos relagdes candidatas a corpo da hipétese, as instancias
de classe e também os axiomas ja contidos na Ontologia que possuem no
conjunto de sua regra algum relacionamento ndo taxonémico extraido. Apés a
criacao desse conjunto de treinamento na atividade “Formatagéo de arquivo de
entrada para o sistema PLI” o aprendiz utiliza técnicas em PLI, descritos na
secdo 3.6 do capitulo 3 para inferir e generalizar hipoteses que sao
consistentes com a base de dados. Utilizando o exemplo da secéo passada, a
cabeca da regra sendo Grandfather of /2 e as clausulas do corpo
determinadas pela heuristica descrita na atividade “Extracdo de elementos da
ontologia”, para a entrada dessa tarefa seria construida a seguinte base de
conhecimento contento as instancias das relagdes que participardo da criacao

da regra:
Grandfather_of(Stuart, Joanna);
Grandfather_of(Stuart, Johnson);
Grandfather_of(Stuart, Peter);
Father_of(Stuart, John);
Father_of(Stuart, Rose);
Father_of(John, Johnson);
Father_of(John, Joanna);
Father_of(Bill, Peter);
Cousin_of(Johnson, Peter);

Sibling_of(Johnson, Joanna);
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Essa base de conhecimento® sera a base para a criagdo e formatagdo de um
arquivo de entrada para um sistema PLI na tarefa “Geracdo da hipdtese
induzida” (Figura 17) e da insercdo desse arquivo como entrada para um
sistema PLIl. Ao processar esse arquivo de entrada, por exemplo, o sistema
Progol deve retornar uma clausula em LPO da seguinte forma:

Grandfather_of(X, Y) — Father_of(X, Z), Father_of(Z, Y);

Geragdo da Hipétese Induzida

Conjunto de Arquivo de entrada Regra induzida
instdncias Criagdo de um conjunto no formato definido em LPO

de treinamento para um Sistema PLI

sistema PLI

Figura 17 - Geracao da hipotese induzida

4.3 INSERCAO DE NOVA REGRA NA ONTOLOGIA

Antes da hip6tese gerada pela técnica ser considerada axioma de uma
Ontologia ela necessita passar por algum tipo de avaliacao, esta pode ser por
meios estatisticos ou através do “feedback” do usuario (Figura 18) na atividade
intitulada “Avaliagdo das hipéteses”. Um novo estudo sobre a validacao dos
axiomas poderia ser feito como, por exemplo, o uso de métodos estatisticos
que utilizem um conjunto de teste e que confirmem a validade da hipotese
através da analise dos elementos retornados a partir de uma inferéncia
dedutiva dessa hipoétese ou com o treinamento de uma rede neural para
identificacdo do comportamento da Ontologia apds a hipbtese ser inserida
como axioma. No caso da regra induzida ser verdadeira entdo esta sera
inserida no contexto da aprendizagem de Ontologias como um novo axioma da

Ontologia de origem.

% Uma base de conhecimento é constituida de afirmacdes e regras que descrevem algum dominio especifico.
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Insercdo de nova regra na Ontologia

Conjunto de Regras em LPO Axiomas

regras em LPO

Ontologia
modificada

Avaliagdo das Transcrigdo de regras Insergdo de novos
hipéteses em axiomas axiomas na ontologia

Figura 18 - Insercdo de novo axioma na ontologia

A definicdo de Axioma de uma Ontologia definida no capitulo 2 diz que: A =
conditionx = conclusiony (c1, c2,.., cn). Na LPO as regras sao
representadas no formato das clausulas de Horn invertidas: conclusao se
condicdo, portanto uma das etapas da insercdo do axioma induzido na
Ontologia de destino devera ser a inversdo da regra gerada. O processo de
adicdo de um axioma a ontologia dependera da linguagem que a descreve, por
exemplo, na ontologia OWL em algumas ferramentas como o Protégé os
axiomas sdo descritos em SWRL’, como segue a recomendacao da W3C.
Geralmente o sistema PLI utiliza a LPO para a representagdo do conhecimento
processado e da hipétese, portanto para a inser¢cdo da hipdétese gerada no
arquivo que contem a ontologia em questao tera de haver primeiramente uma
conversdo da linguagem utilizada pelo sistema PLI para a linguagem de

representacdo utilizada na ontologia.

7 SWRL (sigla para seméntic web rule) é uma linguagem de regra para web seméntica que combina OWL
e RuleML e segue o formato XML.
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5 IMPLEMENTACAO E INTEGRAGAO DA TAILP NA FERRAMENTA
APPONTO

Para automatizar a execugado das fases descritas no Capitulo 4, que explana
como podemos fazer a extracdo de axiomas de uma ontologia utilizando a PLI,
foi desenvolvida uma ferramenta que auxilia a aplicacao da técnica TAILP.

A Ferramenta recebe como entrada uma ontologia povoada de extenséo “.owl”
e apOs algum processamento e interacbes com o0 usuario, previstas pela
técnica proposta, realiza a inferéncia indutiva de hipéteses que seréo avaliados
e por fim inseridos na estrutura do arquivo OWL como axiomas em SWRL.

A TAILP foi desenvolvida na versdo 7 da linguagem de programacao Java,
para a implementacao da ferramenta foram utilizadas as seguintes APIs:

e Framework Apache Jena na versdao 2.7.2, desenvolvida pela “The
Apache Software Foundation”. Amplamente empregada no
desenvolvimento de aplicagdes para Web Semantica. O Jena fornece
uma colecado de ferramentas e uma biblioteca Java para construcao de
Apps, ferramentas e servidores baseados na Web semantica.

e Biblioteca Java do Protégé, na versao 3.4.2, discutido anteriormente, na
secao 2.6 do capitulo 2. Esta biblioteca faz a incorporacdo de vérias
funcionalidades para manipulacao, criacéo e visualizacao de Ontologias

em diversos formatos, incluindo o RDF(S), a OWL e o XML Schema.

A linguagem utilizada para definir e instanciar as ontologias na TAILP € a OWL
que é a linguagem recomendada pela W3C desde fevereiro de 2004. E
atualmente a tecnologia mais aceita e difundida no desenvolvimento de
aplicacbes em Web semantica. Os Axiomas por sua vez sdo definidos em
SWRL, linguagem de representacéo de regras criada como uma extensao para
a instanciagdo de regras logicas na OWL. A ferramenta utiliza também o
sistema PLI Progol para realizacdo de inferéncias Indutivas na busca de
hipbteses.

Uma interface grafica foi elaborada com o intuito de avaliar os resultados das
tarefas propostas pela a técnica, assim como tornar a sua interacdo com o
usuéario de uso facil e intuitivo. A interface foi integrada com a ferramenta
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APPONTO (Monteiro, 2012), uma ferramenta em desenvolvimento pelo grupo
de pesquisa GESEC que tem como objetivo final a Aprendizagem e
Povoamento de Ontologias através de documentos textuais.

Este capitulo inicia-se com a breve apresentagéo e descricdo da ferramenta
APPONTO e de suas funcionalidades na se¢ao 5.1. A secao 5.2 apresenta a
integracao da interface grafica desenvolvida, a TAILP com a ferramenta
APPONTO, e finalmente, um breve detalhamento da sua plataforma e um
passo a passo do funcionamento da ferramenta é feita, exemplificando e
detalhando todos os passos do processo de extracdo de axiomas de uma
ontologia. Por fim a secédo 5.3 é responsavel pelo detalhamento das principais
classes da ferramenta. Posteriormente, no capitulo 6, € apresentado um estudo
de caso para a aprendizagem de axiomas em uma ontologia no dominio da

familia utilizando a TAILP.

5.1 APPONTO

A ferramenta APPONTO estd sendo desenvolvida pelo grupo de pesquisa
GESEC e visa integrar todos os resultados do projeto de pesquisa HERMES
visando o seu objetivo final que € a aprendizagem e povoamento automaticos
de uma Ontologia a partir de documentos textuais. Futuramente a APPONTO
incluird novas funcionalidades para a aprendizagem e povoamento incremental
em que as ferramentas consigam se comunicar e trabalhar em conjunto em um
processo que compreende todas as camadas da aprendizagem e povoamento
de Ontologias.

A Figura 20 mostra a tela inicial da interface grafica da APPONTO. Nela,
devera ser escolhida a tarefa na construcdo de Ontologias que o usuario

deseja realizar, a Aprendizagem ou o Povoamento.
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Figura 20 - Tela inicial da ferramenta APPONTO.

A Aprendizagem (Figura 19) compreende as técnicas destinadas a
Aprendizagem de Ontologias, a entrada para a maioria das técnicas € um
Corpus de um dominio especifico, por se tratarem em sua grande maioria de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural e a saida sera um arquivo
OWL contendo a Ontologia aprendida pelo processo selecionado.

Aprendizado de Ontologias

Identificagdo das classes
O Estatistico (© Uinguistico

Identificagdo da Hierarquia
(U Diigida peio Wordnet

identificagdo dos axiomas

(U Programacdo em Légica Indutiva

identificagdo de refacionamentos ndo taxondmicos
identificagdo de propriedades
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As opcoes para Aprendizagem disponiveis sado: a identificagdo de Classes, a
identificacdo de Hierarquia (relacdes taxondmicas) e por fim a identificacéo de
Axiomas que utiliza a técnica TAILP desenvolvida e integrada na Ferramenta
APPONTO. Outras funcionalidades serdo posteriormente acrescentadas, como
a identificacdo de relacionamentos ndo taxon6micos e a identificagcdo de
Propriedades. Como pode ser visto a finalidade da aprendizagem de ontologias
na APPONTO é agrupar todas as camadas de aprendizagem do modelo
proposto por Buitelaar, Cimiano e Magnini, descrito no capitulo 2, secéo 2.3,
para a construgdo automatizada de ontologias.

A primeira secdo que podemos verificar na interface grafica € a “ldentificacéo
das classes” que pode ser feita com o uso do método estatistico ou do método
linguistico. Para o método estatistico utiliza-se a ferramenta NLPDUMPER
(Macedo, 2010) que faz a extracdo das classes candidatas contidas em um

corpus e retorna um arquivo de texto com todos os elementos encontrados.

Na “Ildentificacdo da Hierarquia” que visa fazer a extracdo de relacbes
taxondbmicas de uma ontologia duas abordagens estdo disponiveis para
utilizacdo: a Wordnet e Andlise Formal de Conceitos. Futuramente sera
adicionada uma ferramenta que realiza uma abordagem dirigida pela base de
dados do Wordnet® na construcdo de uma OWL contendo Conceitos de Classe
e relacionamentos n&o taxondmicos. A abordagem que utiliza a Analise Formal
de Conceitos foi extraida a partir da ferramenta FCAIMPL (Galvao, 2010) que
realiza a aprendizagem de Hierarquias de Conceitos e tem como resultado uma

ontologia em formato OWL contendo as camadas C e H aprendidas.

A “ldentificacdo de Axiomas” faz parte da Aprendizagem do conjunto A, dos
Axiomas, de acordo com Cimiano esta seria a ultima camada a ser aprendida
no processo de desenvolvimento de ontologias em camadas. Na selecao do
método “Programacdo em Loégica Indutiva” a interface grafica da TAILP é
apresentada ao usuario, esta ferramenta é produto final do estudo da técnica
que utiliza PLI para inferéncia de axiomas, a sua interface grafica e a sua
utilizacéo serdo discutidos nas préximas secoes.

¥ O Wordnet é uma base de dados lexical organizada por significado. Ela foi desenvolvida na
Universidade de Princeton por George A. Miller e categoriza conceitos e expressdes em lingua inglesa em
quatro grupos: substantivo, verbo, adjetivo e advérbio.
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Para o Povoamento de Ontologias (Figura 21) na tarefa de “ldentificagéo de
Instancias” estdo disponiveis o método estatistico ou método linguistico. O
método estatistico é realizado novamente pela ferramenta NLPDUMPER e
preserva a funcionalidade de criar arquivos de instancias candidatas
semelhantes a sua interface original. O método Linguistico esta relacionado a
ferramenta DIPPAOTool que implementa o processo DIPPAO (Faria C. G.,
2013), realizando o povoamento automatico de ontologias utilizando uma
ontologia para a geragao automatica de regras para extrair instancias a partir

de textos e classifica-as como instancias de classes da ontologia.

. = B 4
Povoamento de Ontologias
Corpus | Abrir
Dir. Saida | Abrir
Identificacdo de Instancias
_} Estatistico

Construgdo do Classificador

Ontologia Abirir

[T Exiragdo de Informagdo
| Povoar Onlologia |

Figura 21 - Secao de Povoamento de Ontologias da APPONTO.
Na parte inferior da interface contem uma funcionalidade denominada
“Construcao do classificador’ que permite o usuario apods a insercdo de uma
ontologia em formato OWL fazer a instanciagdo e gerar uma ontologia povoada

utilizando o corpus selecionado.
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5.2 INTEGRAGAO DA TAILP

Foi desenvolvida uma interface grafica (Figura 22) utilizando plug-ins contidos
na IDE do NetBeans, na versao 7.2, que sintetiza os passos da técnica TAILP
para a extragcdo de axiomas de uma ontologia e a interagcdo com o usuario
necessaria. A interface estd integrada na ferramenta APPONTO e esta
localizada na area do Aprendizado de Ontologias, na sec¢ao “ldentificacao de
Axiomas”. A interface é exibida apos a selegdo do método da Programacao em

Légica Indutiva na secao da Identificacdo dos axiomas.

5 S
Aprendizado de Ontologias
Corpus :
Abrir
Saida: Abrir
Identificacdo das classes
() Estatistico () Linguistico
Identificacdo da Hierarquia
(L) Dirigida pelo Wordnet () Andlise Formal de Conceitos
Identificagdo dos axiomas :
(® Programacio em Ldgica Indutiva
_[ InicioT Relacies T Resultados ]
TaILP
Ontolegia Ontologia de entrada Abrir
Saida Diretdrio de Saida | Aprir |
Executar |
Identificacdo de relacionamentos ndo taxondmicos -
Identificagdo de propriedades :
[ Aprender ontologia J

Figura 22 - Tela da Aprendizagem da APPONTO, na tarefa da Identificacio de Axiomas
utilizando PLI.
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A ferramenta &€ composta por trés fases representadas por guias em um painel
principal na interface gréfica, cada uma demostra uma das tarefas da técnica
TAILP, sendo a primeira a “Extragao de elementos da Ontologia”, seguida por a
“Geracao da Hipdtese Induzida” e por fim a “Insercdo de nova regra na
Ontologia”. A tela inicial da ferramenta (Figura 23) representada pela guia
“Inicio” contem dois campos de entrada para a selecédo do arquivo OWL em
que se deseja aplicar a técnica e do diretério de saida para a ontologia
modificada criada ao final dos passos da técnica. Acionando o botao “Executar’
a ferramenta carrega a ontologia dada como entrada e faz a extragdo de todos

0s seus relacionamentos ndao taxonémicos utilizando a APl do framework Jena.

(® Identificacdo de Axiomas

_[ Inicio l Relacdes I Resultados ]

TalLP Il

Ontologia | ppocumentos\GESECIFamilyLaw.owl Abrir

Saida D:\Documentos\GESEC Abrir

Executar

Figura 23 - Tela inicial da TAILP, selecionando ontologia de entrada e diretorio de saida.

Ap6s o carregamento da ontologia e da extracdo de suas relacbes nao
taxonbmicas uma segunda tela (Figura 24) sera apresentada com uma

listagem de todos os relacionamentos extraidos da OWL dada como entrada.

@ Identificacdo de Axiomas ”I
Inicio | Relagdes T Resultados ]

Escolha uma relacio:

|father_of(man,Person) -~
grandfather_of(man,Person)

grandson_of(man,Person)

daughter_of(woman,Person)

sister_of(woman,Person)

m

-

3

R Ty Ity

Figura 24 - Selecao de uma relacao candidata a cabeca da hipétese. 65



O objetivo desta segunda atividade da ferramenta é a escolha da relacao que
vird a ser a cabeca da hipétese induzida. Apds a selecdo de uma das relacdes
listadas, ao clicar no botdo “OK” a ferramenta extrai todas as instancias da
relacao selecionada utilizando consultas em SPARQL na Ontologia de entrada.
No proximo passo a ferramenta usa a heuristica proposta pela TAILP para
extrair relagdes candidatas ao corpo de hipdtese e faz a extracdo de todas as
suas instancias. A ferramenta ainda extrai todas as instancias das classes que
participam dos relacionamentos extraidos. Apds a extragdo de todos os
elementos requeridos € criado um arquivo de entrada para o sistema de PLI
Progol, contendo a base de conhecimento com o conjunto B e E+ extraidos em
LPO e algumas configuracdes necessarias para o processo de inducdo. A
ferramenta se conecta com o executavel do sistema PLI utilizando chamadas
ao sistema operacional via batch dando como argumentos o arquivo de
entrada, que € a base de conhecimento construida nas etapas anteriores e 0
diretério de saida e o sistema PLI retorna as hipéteses induzidas pelo processo

de inferéncia realizado.

O préximo passo da ferramenta € a avaliacdo da hipétese pelo usuério, para
garantir que o axioma adicionado seja verdadeiro e consistente. As hip6teses
inferidas serao listadas em uma nova tela de Resultados (Figura 25), caso a
hip6tese inferida ndo esteja correta o wusuario podera seleciona-la e
pressionando o botdo “Remover Axioma” a ferramenta retira essa hipétese da
lista de possiveis axiomas. Apds a avaliacao e exclusao de hipdteses pelo
usuario ao pressionar a opgao “Salvar Axioma(s)’ o arquivo “TAILP.owF sera
criado no diretério de destino escolhido previamente contendo os axiomas
inferidos incluidos em seu corpo em formato SWRL que esta no padrédo XML.
Foi utilizada a APl do Protégé para incluir os axiomas inferidos a nova ontologia
OWL no padrao utilizado pelo Protégé, a linguagem SWRL.
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@® Identificacio de Axiomas

Inicio | Relacbes Resultados]

L 1
Resuitados:

[ father_of(?C,?A)" father_of(?C,?B) -> brother_of(?A,7B)

| Remover Axioma J L Salvar Axioma(s) J

Figura 25 - Avaliacio e selecao de axiomas inferidos a serem adicionados na OWL.

O usuario também tem a opcao de retornar as tarefas anteriores e refaze-lo em
um processo incremental quantas vezes quiser como, por exemplo, o usuario
podera voltar a funcdo de escolha de relacdo da cabeca da hipotese
selecionando a guia “Relagbes”, caso outra hipotese tiver sido inferida ela
aparecera na tela de resultados junto com os resultados da nova inferéncia.
Apoés a avaliagdo das novas hipoteses inferidas o usuario poderda inserir toda a
lista de axiomas na Ontologia pressionando o bot&do “Salvar Axioma(s)”. Porem
a carga de ontologia sé podera ser feita uma vez, selecionada outra ontologia

as outras tarefas concluidas anteriormente sdo descartadas.

67



5.3 PRINCIPAIS CLASSES DA FERRAMENTA TAILP

A Figura 26 apresenta as estruturas da ferramenta APPONTO, a seguir serao
descritas as principais classes que constituem a ferramenta TAILP com o

objetivo de um melhor entendimento da ferramenta desenvolvida.

=& APPONTOWorkshap
= {5 Pacotes de Codigos-Fonte
+{::} <pacote default=
+:----{__} InterText

4§----L_} InterText, Jape

4:----{__} InterText. Jena

42----{__} InterText. TextEngineer
-FE InterText.WordNet
4§----L_} InterText.act

i---L_} Tailp

- &5 JenaClass.java

- |&] JenaException.java
- || OntExtractor.java

- apponto

F:_l

Eﬁ Aprendizagem.java
Eﬂ MewIFrame.java
E[} Povoamento.java
+-[F5 feaimpl. Avaliacao

- feaimpl FCA
,;,___[-. feaimpl, GATE

4:----{__} gesec.structuring
+--5H images
+-| & Bibliotecas

Figura 26 - Estrutura de arquivos da APPONTO, em destaque as Classes da TAILP.

» OntExtractor — A classe OntExtractor trabalha diretamente com a API do
framework Jena, fazendo uso de seus métodos de extracdo de Conceitos e
suas instancias de Conceitos, das relacdes nao-taxonémicas e suas instancias.
Também realiza consultas em SPARQL no documento OWL dado como
entrada ao sistema. Nessa classe estdo encapsuladas todas as informacdes
necessarias para a técnica contidas no arquivo OWL de entrada. A Classe
OntExtractor contem um conjunto de objetos da classe JenaClass que serve
para encapsular todas as informagdes das Classes extraidas da Ontologia de
entrada.
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» JenaClass — A classe JenaClass é uma estrutura de dados que agrupa as
informagdes de uma Classe consideradas relevantes para a técnica TAILP,
como as instancias da Classe, o nome da Classe, suas propriedades que sao
os Object Properties e relacionamentos nao taxondémicos que na OWL sao
referenciados como Datatype Properties.

« TalLP — E a classe principal da ferramenta TAILP. Ela é responsavel por
instanciar e coordenar a Classe OntExtractor chamando os seus métodos e
preenchendo os seus campos com informagdes contidas no arquivo OWL. A
classe TalLP é responsavel também pela criacdo da base de conhecimento
para o sistema PLI e usa chamadas ao sistema operacional para a sua
execucao e extrai os seus resultados dando como saida os axiomas inferidos.
A classe TalLP trabalha principalmente com a API do Protégé para a criacao e
insercdo de Axiomas em SWRL na ontologia OWL.
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6  AVALIACAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma avaliacdo da técnica
desenvolvida, a TAILP, apresentada no capitulo 4 para a extragdo de axiomas
a partir de uma ontologia povoada, de modo a demonstrar a efetividade de
suas fases e a viabilidade da utilizagdo da PLI para a aprendizagem de

axiomas de ontologias.

Um estudo de caso na area do direito de familia foi conduzido, para tanto sera
utilizada a ferramenta desenvolvida, proposta na se¢éo 5.2 do capitulo 5.

O estudo de caso consiste de, a partir da ontologia “FamilyLaw.ow/”,
desenvolvida pelo grupo GESEC com o uso da ferramenta Protégé e
previamente povoada a partir da ferramenta DIPPAOTool (Faria, 2013), utilizar
a ferramenta TAILP com o objetivo de inferir os axiomas de suas relagdes nao
taxonémicas. A secao 6.1 descreve a ontologia FamilyLaw, assim como as
suas classes, subclasses, propriedades, relacionamentos e suas instancias,
visualizadas a partir da interface gréafica disponivel na ferramenta Protégé. Por
fim, na seg¢édo 6.2, apresenta o estudo de caso com a aplicacao da ferramenta
TAILP dando como entrada a ontologia FamilyLaw e s&o relatadas as
conclusdes para os resultados obtidos. Uma analise das atividades é feita com

base nos resultados.

6.1 ONTOLOGIA FAMILYLAW

A ontologia adotada para os experimentos foi desenvolvida pelo grupo GESEC,
com uso da ferramenta Protégé, ela descreve conhecimento acerca do ramo do
Direito de Familia e consiste de uma classe raiz “Family_Law”, da qual derivam
duas grandes classes “Family_Entity” e “Person”. A primeira descreve as
principais entidades familiares legalmente consideradas e a segunda discrimina
0s elementos pessoais constituintes de uma familia. A visualizacao de classes
da ontologia é visualisada na Figura 28 utilizando a interface grafica do
Protégé.
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SUBCLASS EXPLORER /W), CLASSEDITOR for Domestic_Partnership

For Project: @ FamityLawCompleta For Class: | hitp.www.owlontologies.com/u
+

Aszserted Hierarchy ﬁ: If} ﬁ Eﬁ ﬁ' E EE

ol Thirg Property |
¥ 0 Family_Lawe rdfs:comment Uma parceria domés

. ; ou uma unido civil.
v . Family_Entity Um dos efeitos dar

i Civil_Union entidade familiar cor
@ Cohakitstion
0 Domestic_Partniership
0 Marriage
. Putative_Marriage

v . Person
0 man

0 woman

Figura 28 - Classes da ontologia FamilyLaw.

Para fins didaticos trabalharemos somente com a classe Person, suas
subclasses, relacdes, propriedades e instancias. A estrutura de Classes e

subclasses ¢ ilustrada pela Figura 27.

Family Law
iza isa
Person Fatnily FEntity
[
iga  [iga isa isa 153 isa isa
T
frian WOITIAn Domestic_Partnership Crvil Undon Cohabitation Putative Marriage Ilarriage

Figura 27 - Estrutura taxonémica da ontologia FamilyLaw.

Uma pessoa, descrita pela classe “Person”, é caracterizada pelas propriedades

“has_name” e “born_date” (Figura 29).
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PROPERTY EDITOR for has_name (instance of owl:DatatypeProperty)

PROPERTY BROWSER

»
For Project: @ FamilvLawhew For Property: |http:/fwww.owl-ontologies. com/unnamed. owl#has_name
[ Object | Datatype || Annotation | Al B o [
I Datatype Properties ﬁ Eg Ll Froperty
m born_date rdfs: camment

M Constitutive_Date %
W Dissolution_Date

M has_name

M Technical_impedirent

Domain U Q: L Range
" Persaon @ string
AlL P | | 'S

Figura 29 - Propriedades da ontologia FamilyLaw.

Os relacionamentos ndo taxondmicos desta classe sao: “father of”,
“‘mother_of”, “brother_of”, “sister of’, “daugter _of’, “son_of’, “husband_of”,
“‘wife_of”, “grandparent_of”, “grandmother_of”, “grandfather_of”, “grandson_of”,
“‘granddaughter_of”, “lives_in_family_with_female_family_partner” e

“lives_in_family_with_male_family_partner” (Figura 30).

PROPERTY BROWSER PROPERTY EDITOR for brother_of (instance of ow
For Project: 4% FamityLaw (1) For Property: |hitp:thwww owlontologies. com/unname;
" g
Annotation I Al Eﬁ * (5 H
Object Datatype
! r | Property |
BN Object prope T o rdfs:comment Regra 1:
=8
(W brother_of ol encoentrar no texto a string i
[ Chief_memhber entdo
[ child_member =8 o _
M dependert_af numMe proprio magculino
entao
(M dependerts_members anotar como instincia de fil
[ Family_Caszes =endn
[ father of anotar como instdncia de fil
[ Femal_Partner
[ granddaughter_of
W grandmaother_of Domain U Q: L Range wu
M oranciparert_of || Person | |. Perzan

Figura 30 - Relacionamentos nao taxonomicos da ontologia FamilyLaw 72



Utilizando a ferramenta de Povoamento de ontologias do grupo de pesquisa
GESEC intitulada DIPPAQOTool (Faria, 2013) que é a implementacdo do
processo DIPPAO a ontologia é povoada automaticamente com instancias

extraidas dado um corpus do direito da familia (Figura 31) e alguns de seus

resultados foram modificados utilizando o Protégeé.

For Class:

INSTANCE BROWSER

man

Asserted | Inferred

Asserted Instances

~ & X ¢

& man_1
& map 15
& ma%ﬁ
& man_17
4 man_18
& man_19
& man_2

4 man_20
& man_27
4 rman_29
& man 30

INDIVIDUAL EDITOR for man_1 (instance of man)
» -
For Individual: |http: /fwww. owl-ontologies. cornfunnamed. owl{ERIN

has_name £ B Family Cases & Q:
Value | Lang
Barney
Iives_in_family_with_femal& Q: < father_of ¢ Q:
& man 2
& woman_31
& woman_4

Lasoc o Fornila: suith ool & ‘. L

Figura 31 - Instancias da ontologia FamilyLaw.

A ontologia FamilyLaw n&o possui inicialmente axiomas em seu arquivo OWL,

a

Tabela 1 apresenta o numero de instancias de relacionamentos taxonémicos

considerados no decorrer do estudo de caso.

Relacao taxon6émica

6randfather_of
Brother_of
Married_with
Sister_of

Grandparent_of

13

10

N¢ de instancias

Tabela 1 - Contabilidade das instancias de relacionamentos nio taxondmicos da ontologia FamilyLaw

relevantes ao estudo de caso.
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6.2 EXTRAINDO AXIOMAS DA ONTOLOGIA FAMILYLAW

Esta secao demostra um passo a passo da extracao dos axiomas da ontologia

contendo todas as interagdes feitas pelo usuario com a ferramenta TAILP.

A primeira interacdo consiste de selecionar o arquivo OWL que contem a

ontologia FamilyLaw.owl (Figura 32)
para a ontologia modificada.

, logo apéds selecionar o diretorio de saida

(& =B8] % ] {
-
| | Open your OWL File: s
ConsultarEm: | (& GESEC v | @ [T@_J | J L=l 8
(&5 APPONTO [5 Prolog
(&5 Arquivos (& win32Progold21
Iﬁ Artigos para ler [ﬁ Workspace
(&5 Mineraciio de dados
(&5 Minhas atividades I
[ﬁ Monografias, Dissertacties e relatorios GESEC
Mome do Arquivo:  FamilyLaw.owl
Arquivos do Tipo: [Arquivos (.owl) a']
[ Abrir ] l Cancelar J
——— ——

(® Identificacio de Axiormas

J Jm’cioT Relacies T Resultados ]

Identificacio de propriedades

Identificacdo dos axiomas :

TalLP
Ontolodia | ontplogia de entrada Abrir
Saida Diretdrio de Saida Abrir
mEsemiren

ldentificacdo de relacionamentos ndo taxondmicos

Aprender ontologia

l J

Figura 32 - Selecio de arquivo .owl de entrada e diretorio de saida para a ferramenta

TAILP.

Apos essa etapa, sdo extraidos todos os relacionamentos ndo taxonémicos

contidos no arquivo de entrada FamilyLaw.owl, em seguida sao listados em um

segundo painel

intitulado “Relagdes”. O resultado para essa tarefa é
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apresentado na Figura 33. Nele o usuario seleciona entre as relacoes
apresentadas a relacdo que sera a cabeca da regra a ser induzida, nesse caso
selecionaremos o relacionamento “granfather_of(Man, Person)” e logo depois

o relacionamento “brother_of(Man, Person)”.

ik
I

@
&

Aprendizado de Ontologias

Corpus : =
Abrir
Saida: . Abrir

Identificac&io das classes

() Estatistico O Linguistico

Identificac&o da Hierarguia

(U Dirigida pelo Wordnet () Andlise Formal de Conceitos

Identificac&o dos axiomas :

® Programacdo em Ldgica Indutiva
Inicio | Relages T Resultados ]

scolha uma relacio:

grandparent_ofiman,Perzon) =
lgrandfather_of(man Person) i
dependent_ofiman,Person) [
brother_ofiman,Perzon)

grandmother_of{man,Person)
lives_in_family_with_male_Family_partner{Perzon,Persan)

Lok

Identificacdo de relacionamentos ndo taxondmicos :

Identificac&o de propriedades :

l Aprender ontologia J

Figura 33 - Selecio da relacio ndo taxonomica corpo da hipétese induzida.

Abaixo é descrito o processamento realizado pelo sistema PLI Progol que
realiza uma busca a hipotese do relacionamento “brother_of(Man, Person)’.
Nesse processamento podemos perceber a realizagdo dessa busca utilizando
um algoritmo de backtracking, utilizando as técnicas do Inverse Entailment e da
construgdo de uma grafo de refinamento.
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CProgol Version 4.2.1 for Win32

[:- modeh (100,brother of (+man,-person))? - Time taken 0.00s]
[:- modeb (100, father of (+man,-person))? - Time taken 0.00s]

[:- modeb (100, father of (-man,+person))? - Time taken 0.00s]

[:- modeb (100, grandfather of (+man,-person))? - Time taken 0.00s]
[:- modeb (100,grandfather of (-man,+person))? - Time taken 0.00s]
[:- modeb (100,daughter of (+woman, -person))? - Time taken 0.00s]
[:- modeb (100,daughter of (-woman, +person))? - Time taken 0.00s]
[:- modeb (100,sister of (+woman,-person))? - Time taken 0.00s]
[
[
[
[
[
[
[

:- modeb (100,sister of (-woman, +person))? - Time taken 0.00s]
:— modeb (100, mother of (+woman, -person))? - Time taken 0.00s]
:— modeb (100, mother of (-woman, +person))? - Time taken 0.00s]
Testing for contradictions]

No contradictions found]

Generalising brother of (man 30,man 29).]

Most specific clause is]

brother of (A,B) :- father of(C,A), grandfather of(D,A), grandfather of (E,
A), mother of(F,A), father of(C,B), father of(C,G), father of (D,
C), father of(D,H), father of(E,F), father of(E,I), father of(E,
J), grandfather of(D,B), grandfather of(D,G), grandfather of (D,
K), grandfather of (E,B), grandfather of(E,G), grandfather of (E,
K), daughter of (F,E), daughter of(F,L), daughter of(J,

E), daughter of(H,D), sister of(F,I), sister of(F,J),

sister of (J,F), mother of (F,B), mother of (F,G), mother of(F,

K), mother of(L,F), mother of(M,C), father of (N,M), grandfather of (O,
M), daughter of(J,L), daughter of (H,M), daughter of (M,

N), daughter of (M,P), daughter of(Q,K), daughter of (R,

K), daughter of(S,K), sister of(J,I), sister of(M,T),

sister of (M,U), mother of (K,Q), mother of(K,R), mother of (K,

S), mother of(L,I), mother of(L,J), mother of (M, H).

[C:12,14,0,2 brother of(A,B).]

[C:12,14,0,1 brother of(A,B) :- father of (C,A).]

[C:10,10,0,1 brother of(A,B) :- father of(C,A), grandfather of(D,A).]
[C:10,10,0,1 brother of (A,B) :- father of(C,A), grandfather of(D,A).]
[C:11,14,0,1 brother of(A,B) :- father of(C,A), mother of (D,A).]
[C:12,14,0,0 brother of(A,B) :- father of(C,A), father of(C,B).]
[C:11,14,0,1 brother of (A,B) :- father of(C,A), father of(C,D).]

[7 explored search nodes]

f=12,p=14,n=0,h=0

[Result of search is]

brother of (A,B) :- father of(C,A), father of(C,B).

[Total number of clauses = 1]

[Time taken 0.002s]

Apés a inferéncia de hipdteses relativa aos relacionamentos “grandfather_of’ e
“brother_of’ os resultados obtidos sdo exibidos para o usuario em um novo
painel, intitulado “Resultados” (Figura 34). Nela podemos perceber as hipdteses
“father_of(?A, ?C) " father of(?C, ?B) -> grandfather_of(?A, ?B)” e
“father_of(?A, ?C) " mother_of(?C, ?B) -> grandfather_of(?A, ?B)” relativo a
descoberta de axiomas de “granfather_of’ e a hipétese “father_of( ?C, ?A) *
father of(?C, ?B) -> brother of(?A, ?B)” resultado da descoberta do

relacionamento “brother of'.
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I

z Y 1 |

Aprendizado de Ontologias

Corpus : - —
Abrir
Saida: : Abrir h

Identificacdo das classes

(O Estatistico O Linguistico

Identificacdo da Hierarquia

() Dirigida pelo Wordnet (U Andlise Formal de Conceitos

Identificacdo dos axiomas -

® Programacdo em Ldgica Indutiva
Inicio | Relacdes | Resultados ]

Resulados:

father_of{?A 2C}" father_of{?C,?B) -= grandfather_of{?A,7B)
father_of{?A ?C}" mother_of{?C 7B} -= grandfather_of{?4 ?B)
father_of{?C, 2A}" father_of{?C 7B) -= brother_of(?A,7B)

[ Removen\xiomauj [ SalvarAxioma(s)-J

Identificacdo de relacionamentos ndo taxondmicos -

Identificacdo de propriedades : ]
[ Aprender ontologia J

. = —— — —
— —

Figura 34 - Resultados apresentados na inferéncia das relacoes “grandfather of” e “brother_of™.

Analisando os resultados obtidos com essa primeira parte do estudo de caso
podemos observar que as hipoteses resultantes da relagdo “grandfather _of’
esta correta, podendo ser inserida na ontologia como axioma, porem a hipétese
retornada da relagcado “brother_of’ apresenta um resultado parcial, pois o
axioma correto seria: “father of( ?C, 7?A) * [father of(?C, ?7B) *
diferente_from(?A, ?B) — brother_of(?A, ?B)’, pois uma pessoa nao pode ser
considerada irma dela mesmo. Isso demostra como o conjunto de hipéteses
induzidas depende diretamente do seu conjunto de treinamento, logicamente a
hipbtese esta correta de acordo com os exemplos positivos inseridos na sua
base de conhecimento. Nado ha nenhuma maneira conhecida para a PLI
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contornar os problemas relacionado a falta de informacgado suficiente para a
geracao de uma hipdtese verdadeira sendo a adicdo de mais informacgdes a
sua base de conhecimento, assim como € impossivel para a PLI inferir
hip6teses sem a presenga de exemplos positivos em seu conjunto de

treinamento.

Apoés a avaliagdo das hipdteses pelo usuario os axiomas considerados como
verdadeiros s&o adicionados na ontologia de saida chamada “Tailp.owl”,
utiizando o Protégé para visualizar os axiomas inferidos podemos verificar a
insercdo dos novos axiomas através da ferramenta TAILP, utilizando o plugin
SWRLtab (Figura 35).

SWHL Rules

Enabled | Marme | Expression
Tailp_Rule-0 — father_of(?a, ¥C] » father_of(*C, ?B] — grandfather_of(?8, ¥B)
Tailp_Rule-1 — father_of(?a, *C) » mother_of(?C, ¥B) —+ grandfather_of(*4, *B)
Tailp_Rule-2 — father of(?C, #A) a father of(?C, *B) - brother_of(?A, ?E]

Figura 35 — Axiomas induzidos visualizados pelo Protégé.
Dando continuidade ao estudo de caso € realizado novamente a escolha de
novos relacionamentos nao taxonbémicos “married_with’, “daughter of’,
“sister_of’ e “grandparent of’ utilizando a mesma ontologia FamilyLaw,
podemos constatar a inferéncia de novos axiomas que irdo vir a ser inseridos

na ontologia de saida (Figura 36).

Identificacdo dos axiomas -

® Programacdo em Ldgica Indutiva

[ Inicio T Relacies T Resultados ]

Resultzdos:

mother_of(?A ?C}" father_of{?B,?C) -= married_with(?A 7B} -
father_of{?A, ?C)* mother_of{7B,?C) -= married_with(?A, 78)
mother_of(78,7A) -= daughter_of{?A 7B)
daughter_of(?A ?CY" mother_of(?C,78) -= sister_of{?A, 78)
grandmother_of{?A 7B) -= grandparent_of(?A,7B)
grandfather_of(?A 7B) -= grandparent_of{?A 7B) i

m

[ Remover Axioma J [ Salvar Axiomals) J

Figura 36 - Resultados de novo processamento de relacdes nao taxonomicas da ontologia
FamilyLaw.



A Figura 37 apresenta todas os axiomas inseridos na ontologia Tailp.owl. Para
a validacdo dos axiomas inseridos e inferir novas informacdes, foi utilizado o
plugin do Jesstab disponivel na interface grafica do Protégé. O plugin
primeiramente transforma os dados da owl em conjunto com as regras em
SWRL para LPO e realiza inferéncias deduzindo novas informagdes,

procedimento demonstrado na Figura 38 e na Figura 39.

4 TailpOWL Protégé 342  (fileAC:\Users\Nailson\Documents\CTFL\TailpOWL.ppr, OWL / R.. (5 (s(Els it Summ|

File Edit Project OWL Reasoning Code Tools Window  Collaboration  Help

= A BE md IO < > <€protégé
| @ Metadata(unnamed.owl) |  OWLClasses | B Properties | 4 individuals | = Forms | — SWALRules |
SWRL Rules ﬁ = é% iﬁ&
Enahleﬂ| Name | Expression

Tailp_Rule-0 '=* father_ofi?&, YC) a father_of(?C, 7B) —= grandfather_of(va, 7B
Tailp_Rule-1 =% mather_of(?C, YA) & mather_of(7C, 7B) —+ brother_of(?4, 7B)
Tailp_Rule-2 = father_ofi™C, ¥4) » father_of(?C, 7B — brather_ofi?4, 7B)
Tailp_Rule-3 =2 mother_of(?4 FC) ~ father_of(¥B, 701 - martied_with(?A, ¥B)
Tailp_Rule-4 =* father_of{?&, YC) s mother_of(?6, 721 — married_with(?4, YB)
Tailp_Rule-5 = grandmather_of(?4, YB) — arandparent_of(v4, 7B)

Tailp_Rule6 =% daughter_of(?4, 7C) A mother_of(7C, 7B) — sister_of(74, 7B)

RRIRIRIK <] ]

[ = SWRLJessTab | — Rules | = Classes | = Individuals | — Axioms | = Inferred Axioms
See hitp.//protege. cim3.net/cgi-binfwiki.pl?SWRLJessTab for SVWRLJessTab documentation.

[»

Press the "0WL+5WRL-~Jess" button to transfer SWRL rules and relevant OWL knowledge to Jess.
Press the "Run Jess” button to run the Jess rule engine.
Press the "Jess-=0WL" button to transfer the inferred Jess knowledge to OWL knowledge.

IMPORTANT: A significant limitation of the current bridge is that it does not represent all OWL
axioms when transferring knowledge from an OWL ontology to Jess. The exceptions are the basic —
class, property an individual axioms, such as, for example, rdfs.subClass0f and rdfs.subProperty0f, and
axioms owlsameAsg, owl.differentFrom, owl.allDifferent, owlequivalentClass, and owleguivalentProperty.
Az a result, the Jess inferencing mechanisms do not knew about the remaining OWL axioms.

To ensure consistency, a reasoner should be run on an OWL knowledge base before SWRL rules and OWL

al

OWL+SWRL-=less Run Jess Jess-=0WL

Figura 37 - Lista de Axiomas Inferidos e utilizaciao do plugin do Jess pelo Protégé.
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A Figura 38 demostra a interface do SWRLJessTab que realiza todas as fazes
da geracao de novas informacoes, ao total foram inferidas 97 novas instancias

de relacionamentos ndo taxondémicos .

(= SWRLJessTab | — Rules | — Classes | — Individuals | — Axioms | — Inferred Axioms
Succesfully transferred inferred facts to OWL model.
Number of axioms inferred: 57

OWL+SWHL-»less Run Jess Jess—=0WL

Figura 38 - Resultados apresentados pelo SWRLJessTab na inferéncia dedutiva de novas instancias de
relacionamentos.

A Figura 39 apresenta as 97 instancias de relacionamentos deduzidas a partir
dos axiomas da ontologia.

= SWRLlessTab | — Rules | — Classes | — Individuals | — Axioms | — Inferred Axioms

Inferred Axioms

SISTET_OT WOMman_g, wWoman_JJ)
=sister_of{woman_3, woman_5)
sister_of{woman_4, woman_4)
grandfather_of({man_17, man_27}
brother_of{woman_8, man_27)
brother_ofiman_27, woman_2a)
brother_of{man_30, woman_8&)
brother_of{woman_g, man_30)
sister_of{woman_5, woman_5)
sister_of{woman_31, man_2}
brother_of{man_20, woman_26)
brother_of{woman_28, man_20)
sister_of{woman_1, woman_1})

[»

4 [

Figura 39 - Instancias de relacionamentos nao taxonémicos deduzidos dos axiomas induzidos pela TAILP.
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6.3 RESULTADOS

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 2, que referencia a clausula
escolhida e as hipoteses induzidas pela ferramenta TAILP.

Relacao nao

taxonémica Hipoteses Inferidas

father_of(?A,2C) ~ father_of(?C,?B) — grandfather_of(?A,?B);
father_of(?A,2C) ~ mother_of(?C,?B) — grandfather_of(?A,?B).

Grandfather_of

father_of( 2C,?A) ~ father_of(?C,?B) - brother_of(?A,?B);

Brother_of

mother_of( ?C,2A) ~ mother_of(?C,?B) - brother_of(?A,?B).

mother_of(?A,2C) ~ father_of(?B,?C) — married_with(?A,?B);
Married_with

father_of(?A,2C) * mother_of(?B,?C) — married_with(?A,?B).
Sister_of daughter_of(?A,?C)"mother_of(?C,?B) — sister_of(?A, ?B).

Grandparent_of | grandmother_of(?A, ?B) — grandparent_of(?A, ?B).

Tabela 2 - Resultados obitidos no estudo de caso.

Os resultados apresentados pela ferramenta podem ser considerados
promissores, e conforme novas informacdes sdo adicionadas as hipbteses
retornadas devem se tornar cada vez mais especializados. A solugéo para a
extracao de axiomas de ontologias apresenta-se como uma alternativa viavel e
genérica para qualquer ontologia que possua instancias de relacionamentos

nao taxonémicos.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho enfatizou a importancia das Ontologias para a Web Semantica,
descreveu formalmente os seus elementos e também os problemas
enfrentados para sua criagdo e manutengdo. Podemos destacar os elevados
custos associados a obtencao do conhecimento e o tempo necessario para a

criagao das ontologias.

No contexto da Aprendizagem de ontologias o objetivo geral deste trabalho foi
de contribuir com solugdes para a aprendizagem de axiomas de uma ontologia
de forma a aumentar a sua expressividade em relagédo ao dominio e diminuindo
0s custos e esfor¢cos no processo de povoamento e manutencéo, reduzindo o
namero de instanciacbes de relagcdes nao taxonbmicas e facilitando a

coeréncia de suas informacgoes.

A técnica TAILP se apresenta bem embasada nos conceitos formais das
ontologias e da PLI e apresentou bons resultados na descoberta de axiomas
em ontologias de dominio, no estudo de caso proposto. A ferramenta demostra
muito bem os passos da técnica TAILP e a sua interagdo com o usudrio muito
bem segmentada e intuitiva, facilitando o entendimento geral do trabalho.
Também se mostra Gtil como ferramenta de apoio, pois os axiomas inferidos
séo inseridos em um arquivo OWL. Para o desenvolvimento da ferramenta
foram utilizadas as tecnologias mais modernas e relevantes disponiveis, no que

tange a area de Ontologias e da Web semantica.

Este trabalho de pesquisa se apresentou como um grande avang¢o para a
aprendizagem de axiomas de uma ontologia e esta sendo referenciado em
atividade futuras, onde a técnica desenvolvida serd a incorporada a novos
sistemas, sendo utilizados agentes computacionais na descoberta automatica
de axiomas de Ontologias. Para essa tarefa os agentes devem realizar buscas
entre todos os relacionamentos ndo taxonémicos a fim de induzir padrbes para
novas hipéteses e a partir de inferéncias dedutivas e métodos estatisticos

verificar a sua validade.

Para a obtengéo de resultados mais conclusivos e satisfatérios da capacidade
da PLI em aprender axiomas de ontologias deve-se utilizar uma Ontologia
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melhor instanciada, isto é, com a presenca de exemplos positivos conexos e
confidveis e que representem de maneira satisfatéria os axiomas que se deseja
induzir, pois, como bem sabemos, a construcdo de um conjunto de treinamento

é primordial para a gerac¢ao de bons resultados na Aprendizagem Indutiva.

No estudo das Ontologias este trabalho esta diretamente relacionado com os
conjuntos: | (das instancias), o conjunto R (somente relagdes nao taxonémicas)
e do conjunto A (dos axiomas). Porém, um entendimento de toda a estrutura
das Ontologias é necessario para que novas ideias venham a surgir em
qualquer uma das etapas da construgdo automatizada de ontologias. Pensar
em um passo na construcdo automatizada de Ontologias é abrir novos

caminhos e ideias para pesquisas futuras.

Um processo contendo varias técnicas, inclusive a TAILP, faz parte de um
projeto de mestrado intitulado “Processo incremental para o aprendizado e
povoamento de Ontologia de aplicagdo”, que esta sendo desenvolvido no

laboratério de pesquisa GESEC.
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